UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO NORTE
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA BIOMEDICA

Trabalho de Conclusdo de Curso

DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMO NAO SUPERVISIONADO PARA A
SEGMENTACAO AUTOMATICA DE VASOS SANGUINEOS EM IMAGENS DE
RETINOGRAFIA

Mateus Santana Costa

Natal/RN
2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO NORTE
CENTRO DE TECNOLOGIA

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA BIOMEDICA

DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMO NAO SUPERVISIONADO PARA A
SEGMENTACAO AUTOMATICA DE VASOS SANGUINEOS EM IMAGENS DE
RETINOGRAFIA

Trabalho de concluséo de curso apresentado ao
Departamento de Engenharia Biomédica da
Universidade Federal do Rio Grande do Norte
para obtencdo do titulo de Graduado em

Engenharia Biomédica.

Graduando: Mateus Santana Costa

Orientadora: Prof.2 Dra. Heliana Bezerra Soares

Natal/RN

2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO NORTE
CENTRO DE TECNOLOGIA

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA BIOMEDICA

DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMO NAO SUPERVISIONADO PARA A
SEGMENTACAO AUTOMATICA DE VASOS SANGUINEOS EM IMAGENS DE
RETINOGRAFIA

Banca Examinadora do Trabalho de Conclusdo de Curso:

Prof.2 Dra. Heliana Bezerra Soares

UFRN — Orientadora

Prof.2 Dra. Caroline Dantas Vilar Wanderley

UFRN — Avaliadora Interna

Profd. Dra. Adriana Claudia Camara da Silva

IFRN - Avaliadora Externa

Natal/RN
2018



DEDICATORIA

A minha familia, que sempre acreditou e me deu
todo o suporte necessario para chegar até o fim
desta jornada. Aos meus amigos da engenharia,
por todos o0s conhecimentos e momentos
compartilhados durante o curso, sem eles ndo

conseguiria.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a minha familia, que durante todo esse caminho ndo mediu esforcos para
me oferecer todo o suporte necessario, tanto financeiro quanto emocional. Em especial a minha
mée, por todo o carinho dado e por ter feito alavancar o meu amor pela area. Ao meu pai que
sempre esteve la quando precisei e tanto me apoiou nesse caminho. Ao meu irméo, que sempre

esteve la para descontrair nos momentos que mais necessitava.

A minha namorada, que esta sempre ao meu lado me dando todo o seu carinho e apoio.
Por ndo ter desistido durante os momentos dificeis e por sempre acreditar em mim e no meu

potencial.

Aos meus amigos que conheci durante a Engenharia Biomédica, quem sempre foram
uma valiosa fonte de conhecimento, aprendizado e comida, ndo medindo esforcos para fazer
as aulas de fim de semana as melhores possiveis. Em especial a Oliveira, Rodrigo e Luisa por

todas as sessdes de estudo, trabalho e diversao.

Aos companheiros inesqueciveis que fiz na University of Cincinnati, em especial a
Jacob Stegman, por toda a amizade e ensinamentos sobre MATLAB, e a Rushi Panchal, que

me forneceu momentos e experiéncias que lembrarei para o resto da vida.

Ao Hospital Universitario Onofre Lopes, na figura de Rafael Contreras, Gyuliano
Rufino e toda a equipe de engenharia clinica por ter me proporcionado essa grande experiéncia
e contato com uma das areas que tenho maior paixdo na Engenharia Biomédica. Em especial &
Suéllen, minha companheira de todas as aventuras de estagio, e a Micael, que sempre acreditou

no meu potencial e tanto me ensinou dentro do HUOL.

A minha orientadora, Prof. Dra. Heliana Bezerra, por todas as orientagcdes académicas

e pela confianca depositada em mim para a realizagao deste trabalho.

E também a todos os professores que fizeram parte da minha jornada, desde Ciéncias e

Tecnologia até a Engenharia Biomedica, sempre me mostrando o caminho do conhecimento.



SUMARIO

D] 0] (07N @] =1 1 S "
AGRADECIMENTOS ..ottt ettt et et et et etetetetetetateteseseseessseeseseseseseessssessssesesesesesasasasesesesaseneneseeenenens \V
LISTA DE FIGURAS ...coceee oottt eee e et et e e e et etete e essseses et ssesesessasasessesesesesssasesessasesesesssseseessasenereesseans VI
LISTA DE TABELAS ... ceeeeeeeee et et e et et e et et et et et et et et ateteeatasasesesesesaseseseseseseeseesees et et et asesaserasesaeas VII
LISTA DE ABREVIACOES, SIGLAS E SIMBOLOS .......ocoiuiieiiseeeesieeeseee s VIl
= L] Y[ F SR IX
A B ST RAC T .ottt ee oo e e et e e e e et e e s e e e e et et ee et et et et et et et et et et et ete e e e e e e e e e e e e e et et et et et et et et et etaterenn X
O | N =70 ] 516 07X @ 1T TP 1
L1, OBIETIVOS oo oot te e e e e e e e e e e e e e e et et et et et et et et et et et eseseseneseseseseeese e eeeeeenes 2
1.1.1. OBJIETIVOS ESPECIFICOS. ..ot oteeeeeeeeeeer oo eeeeereeteeeseseseeseesesaeesesaseessssssesessesesenenes 3

1.2, ESTRUTURA DO TRABALHO ... ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeetetetetesesesesesesesesesesesesessssssssssssssssssesssees 3

2. O OLHO HUMANOD . ...oeeeeeeee oot e oot e e e e et e et e e et et esese et etese s esesasee et ssasessesesasesesasaseeessseneeieas 5
2 T N 1y 011,11 TR 5
2.2.  FORMAGAO DA IMAGEM......oooiiiieeicieeeteeeseee s tee s eesee st senes s sessasenes 7
2.3, RETINOPATIA DIABETICA ..o oo ooeeeeeeeeeeee e e e eee e e e e s e s e enes et eres et et et e eateeaeeseneennens 10

3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS . .....o o oeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e eeeeee e eeeeeeseseeeeeneraeeenas 13
3.1.  PRINCIPIOS DE MANIPULAGCAOQ DE IMAGENS........cccooosmieererseesseessesiessesienienisnenes 14
3.2.  SEGMENTAGAO DE IMAGENS.......cocoiiiieeieeesiieesteeisse s teses s tenes s assessenessessenensenes 20
3.3, METODOS SUPERVISIONADOS ....ovoveeeeeeeeeeeeee e e essseseseseeesesesesesesesessessaessesesennens 21
3.4.  METODOS NAO SUPERVISIONADOS ......cooeeeeeeeeeeeeveeeeeseeeseseseseseseseseseseeasseseessssenens 23

B, ALGORITIMO ... oo oot e et et e e e e et et et e e et et e et et ete e e et esesees et ese e s et eaeseeseseseeseseseseessesenenes 26
4.1, BASE DE DADOS ....ooooeeeoeeeeee oot e et et et e e e s et e e e et et e e e s es e e e et et et e e et et e e et et e e e er et eee e 26
4.2. FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO .. .cooicioteeeeeeeeeeeeereeeeeeereeeeeeseseeeeesereeeenns 28
4.3. ESTRATEGIA ALGORITMICA ....ooooooeeeeeeeeeeeeeeeeee e ee e ser et e es et et es et et aeseeeanaee e e s ennens 29

B, RESULTADOS. ..o oo oot et e e oot et e et e e e e e et et e e et et et e e e s es e e e e s et e e e eses e eeerereseeesereseeeeas 38
6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS. .....oveeeeeeeeeeeeeeeeeseeesesesesereseseseseresesesesasenenseesenens 43
7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......oooeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e et e e e er e e es e eenerereeeeeseraseenenas 45



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 - Estruturas do olho humano

Figura 2.2 - Estruturas externas do olho humano

Figura 2.3 - VariagOes do cristalino para adequacao de foco

Figura 2.4 - Formato do cristalino e foco na retina

Figura 2.5 - Neovascularizagdo

Figura 2.6 - Exsudatos (manchas brancas) e pontos hemorragicos

Figura 2.7 - Comparag&o entre uma retina normal e a retinopatia

Figura 2.8 - Hemorragias causada por tracdo dos neovasos

Figura 3.1 - Escala de tons de cinza

Figura 3.2 - Separacao dos canais e sua soma

Figura 3.3 - Exemplos de vizinhanca

Figura 3.4 - Elementos estruturantes como matrizes quadradas

Figura 3.5 - Erosdo de um objeto por um EE no formato de cruz

Figura 3.6 - Dilatagdo de um objeto por um EE no formato de cruz

Figura 3.7 - Imagem e seu histograma

Figura 3.8 - Segmentacédo baseada em fronteiras

Figura 4.1 - Amostra da base DRIVE e sua segmentacdo manual

Figura 4.2 - Diagrama de blocos do algoritmo

Figura 4.3 - Retinografia ap6s carregamento pelo MATLAB com sua origem
Figura 4.4 - Comparacdo entre a imagem em tons de cinza e o canal verde
Figura 4.5 - “Buracos” na regido de interesse

Figura 4.6 - Aprimoramento de contraste via CLAHE

Figura 4.7 - Comparagéo entre a imagem de entrada e a imagem filtrada
Figura 4.8 - Imagem ap0s subtracdo do fundo e apds a binarizacao

Figura 4.9 - Resultado da selecdo do ROI a partir da binarizacdo alternada
Figura 4.10 - Resultado e comparagdo com a segmentacdo manual

Figura 5.1 - Grafico de comparacgédo dos resultados apresentados

© 00 N O

11
12
12
15
15
16
17
18
18
19
20
28
30
31
32
33
34
35
35
36
37
42

Vi



LISTA DE TABELAS

Tabela 5.1: Resultados de cada imagem da plataforma DRIVE 39
Tabela 5.2: Comparacdo entre 0 método proposto e a literatura 41

Vi



LISTA DE ABREVIACOES, SIGLAS E SIMBOLOS

ACC - Acuracia

CLAHE - Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization

DRIVE - Digital Retinal Images for Vessel Extraction

EE - Elemento Estruturante

EMD - Edema Macular Diabético

FOV - Field of View

MDYV - Mascara de definicdo de vasos
NEI - National Eye Institute

nm - Nandmetros

PDI - Processamento Digital de Imagens
RD - Retinopatia Diabética

RDP - Retinopatia Diabética Proliferativa
RGB - Red, Green, Blue

RNC - Rede Neural Convolucional

ROI - Region of Interest
6 - Erosédo
@ - Dilatacéo

o - Abertura
e - Fechamento
C - Esta contido

N - Intersecéo
# - Diferente
@ - Vazio

VI



COSTA, Mateus Santana. Desenvolvimento de Algoritmo N&o Supervisionado para a
Segmentacdo Automatica de Vasos Sanguineos em Imagens de Retinografia. Trabalho de
Conclusdo de Curso, Graduacdo em Engenharia Biomédica, Universidade Federal do Rio
Grande do Norte, 60p., 2018.

RESUMO

A retinopatia diabética é o principal fator que leva a cegueira em pessoas com diabetes e uma
das principais causas de cegueira em adultos entre 20 e 65 anos. Caracteristicas morfologicas
dos vasos sanguineos da retina podem oferecer informagdes valiosas quanto a presenca e
evolucdo da retinopatia diabética. Diversos algoritmos voltados para a segmentacdo automatica
desses vasos vém sendo propostos com o objetivo de diminuir o tempo de analise e melhorar a
eficiéncia do diagndstico. Neste trabalho foi proposto um novo método ndo supervisionado de
segmentacdo automatica dos vasos da retina através do uso de operacfes morfoldgicas e da
conectividade dos elementos. O método se baseou no uso de transformadas, como a top-hat e
a bottom-hat, em conjunto com opera¢6es morfologicas como a analise dos maiores elementos
8-conectados. Sua binarizacdo foi baseada no método chamado Isodata, que separa 0s pontos
em dois clusters distintos. O desempenho do algoritmo foi avaliado baseando-se nos resultados
dado pela base de dados publica (DRIVE), que teve suas imagens segmentadas manualmente
por um especialista. Seu resultado foi dado em funcdo de parametros como a acuracia,
sensitividade, especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo. Os resultados
obtidos mostraram um sucesso significativo e foram comparados com outras metodologias

propostas na literatura.

Palavras-chave: Retinopatia diabética, segmentacdo de vasos, retinografia, método néo

supervisionado, morfologia matematica.



COSTA, Mateus Santana. Desenvolvimento de Algoritmo N&o Supervisionado para a
Segmentacdo Automatica de Vasos Sanguineos em Imagens de Retinografia. Trabalho de
Conclusdo de Curso, Graduacdo em Engenharia Biomédica, Universidade Federal do Rio
Grande do Norte, 60p., 2018.

ABSTRACT

Diabetic retinopathy is the leading cause of blindness in people with diabetes and one of the
major causes of blindness among adults between the ages of 20 and 65. Morphological
characteristics of retinal blood vessels may offer valuable information regarding the presence
and progress of diabetic retinopathy. Several automatic vessel segmentation algorithms have
been proposed with the objective of reducing the analysis time and improving diagnosis
efficiency. This project proposes a new and simple unsupervised method of automatic retinal
vessel segmentation through the use morphological operations and element connectivity. The
method was based on transformations, such as top-hat and bottom-hat, in conjunction with
morphological operations, such as analysis of the largest 8-connected elements. Its binarization
was based on the method called Isodata, which separates the points into two distinct clusters.
The performance of the algorithm was evaluated based on the result given by the public
database (DRIVE), which had its images segmented manually by a specialist. Its result is given
by parameters such as accuracy, sensitivity, specificity, positive predictive value and negative
predictive value. The results obtained showed a significant success and were compared with

other methodologies proposed in the literature.

Key words: Diabetic Retinopathy, vessel segmentation, fundus image, unsupervised method,

mathematical morphology.



1. INTRODUCAO

A retinopatia diabética é uma das complicacGes causada pela diabetes mellitus
gue afeta a retina e a coroide. De acordo com o National Eye Institute - NEI - Estados
Unidos da América, a retinopatia diabética (RD) é a causa mais comum da perda de
visdo em pessoas com diabetes e € uma das principais condi¢cdes que levam a
cegueira em pessoas de 20 a 65 anos. Essa patologia é a responsavel por cerca de
12% de todos 0s novos casos de cegueira, o que significa cerca de 12.000 a 24.000
novos casos todo ano, nos Estados Unidos (ENGELGAU, 2014). Outro fato

importante € que essa condicdo pode afetar até 80% da populacdo que possui
diabetes por pelo menos 20 anos, implicando que quanto mais tempo uma pessoa
possuir diabetes, maior serdo as suas chances de desenvolver uma retinopatia
diabética (KERTES, 2013).

Nessa patologia, novos vasos sanguineos aparecem na regido do olho e tomam
para si uma parte do suprimento de sangue da retina. Com a reducdo desse
suprimento, a visao pode ser degradada e em casos mais severos, a perda de visdo
pode ser inevitavel. Essa condicdo € chamada de neovascularizacéo e seu tratamento
meédico envolve a aplicacdo e um laser fotocoagulador na area. Esse lazer realiza a
cauterizacdo de pequenos vasos e retornam o suprimento de sangue da retina ao
normal (MABROUK, 2006).

O tratamento da retinopatia deve ser feito em diferentes sessfes, com seu
numero sendo dependente do estagio da doenca. Em 2006, Mabrouk reportou que a
maior parte dos tratamentos incompletos estdo mais relacionados a um prognaostico
pobre do que ao abandono ou falta da intervengéo terapéutica. Consequentemente,
uma necessidade de se desenvolver métodos que facilitem esse prognéstico e
equipamentos de tratamento mais automatizados é essencial para a reducéo desse

tipo de caso.

A analise da morfologia dos vasos, como a observacdo da sinuosidade,
comprimento, diametro e ramificacfes permite ndo somente a avaliacdo de casos de
retinopatia diabética, mas também casos de hipertensdo, tanto ocular quanto
diabética, além de permitir o auxilio computacional em cirurgias. Ademais, essas
caracteristicas podem fornecer informacdes valiosas ao médico, como a avaliacdo

prematura de retinopatia diabética, deteccao de regides avasculares na fovea, relacao

1



entre a sinuosidade e a retinopatia hipertensiva, hipertensado e sua relagdo com o
didmetro de vasos, além de cirurgias auxiliadas por computador (FRAZ, 2012).

Portanto, o estudo e analise da arvore de vasos sanguineos da retina € de extrema
importancia no campo meédico, ndo somente para 0s casos de oftalmologia, mas
também para os casos de doencgas cardiovasculares, ambas areas que possuem um

grande impacto na vida das pessoas (ASWINI, 2018).

Esses fatores mostram que a segmentacdo de vasos nas imagens de
retinografia se mostram como uma ferramenta bastante Util, nAdo somente para o caso
descrito por Mabrouk, mas para os outros diversos casos citados acima. Entretanto,
a segmentacdo manual dos vasos da retina € um trabalho longo e tedioso que requer,

também, um profissional treinado e habilidoso (FRAZ, 2012).

Assim, surge a necessidade de um processo de segmentacao automatico, com
0 objetivo de permitir um diagndstico mais rapido e eficiente, além de facilitar
processos de triagem da retinopatia diabética. Dessa forma, melhores condi¢des para
a elaboracao de diagnosticos e progndésticos da doenca séo oferecidas.

Dessa forma, durante as duas Ultimas décadas, um grande numero de
pesquisas foram dedicadas a segmentacado das estruturas de vasos sanguineos em
imagens de retinografia. Diversos métodos automaticos e semiautomaticos,
supervisionados e nao-supervisionados foram criados com o objetivo de facilitar o

diagndstico e prognéstico médico (SRINIDHI, 2017).

Portanto, este trabalho apresenta uma nova metodologia ndo supervisionada
para a segmentacdo de vasos sanguineos em imagens de retinografia. Para a
implementacdo foram utilizados diversos conceitos do processamento digital de
imagens, como filtros, operacdes morfoloégicas e matriciais, limiarizacdo e
classificacdo com o objetivo de fornecer uma mascara binaria contendo apenas
aqueles pixels que séo caracterizados como vasos, de modo que o seu resultado seja
a melhor aproximacdo possivel do resultado obtido por uma segmentacdo manual

feita por um especialista treinado.
1.1. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um algoritmo né&o

supervisionado para a segmentacado automética de vasos sanguineos em imagens
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de retinografia, voltado para o auxilio ao diagndsticos de certas doengas

oftalmolégicas.
1.1.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para o desenvolvimento deste algoritmo foi necessario abordar os seguintes
pontos:
a. Conhecer e compreender os conceitos da anatomia do olho humano;
Entender os conceitos da oftalmologia;
Pesquisar sobre a retinopatia diabética e neovascularizacdo coroidal;
Estudar técnicas de processamento digital de imagens;
Procurar base de dados a ser utilizada;

-~ ® oo T

Analisar visualmente as caracteristicas das imagens de retinografia;

Estudar metodologias e algoritmos de segmentacédo existentes;

= «Q

Utilizar o MATLAB para reproduzir as técnicas estudadas;

Aplicar técnicas de processamento digital de imagens as retinografias;
j. Implementar a selecdo da regido de interesse;
k. Aplicar andlises estatisticas aos resultados;

I.  Comparar com outros trabalhos na mesma area.

1.2. ESTRUTURA DO TRABALHO

Para a implementacdo dessa metodologia, foram realizadas pesquisas para
compreender melhor algumas condic6es oftalmoldgicas que possam trazer risco ao
paciente como retinopatia diabética e a neovasculariza¢ao coroidal, com a finalidade
de idealizar um método computacional capaz de auxiliar no diagnéstico e facilitar o
acompanhamento de pacientes em tais situacdes. Portanto, este trabalho esta

organizado em 6 sec0des, descritas a sequir.

A secdo 2 aborda os assuntos relacionados a anatomia e fisiologia do olho
humano, tratando de como suas estruturas estdo dispostas, funcionamento dos
principais elementos, como se da a formacdo da imagem e trazendo também
informacgdes sobre a retinopatia diabética, a condicao oftalmologica para que este
algoritmo foi desenvolvido. Na secdo 3 é apresentado 0s principais conceitos para a
segmentacdo de imagens utilizando técnicas do processamento digital de imagens,
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guais 0s principais algoritmos existentes para a segmentacdo de vasos em
retinografia, além de suas estruturas basicas das l6gicas de processamento. A secao
4 trata dos principios de funcionamento do algoritmo criado e sua metodologia de
avaliacdo, assim como a descricdo da base de dados utilizada. A secédo 5 aborda
guais foram os resultados obtidos e a comparacao com outros trabalhos da literatura.
Por fim, a secdo 6 expde a concluséo e trabalhos futuros.



2. O OLHO HUMANO

A visdo é o processo pelo qual a luz refletida nos objetos do meio externo é
transformada em uma imagem. Tal processo pode ser dividido em trés principais
etapas: 1° A luz entra no olho e é focalizada no fundo da estrutura por uma lente; 2°
Essa estrutura possui células que realizam a transducao dessa informacao para um
sinal elétrico; 3° Vias neurais transportam esse sinal elétrico até o cérebro onde essa

informacdo serd processada (SILVERTHORN, 2010). Dessa forma, temos que o

sistema oOtico propriamente dito € composto por todos 0s elementos que interagem

com a luz desde sua entrada até a chegada na retina (RAMOS, 2006). Nas subsecdes

a sequir, serao discutidos com mais profundidade diversos conceitos relacionados ao

funcionamento desse sistema.

2.1. ANATOMIA

O olho humano é um receptor sensorial altamente especializado e
profundamente coordenado que se responsabiliza pela captacao e transformacao da
informacéo visual em impulsos elétricos a serem decifrados pelo sistema nervoso
central (SILVERTHORN, 2010). Ele pode ser dividido em algumas estruturas

principais como: globo ocular, cornea, iris, cristalino, zénulas e musculos ciliares,

camara vitrea, retina, fovea e disco Optico (Figura 2.1).

O globo ocular é uma esfera oca, cuja parede é elastica e bastante espessa,
dividida em dois principais segmentos que séo separados por uma lente chamada de
cristalino. Essa esfera é protegida por uma cavidade 6ssea chamada Orbita (que é
formada pelos ossos faciais do cranio) em conjunto com musculos extrinsecos
(estruturas que se fixam a superficie externa do bulbo do olho e controlam os
movimentos dos olhos). Assim, a comunicagéo do olho com o cortex visual € dada
pela regido posterior do globo ocular através o nervo Optico (Figura 2.1)
(SILVERTHORN, 2010), (PASCARETTA JUNIOR, 2008).

A luz entra na superficie do olho através da cornea, uma estrutura com formato
de disco composta por um tecido transparente que é a continuacdo da esclera,

camada externa do globo ocular com coloragdo esbranquicada (Figura 2.2)



(URBANO, 2002). ApGs a cOrnea, existe um segmento preenchido com um liquido de
baixa concentracdo de proteinas chamado de humor aquoso responsavel por nutrir

as regides ao seu entorno (Figura 2.1) (SILVA, 2013). Posteriormente a essa regido

€ encontrado a iris juntamente com a abertura pupilar, em que a iris € uma estrutura
responsavel por controlar a quantidade de luz que adentra o globo e a abertura pupilar
se caracteriza pelo orificio propriamente dito (Figura 2.2) (SILVERTHORN, 2010).

Figura 2.1: Estruturas do olho humanao. (a) Seccéo sagital do olho e (b) Vista da parede posterior
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prende a lente a diregdo da luz
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Masculo ciliar: sua Esclera: constituida
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(a) Secgdo sagital do olho

Fonte: (SILVERTHORN, 2010)

Logo apos a pupila, h4 uma lente transparente e biconvexa, suspensa por
ligamentos (denominados zdnulas ciliares) chamada de cristalino. Sua funcdo é
manter a sua propria transparéncia, refratar e focalizar a luz que entra pela pupila na
regiao da retina. Essa lente ndo possui suprimento sanguineo ou inervagao depois do
seu desenvolvimento fetal e depende totalmente do humor aquoso para suprir suas
necessidades metabdlicas (Figura 2.1(a)) (YAMANE, 2007). O cristalino divide o
globo ocular em duas regides: o humor aquoso (citado e posicionado anteriormente)
e 0 humor vitreo (localizado posteriormente) (SILVERTHORN, 2010).

O humor vitreo € uma camara muito maior quando comparada ao humor
aquoso composta por uma matriz clara, gelatinosa e globulosa, chamada de corpo
vitreo, que € responsavel por ajudar a manter a forma do bulbo do olho
(PASCARETTA JUNIOR, 2008).
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Figura 2.2: Estruturas externas do olho humano

Abertura Pupilar

Esclera 7

Fonte: Adaptado de Biodigital 3D Human (2018)

Por fim, no fundo do humor vitreo sdo encontrados a retina, a fovea e o disco
Optico. A retina se caracteriza como o revestimento do olho que é sensivel a luz, onde
estdo localizado os fotorreceptores. Nela, sdo encontrados também pequenos vasos
gue se irradiam para a periferia a partir de um ponto, regido em que € encontrado o
disco optico (Figura 2.1(b)). Nesta estrutura, existe um local onde os neurénios da via
visual formam o nervo Optico, que sai do globo ocular em direcao ao coértex visual. Por
fim, lateralmente ao disco éptico, ha um ponto escuro e pequeno, chamado de fovea
central. Essa € a regido da retina com a visdo mais acurada e onde se encontra a
maior concentracdo de fotorreceptores voltados ao reconhecimento de cores
(SILVERTHORN, 2010).

2.2.  FORMACAO DA IMAGEM

Ao analisar o caminho percorrido pela luz dentro do olho humano, é possivel
entender como a formacao da imagem é feita pelo nosso corpo. Nesse processo, a
luz sofrerd um fendmeno de refracdo ao passar para um meio com densidade
diferente em relagdo ao meio anterior, ou seja, a luz tem sua velocidade alterada ao
passar entre os meios, causando um desvio na direcdo original dos raios. Esse

fendmeno, ocorre em diferentes etapas da via visual (SILVERTHORN, 2010).




Na primeira etapa, a luz proveniente do meio externo entra no globo ocular e,
ao passar pela cérnea, a luz sofre boa parte da sua refracéo total ao sair do meio
externo e adentrar o humor aquoso. Em seguida, as modificacbes no tamanho da
pupila modulam a quantidade de luz que chegara aos fotorreceptores. Por fim, a luz
é focada devido a modificagdes no formato do cristalino e sofre o restante da sua
refracdo total ao passar pela estrutura para o humor vitreo (Figura 2.3). As duas
superficies convexas do cristalino permitem que essa estrutura seja capaz de focar
0s raios em um ponto (chamado de ponto focal), localizada na regido da retina (Figura
2.4). Caso essa condi¢cao nao seja cumprida, o0 mal posicionamento desse foco sobre
a retina fard com que a imagem vista aparente estar borrada, caracterizando assim

condicbes que sdo conhecidas como miopia e hipermetropia (SILVERTHORN,

2010).

Figura 2.3: Variac¢des do cristalino para adequacéo de foco. (a) Demonstracéo das zénulas, (b) Cristalino
com o musculo ciliar relaxado e (c) Contracdo do musculo ciliar e a reacéo do cristalino
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achatada arredondada
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(a) A lente é fixada a masculos ciliares (b) Quando o musculo ciliar esta relaxado, (c) Quando o musculo ciliar contrai,
por ligamentos inelasticos (z6nulas). as zbnulas puxam a lente, que fica ele libera a tensdo das zbnulas e
com forma achatada. a lente torna-se mais arredondada.

Fonte: (SILVERTHORN, 2010)

A mudanca de foco realizada pelo cristalino é feita em decorréncia de
contracdes do musculo ciliar, um anel de muasculo liso que circunda a lente e € ligado
a ela por ligamentos nao elasticos, as chamadas zénulas (Figura 2.3(a)). Se nenhuma
tensao é feita sobre o cristalino por essas estruturas, ele assume uma forma achatada
natural devido a elasticidade de sua capsula. Caso os musculos ciliares se contraiam,
as zOnulas relaxam e a lente se arredonda, assumindo a forma necesséria para a
visdo de curtas distancias (SILVERTHORN, 2010).

Ao chegar na retina, a percepcado ocorre pela excitacdo relativa dos
fotorreceptores, possuidores de substancias quimicas que sédo degradadas devido a

exposicao luminosa, excitando assim fibras nervosas capazes de gerar impulsos
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elétricos. Tais impulsos séo entéo transportados através do nervo Gtico até o cortex,
onde serdo decodificados. Essas células de percepcdo da luz, entretanto, sdo
limitadas em faixas especificas do espectro visivel, resultando na visdo das cores
como conhecemos (do roxo ao vermelho), ou seja, a faixa de luz perceptivel ao ser
humano sdo ondas com comprimento de onda que variam entre 390 a 750 nm
(RAMOS, 2006).

Figura 2.4: Formato do cristalino e foco na retina
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Fonte: (SILVERTHORN, 2010)

Outro fator importante quanto a regulacdo da quantidade de luz que adentra o
globo ocular pela pupila é a criacdo do que é conhecido como profundidade de campo.
A profundidade de campo total € criada pela constricdo da pupila de modo que
somente um pequeno facho de luz possa entrar no olho. Desse modo, uma maior
profundidade da imagem é focada na retina, dando forma a o que entendemos como
profundidade de campo (SILVERTHORN, 2010).

Uma analogia simples, seria a comparac¢ao do olho humano com uma camera
fotogréfica, como sugerido por Silverthorn (2010, p. 365) “Ela foca a luz sobre uma
superficie sensivel a luz (retina) usando uma lente e uma abertura (a pupila) cujo

tamanho pode ser ajustado para modificar a quantidade de luz que entra”.

Por fim, é possivel afirmar que no olho humano, a distancia entre a lente e o

plano-imagem (a retina) é fixa e a distancia focal necesséaria para atingir uma



focalizacdo adequada é obtida variando o formato do cristalino, sendo ele achatado
ou espessado para focalizacdo de objetos distantes ou proximos, respectivamente
(Figura 2.4) (GONZALEZ, 2010).

2.3. RETINOPATIA DIABETICA

Em 2011, foi calculado que existem aproximadamente 346 milhdes de pessoas
com diabetes no mundo e que o0 niumero de pessoas com diabetes tende a dobrar até
2030. Uma das principais caracteristicas da diabetes é o alto nivel de acucar no
sangue. Esse elevado teor de glicose pode afetar a retina e se tornar uma patologia
chamada de retinopatia diabética. Assim, outra condicdo que pode se desenvolver
em pessoas com RD é o edema macular diabético (EMD), condicdo que € a mais
frequente causa de perda de visao relacionada a diabetes (BRESSLER, 2012).

A retinopatia diabética, de forma crénica, pode causar pequenos danos nos
vasos sanguineos da retina que podem evoluir para vazamento de fluidos e
sangramentos, causando distor¢des na visdo do paciente. Em casos mais avangado,
h& a formag&o de novos vasos sanguineos na retina, como visto na Figura 2.5. Esse
comportamento caracteriza assim uma reacdo anormal da regido e podendo levar a
formacéo de cicatrizes e perda de células na retina (Figura 2.6) (NEI, 2015).

Figura 2.5: Neovascularizacdo

Fonte: Atlas de Oftalmologia (2018)

O edema macular diabético é caracterizado por um edema (inchago) na regido
da macula, uma das regibes mais importantes da retina, resultando em um

comprometimento do nosso sistema visual e afetando diversas atividades basicas do
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dia-a-dia como leitura, reconhecimento de faces, visdo em profundidade, visdo de
detalhes, entre outras. Esse inchaco é uma complicacdo que pode ocorrer em

qgualquer etapa da RD (NEI, 2015).

Figura 2.6: Exsudatos (manchas brancas) e pontos hemorragicos (manchas vermelhas)

Fonte: Atlas de Oftalmologia (2018)

Quanto aos seus estagios de evolucao, de acordo com o National Eye Institute
- USA, a retinopatia diabética pode passar por quatro diferentes estagios que serao

explanados nos paragrafos seguintes.

O primeiro caso é a Retinopatia ndo proliferativa leve. Nesse estagio ha o
inchaco em pequenas areas na forma de baldo nos vasos sanguineos da retina,
chamados também de microaneurismas. Essa condicdo ocorre principalmente no

inicio da doenca e pode levar ao vazamento de liquido dos microaneurismas para a

retina (NEI, 2015).

Na segunda fase, conforme a doenca vai progredindo, 0s vasos sanguineos
gue nutrem a retina podem inchar, se distorcer e perder sua capacidade de transportar
sangue. Essas condi¢cbes podem causar mudancgas caracteristicas na aparéncia da
retina e podem contribuir para a formacédo do Edema Macular Diabético (NEI, 2015).

O Terceiro estagio é a retinopatia ndo proliferativa grave. Nesse caso, muitos
outros vasos sanguineos sdo bloqueados, privando o suprimento de sangue para
varias areas da retina (Figura 2.7). Essas regides secretam fatores de crescimento

gue sinalizam a retina a producao de novos vasos sanguineos (NEI, 2015).
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Figura 2.7: Comparagéo entre uma retina normal e a retinopatia, mostrando pontos como a méacula,
disco optico, pontos hemorragicos e aneurismas.

Retina Normal Retinopatia

Macula Disco optico Hemorragia Aneurismas

Fonte: Médico de Olhos (2010)

O dltimo caso € a retinopatia diabética proliferativa (RDP). Esse € o estagio
mais avancado em que os fatores de crescimento secretados pela retina
desencadeiam a proliferacdo de novos vasos sanguineos, que crescem ao longo da
superficie interna da retina e no corpo vitreo. Os novos vasos sanguineos sao muitas
vezes frageis, 0 que 0s torna mais propensos a vazar e sangrar (Figura 2.8). Dessa
forma, o tecido cicatricial que o acompanha pode contrair e causar o descolamento
de retina, ou seja, o afastamento da retina do tecido subjacente. Essa situacdo € uma
situacao grave e pode levar a perda permanente da visao (NEI, 2015).

Figura 2.8: Hemorragias causada por tra¢do dos neovasos

Fonte: Atlas de Oftalmologia (2018)
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens (PDI) € uma ferramenta computacional que
foca na utilizagdo e manipulacéo de imagens digitais. Dentre as técnicas existentes,
serdo descritas a seguir apenas as utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho.
Portanto, para uma melhor compreensao do conceito de imagem digital, foi usada a

definicdo descrita por Gonzalez (2010):

Uma imagem pode ser definida como uma fungéo bidimensional, f (X, y), em
que x e y sdo coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer
par de coordenadas (X, y) € chamada de intensidade ou nivel de cinza da
imagem nesse ponto. Quando X, y e os valores de intensidade de f sé@o
guantidades finitas e discretas, chamamos de imagem digital (p.01).

Dessa forma, sabendo que a imagem digital possui um numero finito de
elementos, cada um desses elementos tera sua localizacdo especifica de acordo com
suas coordenadas e, portanto, ocupara um espaco pré-determinado que sera
chamado de Pixel (GONZALEZ, 2010). Ou seja, pode ser considerada que uma

imagem digital € como uma matriz de tamanho definido pela resolucdo da imagem,

onde cada elemento aj da matriz representara um pixel e seu valor associado.

Através dos pixels, diversos atributos se tornam possiveis de serem extraidos
e avaliados. Regides de dificil andlise visual podem ser melhoradas através da
manipulacdo de valores desses elementos, permitindo novas interpretacfes quanto
as informacdes fornecidas pelo problema. Dessa forma, as aplicacfes da area de
processamento digital de imagens sdo demasiadamente vasta.

Na medicina, a area de PDI possui grandes aplicagdes e sdo divididas em duas
principais categorias. A primeira categoria envolve a restauracdo de objetos,
compensacdes de ruido, movimento, sombras e distorcdes geométricas assim como
varias outras probleméticas que podem surgir no processo de aquisicdo de imagens
médicas. Ja a segunda categoria engloba o aprimoramento da informacéo e reducéo
de dados com o objetivo de enfatizar, medir, segmentar e visualizar importantes

caracteristicas das imagens médicas (NRC, 1996).

Na oftalmologia, em especial em imagens de retinografia, a aplicacdo do PDI é
tao significativa quanto em outras areas da medicina. Nesse tipo de imagem, diversos

elementos de importancia medica podem ser extraidos através de processos de
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segmentacgdo de vasos, disco Optico, macula, exsudatos e outras areas.

Dentre todas essas estruturas, a segmentacado de vasos e a analise de sua
morfologia podem se tornar um importante processo no auxilio a atividade médica. O
resultado desse processo pode ajudar tanto no diagnostico quanto no tratamento de
diversos problemas relacionados aos vasos sanguineos da retina, sejam eles
cardiovasculares ou oftalmolégicos (MABROUK, 2006)(FRAZ, 2012). A segmentacéo

desses vasos auxilia principalmente a visualizacdo de fatores relacionados a sua

morfologia, como comprimento, largura, sinuosidade e ramificagdo. Essas
caracteristicas permitem a observacdo de doencas como retinopatia diabética,
hipertensdo, estreitamento arteriolar e neovascularizagdo coroidal, além de

possibilitar a analise do progresso de vérias dessas condi¢cdes (FRAZ, 2012).

3.1. PRINCIPIOS DE MANIPULACAO DE IMAGENS

Como visto anteriormente, uma imagem pode ser representada na forma de uma
matriz onde cada elemento dessa matriz € chamado de pixel e representa o0 menor
elemento discriminavel da imagem. Com base nesta definicdo, podemos tratar a
imagem como uma matriz A, de tamanho M x N com o seguinte aspecto:

O tamanho M x N da matriz sera o elemento que identificar4 a resolucdo da
imagem. Dessa forma, quanto maior for o tamanho da nossa matriz, mais elementos

poderdo ser representados e maior sera a sua resolucdo (GONZALEZ, 2010).

Qo0 Qo1 AoN-1
a0 a1 e aiN-1
A= . . . . (3.1)
ay-10 AaAm-11 7 Am-1N-1

Se essa matriz possui apenas uma dimensdao, € dito que ela representa uma
imagem em tons de cinza, onde a intensidade de cada valor aij representa apenas
um tom naqguela posi¢cao especifica. Na pratica, a maioria das imagens séo exibidas
digitalmente utilizando 8 bits de informacé&o, ou seja, os valores de cada pixel podem
variar de 0 - 255, representando um dos 256 tons possiveis que sao definidos ao
separar uma escala que varia do preto ao branco em 256 partes diferentes, como
pode ser visto na Figura 3.1 (GONZALEZ, 2010).
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Figura 3.1: Escala de tons de cinza

Fonte: Mathworks (2018)

Outra representacdo de imagens digitais bastante popular é a representacdo
matricial com trés dimensdes, muito comumente usada para descrever imagens
coloridas, chamada de representagdo RGB. Nesse caso, o tamanho da matriz é
representado por M x N x 3 e cada dimenséao da matriz tera valores que representarao
a intensidade de uma cor pré-determinada pela sua dimensédo. Desse modo, 0s
valores dos pixels da primeira dimensao representam as intensidades dos tons de cor
vermelha (R - do inglés Red), os da segunda representam a intensidade dos tons de
cor verde (G - do inglés Green) e os da terceira representam a intensidade dos tons
de cor azul (B - do inglés Blue), onde cada cor é representada por 8 bits de informacéo
e, portanto, possuem 256 tonalidades diferentes. Por fim, a soma das trés
intensidades de cor irdo formar o tom enxergado por nés em uma imagem digital
(GONZALEZ, 2010). Um exemplo da soma das tonalidades pode ser visto na Figura
3.2.

Figura 3.2: Separacéo dos canais e sua soma. (a) canal vermelho, (b) canal verde, (c) canal azul e

(d) imagem original.

Fonte: The Lena History (2001). Técnica de separacdo produzido pelo autor

Um importante elemento no processamento digital de imagens é a relacdo entre
os pixels, também chamada de vizinhanca. A vizinhanca pode ser classificada em

duas principais categorias, sendo elas a vizinhanca-4 e a vizinhanca-8. Considerando
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um pixel p nas coordenadas (X, y) temos que esse pixel tera quatro vizinhos, sendo

dois na horizontal e dois na vertical, cuja coordenadas sao:

(x+1,y),(x—1,y),(x,y+1),(x,y—]) (32)

Essas coordenadas sdo chamadas de vizinhanca-4 de p. Além disso, esse pixel p

possuira 4 vizinhos nas suas diagonais, cujas coordenadas sao:
x+1L,y+D,x+Ly—-1),(x-1Ly+1),(x—-1,y—-1) (3.3)

A soma da vizinhanca-4 com os 4 vizinhos diagonais representados pelas
coordenadas acima é chamada de vizinhanca-8 de p. Para um maior esclarecimento
gquanto as vizinhancas, podemos ver na Figura 3.3, uma imagem em sua
representacdo matricial, onde apenas os elementos em que D = 1 se caracterizam
como a vizinhanca-4 de p. Ja o conjunto de elementos em que D =1e D =2
constituem a vizinhanca-8 de p. O conceito de vizinhancga é importante para o uso de
algumas fun¢des que levam em consideracdo a conectividade entre os pixels, ja que
sua conectividade é diretamente relacionado com sua vizinhangca (GONZALEZ
2010).

Figura 3.3: Exemplos de vizinhanga

—— ————————— ]

Fonte: Produzido pelo autor

Outro elemento de operacdo importante para a manipulacédo de imagem séo
as operacgfes matriciais. Ja que uma imagem pode ser tratada computacionalmente
como uma matriz, todas as operagfes matriciais e suas propriedades também séo
validas ao manipular imagens. Assim sendo, a multiplicacdo ponto a ponto por uma
matriz l6gica de mesmo tamanho da imagem a ser tradada pode ser utilizada, por
exemplo, para selecionar apenas uma regiao de interesse especifica para o problema

em questdo, como também permite 0 uso de operacdes aritméticas entre matrizes
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com afinalidade de remocéo de ruido ou até mesmo o uso de ferramentas estatisticas

na andlise da vizinhanca de pixels para a filtragem de imagens (GONZALEZ, 2010).

O processo de filtragem consiste em mover a origem da vizinhanca de um pixel
ao outro e aplicar um operador T aos elementos de sua vizinhanca, gerando uma
saida na posicao da origem em que a operacdao foi feita, ou seja, para uma posi¢ao
especifica (x, y), o valor da imagem de saida nessa mesma posi¢ao sera determinado
pelo resultado da aplicacdo do operador T nas vizinhangcas com origem (X, y). Esse
operador T é chamado de filtro, janela ou kernel e esse tipo de operacéao realizada é
chamado de processo de filtragem (GONZALEZ, 2010).

Além da filtragem, uma importante técnica no PDI é a manipulacédo morfolégica

dos objetos em uma imagem. Ferramentas como a morfologia e seus conceitos
relacionados sdo importantes para a fundamentacdo matematica utilizada nos
processos extracdo de significado e informacéo de uma imagem. Sua definigdo basica
consiste na operagao entre um elemento estruturante (EE), um conjunto simples de
pixels, e uma imagem de modo que o EE, normalmente, ndo é maior que a imagem.
Para trabalhar computacionalmente com a morfologia, € necessario que os elementos
estruturantes sejam arranjos matriciais retangulares, ou seja, de tamanho M x M
(Figura 3.4). Por fim, dentro da morfologia, existem diversas opera¢des importantes
para o PDI. Dentre elas, podemos citar a eroséo, dilatacdo, abertura e fechamento
(GONZALEZ, 2010).

Figura 3.4: Elementos estruturantes como matrizes quadradas

Fonte: GONZALEZ (2010)

A erosao da imagem A pelo elemento estruturante B pode ser definida por:

A © B = {z|(B), € A} (3.4)
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Essa equacdo mostra que a eroséo de A por B é o conjunto de todos os pontos de z
de forma que B, ao ser transladado por z, esta contido em A, ou seja, o resultado sédo
apenas aqueles elementos de A em que B esta totalmente contido no objeto (Figura
3.5).

Figura 3.5: Erosdo de um objeto por um EE no formato de cruz. (a) Imagem objeto, (b) Elemento

estruturante e (c) Resultado da erosdo em (a).
(a) (c)
(b)

Fonte: GONZALEZ (2010)

A dilatacdo da imagem A pelo elemento estruturante B pode ser definida por:
A®B = {z|(B),n A # @} (3.5)

Essa equacdo mostra que a dilatacdo de A por B é o conjunto de todos os
deslocamentos, z, de forma que B e A se sobreponham por pelo menos um elemento,
ou seja, o resultado sdo todos os pontos em que B e A possuam pelo menos um

elemento em comum (Figura 3.6).
Figura 3.6: Dilatacdo de um objeto por um EE no formato de cruz. (a) Imagem objeto, (b) Elemento

estruturante e (c) Resultado da dilatagdo em (a).

(a) (c)
()

l f 0 I

Fonte: Produzido pelo autor

Ja a abertura e fechamento séo processos similares e podem ser descritas
pelas equacdes abaixo. A abertura de uma imagem A por um elemento estruturante
B pode ser descrita pela sua eroséao seguida da dilatacdo da imagem resultante pelo
mesmo elemento estruturante B. O fechamento é caracterizado pelo procedimento
oposto, primeiramente é feito a dilatacdo da Imagem A pelo elemento estruturante B
e em seguida realiza-se a erosdo da imagem resultante pelo mesmo elemento

estruturante. Essas ferramentas sao fundamentais para processos como O
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fechamento de buracos, separacdo de objetos, juncdo de bordas separadas

indevidamente, entre outras aplicacoes.

AoB=(AOB @B (3.6)
AeB=(A®B) OB (3.7)

Outra grande ferramenta na manipulacdo de imagens € o histograma e sua
equalizacdo. De acordo com Gonzéalez (2010) o histograma nada mais é que uma
funcao discreta h(r) = nk onde r« € o k-ésimo valor de intensidade da imagem e nk é
0 numero de pixels com intensidade rk. Essa funcéo pode ser graficamente mostrada
e, assim, permite uma analise da frequéncia de cada nivel de intensidade presente
na imagem (Figura 3.7). Ja a equalizacdo de histograma tem como objetivo equalizar
esse grafico, de forma que as frequéncias de cada intensidade sejam mais uniformes
e, consequentemente, aumentando o contraste da imagem. O uso de ferramentas de
manipulacéo de histograma, como a descrita acima, € um procedimento que pode ser
utilizado para diversas finalidades, como por exemplo o realce e segmentacdo de
imagens (GONZALEZ, 2010).

Figura 3.7: Aplica¢do da técnica do histograma. (a) Imagem original e (b) Histograma da imagem

original.
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Fonte: Produzido pelo autor

Por fim, uma das técnicas mais populares no PDI é a limiarizacdo, também
chamada de binarizacdo. A limiarizacdo nada mais é que a transformacao de uma
imagem com varios tons em uma imagem com apenas 2 tons, ou seja, uma matriz
onde todos os seus elementos sédo 1 ou 0. Para esse processo € definido um valor,
chamado de limiar, que representara o ponto de separacao entre os elementos. A
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imagem é entdo analisada pixel a pixel e todos os aqueles que possuirem um valor
acima do limiar tem seus valores alterados para 1 e todos 0s que possuirem valores
abaixo do limiar séo alterados para zero. O resultado dessa operagcdo € uma imagem
em gue todos os pixels com valor 1 sdo representados como branco e todos os pixels

com valor zero séo representados como preto (GONZALEZ, 2010).

3.2. SEGMENTACAO DE IMAGENS

De acordo com Gonzélez (2010), a segmentagcdo € um processo que particiona
uma imagem em regides, subdividindo-a em regides ou objetos que a compdem, ou
seja, € um processo que particiona uma regidao R em n subregides (R1, Rz, Rs,..., Rn),
de forma que as seguintes condi¢cdes sejam atingidas: (a) a segmentacao deve ser
completa e cada pixel deve estar em uma regiao; (b) todos os pontos de uma regiédo
devem estar conectados de alguma forma predefinida; (c) as regides devem estar
separadas; (d) propriedades predefinidas para uma subregido devem ser cumpridas
pelos pixels dessa area segmentada; (e) duas regibes adjacentes devem ser

diferentes quanto a pelo menos uma e suas propriedades (Figura 3.8).
Figura 3.8: Segmentacdo baseada em fronteiras. (a) Imagem original, (b) Fronteiras da imagem (a) e (c)

Imagem binarizada.

Fonte: GONZALEZ (2010)

A segmentacdo, quando realizado em imagens néo triviais, € uma das mais
dificeis tarefas no processamento de imagens, ja que a precisao dessa segmentacao
determina o sucesso ou fracasso final dos procedimentos de analise (GONZALEZ
2010). Assim, esse procedimento pode ser feito atraves das mais distintas formas,
como a partir de deteccdo de bordas e linhas (como canny, sobel, prewitt, etc.),
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segmentacdo por regides, transformada de Hough, limiarizacdo simples e mdltipla,
watershed, técnicas no dominio da frequéncia, entre outras.

Com relacdo a segmentacdo de vasos em imagens de retinografia, existem
diversos métodos e formas de se aplicar esse tipo de processamento. Entretanto,
apesar dessa variedade, a maioria delas sdo baseadas em um mesmo processo
sequencial, descrito por Singh (2015). Essa sequéncia consiste em processar uma
imagem para remover efeitos de iluminacao ruim e outros ruidos, segmenta-la, definir
um limiar e, com a imagem obtida, realizar um pés-processamento para remover
pixels falsos ou isolados. O resultado de todas essas etapas ser4d um mapa com as
bordas definidas dos vasos encontrados na imagem original (SRINIDHI, 2017).

3.3. METODOS SUPERVISIONADOS

Os métodos supervisionados sao baseados na classificacdo de pixels através
de um programa devidamente treinado. Em retinografias, seu objetivo principal é
segmentar os vasos da retina através do treinamento de um software utilizando
imagens derivadas do padrdo ouro de segmentacdo, ou Seja, imagens que
representem de forma ideal apenas e todos 0s vasos sanguineos da retina. Na
maioria dos casos, essas imagens do padrdo ouro sdo obtidas através de um
processo de classificagéo pixel a pixel por um oftalmologista experiente e treinado na
area (SRINIDHI, 2017).

Dentre os principais métodos ndo supervisionados, vemos técnicas como

vetores de gradiente de campo, medi¢céo da continuidade de linhas, resposta ao filtro
Garbor, classificacéo a partir do paradigma de Hysteresis, matriz de co-ocorréncia,
redes neurais, métodos de multi escala, filtros B-Cosfire, além de técnicas de deep

learning como a Rede Neural Convolucional e a Rede Neural Lattice (SRINIDHI

2017). A seguir, sera mencionado algumas técnicas que obtiveram resultados
significativos na area, sendo mensurado de acordo com sua acuracia, sensitividade e
especificidade, conceitos que serdao melhor explicados na se¢ao 5 deste trabalho.
Uma das técnicas que se mostrou mais efetiva dentre as citadas acima foi o
modelo proposto por Liskowski (2016), que usou uma rede neural artificial treinada
com uma grande amostra. Essa rede foi pré-processada com a normalizacdo de
contraste global, correcdo gamma e, por fim, aumentada com transformacgdes

geométricas, método bastante utilizado em técnicas de deep learning. Esse método
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apresentou resultados significativos em imagens patoldgicas e se mostrou altamente
robusto em relacdo a variagdes de cor dentro dos vasos. Quanto aos seus resultados,
a rede neural foi capaz de obter uma acuracia de 95,35%, com sensitividade e
especificidade de 78,11% e 98,07%, respectivamente, ao ser aplicado na plataforma
DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel Extraction). Esses dados demonstram que
o método foi capaz de obter uma boa capacidade de segmentacéo e alta porcentagem
de acerto (LISKOWSKI, 2016).

O método proposto por Wang (2015) também mostrou eficiéncia. Seu algoritmo

€ baseado em uma rede neural convolucional (RNC) em conjunto com o algoritmo de
Random Forest - método de aprendizado que opera construindo diversas arvores de
decisdo no momento do treinamento e que possui como saida a classe que
representa a moda de todas as classes geradas ou a previsdo média de arvores

individuais (HO, 1995) -, atuando em conjunto para aprender automaticamente

caracteristicas que predizem o padrdo de vasos a partir de imagens ndo processadas.
Ao ser aplicada na plataforma DRIVE, os resultados obtidos foram: acuracia média
de 97.67%, com sensitividade e especificidade nos valores de 81,73% e 97,33%

respectivamente, mostrando que o algoritmo teve 6timos resultados (WANG, 2015).

Outro método com bons resultados foi o proposto por Vega (2015), em que foi
usada a rede neural com processamento dendritico Lattice em conjunto com o score-
F1. A rede neural Lattice ndo requer parametros de entrada e € capaz de construir
automaticamente sua estrutura para resolver os problemas, diferentemente de outras
redes neurais populares como as maquinas de vetores suporte e o perceptron
multicamadas. Também foi usado o grafico de controle Holtelling para reduzir as
dimensbes do vetor de -caracteristicas de 7 para 5 dimensdes, permitindo
processamentos mais eficientes. Como resultados, esse método foi capaz de obter
uma acuracia de 94,12%, sensitividade de 74,44% e especificidade de 96% quando
aplicado na plataforma DRIVE (VEGA, 2015).

Por fim, Fraz (2014) chegou a resultados significativos utilizando um método

baseado nos classificadores de decisdes bootstraped. Nesse método sédo usadas
duas derivadas gaussianas e filtros de Garbor, em conjunto com um método de
medigcéo da forca de linhas a partir de uma generalizacdo do método multiescala.
Esse algoritmo foi aplicado em uma base de dados criada pelo proprio Fraz, em 2012,
composta de imagens de retinografia pediatricas, que sdo um subconjunto da base

Child Heart and Health Study, Inglaterra (FRAZ, 2012). Nessa base de dados, o
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algoritmo registrou uma acuracia de 95,24%, com sensitividade de 72,59% e
especificidade de 97,70% (FRAZ, 2014).

3.4. METODOS NAO SUPERVISIONADOS

Métodos ndo supervisionados sao aqueles que funcionam sem nenhum
conhecimento prévio de como a resposta deve ser. No geral, a maioria desses
meétodos sdo baseados em regras, incluindo principalmente técnicas como filtros
adaptativos convencionais, processamento morfolégico, rastreamento de vasos,
limiarizacdo, crescimento de regido e métodos multiescala. Assim, metodologias ndo
supervisionados costumam ser mais rapidas em relacdo as supervisionadas e
necessitam de uma complexidade computacional menor, favorecendo o seu uso em

maguinas com menor desempenho computacional (SRINIDHI, 2017).

Dentre os métodos nao-supervisionados, o método de multiescalas mostrou
resultados significativos. O trabalho de Zheng (2013) se mostrou bem eficiente ao
aplicar seu algoritmo a plataforma DRIVE e obteve resultados de 90,74% e 91,19%
para sensitividade e especificidade, respectivamente, além de uma acuracia de
91,13%. Seu método foi baseado em um filtro Hessian em multiplas escalas para
computar e resposta maxima de uma funcao que calcula a semelhanca de um pixel
com um pixel de vaso, melhorando varias veias e artérias com calibres maiores. Em
seguida, € aplicado um filtro de média néo local para diminuir o ruido das imagens
melhoradas sem que as informacdes carregadas pelos vasos sejam alteradas. Por
fim, é feito uma segmentacdo baseada em cortes de graficos. Além disso,
Christodoulidis et al. (2016) combinou a detecc¢édo de linhas e técnicas de organizacao
perceptivas com ferramentas de mdultiplas escalas e limiares adaptativos, obtendo
uma acuracia de 94,79%, sensitividade de 85,06% e especificidade de 95,82% em
imagens da plataforma DRIVE (ZHENG, 2013) (CHRISTODOULIDIS, 2016).

Nos métodos que envolvem o rastreamento de vasos, pontos iniciais séo

escolhidos, manualmente ou automaticamente, no centro e nas bordas de vasos de
forma simultanea. A partir desse ponto inicial, os algoritmos tracam toda a arvore de
vasos baseados nas informacdes locais de cada pixel, como suas vizinhancas e suas
conectividades. Como 0s vasos estdo conectados na retina, o método pode seguir e

tracar diversos vasos sem monitorar o fundo (regides que ndo fazem parte da area
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de interesse - ROI). Dessa forma, esses métodos podem fornecer informacdes
precisas sobre as conectividades dos vasos em pontos de ramificacdo. Na literatura,
meétodos que envolvem o rastreamento de vasos sao analisados estatisticamente por
uma parametro chamado DIADEM score, que avalia caracteristicas como
angulacdes, nés e curvaturas de reconstru¢cdes morfologicas. Tal forma de analise
difere da maioria das avaliacbes de performance nos algoritmos de segmentacao de
vasos ha retina e, portanto, ndo sera explorado neste trabalho (SRINIDHI, 2017),
(ZHANG, 2014).

Alguns algoritmos séo baseados em uma metodologia fundada em principios da

limiarizacdo, sendo capazes de realizar segmentagcdes significativas mesmo na
presenca de anormalidades nas imagens de retinografia. O método de Roychowdhury
et al (2015), adotaram um algoritmo iterativo utilizando um limiar global adaptativo
seguido por um novo critério de parada. Dessa forma, eles foram capazes de obter
resultados significativos, como uma acuracia de 94,94%, sensitividade de 73,95% e
especificidade de 97,82% nas imagens da plataforma DRIVE (ROYCHOWDHURY,
2015).

Outra proposta usando métodos similares foi a de Mapayi et al. (2015) que usou

uma técnica baseada no limiar global e usando a congruéncia de fase e a equalizacao
adaptativa de histograma com limitagdes por contraste (CLAHE - do inglés: Contrast-
Limited Adaptive Histogram Equalization), obtendo os seguintes resultados pelas
imagens do DRIVE: 93,77% de acuracia, 73,91% de sensitividade e 95,69% de
especificidade (MAPAYI, 2015).

A morfologia matematica também foi mostrada como uma ferramenta bastante

poderosa usada principalmente para extrair estruturas complexas que possuem
descricoes de formas da regido, como bordas, esqueletos e envoltéria convexa
(SRINIDHI, 2017). Dentre as principais técnicas envolvendo o uso da morfologia séo
destacados os algoritmos feito por Fraz em 2012 e 2013, em que no primeiro €
proposto um metodo capaz de identificar a linha central dos vasos e realizar a
segmentacdo da arvore vascular. A linha central é identificada usando os resultados
da derivada de primeira ordem de uma filtro gaussiano seguido por uma
transformacao top-hat multidirecional para segmentar os vasos. O segundo algoritmo
usa o esqueleto dos principais vasos em conjunto com um fatiamento multidirecional
nos planos morfologicos e a transformada multidirecional de top-hat para a
segmentacéo. Esses algoritmos foram capazes de chegar aos resultados de 94,30%
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e 94,22% de acuracia, 71,52% e 73,02% de sensitividade e 97,59% e 97,42% de
especificidade (FRAZ, 2012) (FRAZ, 2013).

Além de Fraz, Sigursson et al. (2014) propds um método baseado na extracao

de duas caracteristicas com o objetivo de detectar se o pixel faz parte da arvore de
vasos ou ndo. Essa abordagem baseia-se em um filtro de abertura seguido pela fuséo
de um agrupamento de dados baseados em logica fuzzy. Dentre seus resultados,
apenas sua acuracia foi relatada, apresentando um valor médio de 94,29%
(SIGURSSON, 2014).
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4. ALGORITMO

O presente trabalho apresenta um algoritmo n&o supervisionado de
segmentacdo de vasos em imagens de retinografia utilizando de técnicas do
processamento digital de imagens. O algoritmo foi implementado através de um
coédigo criado na plataforma MATLAB e tem como entrada uma imagem de
retinografia. Sua saida deve ser uma imagem binaria, com elementos de valor 1
(representados visualmente pela cor branca) que descrevem 0s vasos sanguineos da
imagem de entrada e elementos de valor O (representados visualmente pela cor preta)
gue retratam os pontos que ndo sao vasos, também chamados de pontos de fundo.

Para o desenvolvimento desta estratégia foram necesséarios dois estagios
iniciais: a definicdo da base de dados a ser utilizada e a escolha da ferramenta de
programacdo para o desenvolvimentos do codigo. Essas duas etapas serao
aprofundadas nas subsecbes abaixo e em seguida, a metodologia do algoritmo

desenvolvido neste trabalho é apresentada.

41. BASE DE DADOS

As imagens utilizadas neste projeto foram obtidas do DRIVE (Digital Retinal
Images for Vessel Extraction), um banco de dados aberto ao publico e amplamente
utilizado para pesquisas com imagens de retinografia, principalmente aquelas
voltadas para a segmentacéo de vasos em imagens de retinografia. Essa base de
dados incentiva pesquisadores a testarem seus algoritmos de segmentacdo e
compara-los com os resultados da base, além de incentivarem o compartilhamento
dos seus experimentos com a comunidade cientifica através da plataforma DRIVE.
Dessa forma, sua base de dados é facilmente acessivel e fornece imagens que
poderao ser usadas como gold standard em processos futuros de segmentacéo de
vasos (STAAL, 2004).

O DRIVE contém fotografias originadas de um programa de triagem de
retinopatia diabética nos Paises Baixos. A populacdo de triagem consiste de 400
diabéticos, entre 25 e 90 anos. Dentre todas as imagens, 40 foram selecionadas

randomicamente, onde 33 dessas imagens ndo apresentam nenhum sinal de
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retinopatia diabética e 7 exibem sinais de uma retinopatia diabética em estagio inicial
(STAAL, 2004).

As imagens foram adquiridas usando uma camera Canon CR5 non-mydriatic
3CCD com 45° de FOV (field of view). Cada imagem foi capturada a 768 x 584 pixels
usando 8 bits por plano de cor. JA o campo de visao (FOV) das imagens € circular e
com um diametro de aproximadamente 540 pixels. Para a base de dados, as imagens
foram cortadas proximas ao campo de visdo e, posteriormente, foi criada uma

mascara que delimita esse campo para cada imagem existe na base (STAAL, 2004).

O conjunto de 40 imagens foi dividido em dois grupos, um de teste e um de
treinamento, cada um contendo 20 imagens. Para as imagens de treinamento, uma
segmentacdo manual dos vasos foi feita por um especialista e disponibilizada junto
com as imagens da base de dados. Para as imagens de teste, duas segmentacfes
sdo disponibilizadas, uma foi usada como padréo ouro e a outra pode ser empregada
para comparar as segmentacdes geradas por computador com as de um observador
humano independente. Todos os observadores que realizaram uma segmentagéo
manual dos vasos foram instruidos e assistidos por oftalmologistas experientes na
area. Para a segmentacao, foi pedido a esses observadores que selecionassem todos
os pixels em que tivessem pelo menos 70% de certeza de que pertenciam a vasos da
retina (Figura 4.1)(STAAL, 2004).

Por fim, todas as imagens da base de dados foram usadas com a finalidade de
diagndstico clinico e, para proteger a privacidade dos pacientes, qualquer informacao
gue possa permitir a reconstru¢do de alguma identificacdo do paciente foi excluida
(STAAL, 2004). Para minimizar o risco de qualquer possivel invasdo de privacidade,
0 uso dessa base de dados é restrita as pessoas ou organizagdes que obtiveram as

imagens pelo website disponibilizado nas referéncias deste trabalho.
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Figura 4.1: Processo de segmentacdo da base de dados DRIVE. (a) Imagem exemplo e (b) Segmentacéo
manual da imagem (a) realizada pelo especialista

Font: STAAL (2004)

42. FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO

Como ferramenta de desenvolvimento do algoritmo, foi adotado o MATLAB e as
fungdes fornecidas pela sua Toolbox de Image Processing devido a familiaridade com
o sistema e o seu alto poder de processamento. Ademais, também foram usadas
diversas equacdes e conceitos adquiridos através do livro Processamento Digital de

Imagens, Gonzalez (2010).

7

O MATLAB é um ambiente de programagdo que combina um programa
adaptado para andlises iterativas junto com uma linguagem de programacdo que
expressa a matematica envolvida com matrizes e vetores de forma direta. Dessa
forma, esse software possui diversas aplicacdes voltadas para o desenvolvimento de

algoritmos, analise de dados, visualizagbes e computacdo numérica (MATHWORKS,

2018).

Sua Toolbox de Image Processing fornece um conjunto abrangente de
algoritmos de referéncia para o processamento, analise e visualizacdo de imagens,
assim como permite o desenvolvimentos de algoritmos com suas fungdes. Com o

auxilio de suas ferramentas diversas operacdes podem ser feitas como a
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segmentacdo de imagens, aprimoramento de imagens, reducdo de ruido,
transformacdes geométricas, registramento de imagens, histogramas, correcdo de
contraste, manipulacéo de regides de interesse, além do processamento de imagens
em 3D (MATHWORKS, 2018).

Esse software € amplamente usado em diversos setores industriais como uma
ferramenta fundamental desenvolvimento de tecnologias, atuando também nas mais
diversas pesquisas cientificas devido a sua facilidade de uso e ao seu poder de
processamento, sendo capaz de realizar modelagens e simulagdes de situacdes mais
complexos, como por exemplo em servicos de biologia computacional
(MATHWORKS, 2018). Dessa forma, a confiabilidade de suas ferramentas é

mostrada também pela sua popularidade no campo de pesquisas cientificas e

desenvolvimentos de novas tecnologias.

4.3. ESTRATEGIA ALGORITMICA

Para alcancar o resultado final do algoritmo proposto, diversas técnicas foram
testadas em diferentes etapas do cédigo, com o intuito de obter o melhor resultado
possivel. De forma a melhor esclarecer a ordem dos procedimentos e melhor
representar a técnicas aplicada, um diagrama de blocos é mostrado na Figura 4.2,
com cores de acordo com o estagio representado.

O algoritmo pode ser dividido em cinco etapas distintas: a sele¢do da imagem a
ser utilizada; a etapa de pré-processamento (verde); A etapa de binarizacao (azul); a
etapa de pos-processamento (roxo); e a etapa de analise de dados (laranja). Cada
etapa é subdividida em alguns processos que sao detalhados a seguir.

Na primeira etapa, a imagem de retinografia foi para o workspace do MATLAB
permitindo sua manipulagéo. A imagem foi entéo interpretada como uma matriz com
trés canais, RGB (no formato uint8), com dimensdes de 564 X 765 X 3 e com sua

origem descrita pelo ponto (X, y) = (1, 1) (Figura 4.3).
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Figura 4.2: Diagrama de blocos do algoritmo
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Uma vez que a imagem estid no MATLAB e pode ser manipulada, se inicia a
segunda fase, o pré-processamento. Os trés canais de cores (vermelho (R), verde
(G) e azul (B)) sdo analisados de forma separada a fim de encontrar alguma
caracteristica que possa mostrar ser Util no processo de segmentacdo. Essa analise
foi feita interpretando cada canal como uma imagem isolada e modificada para tons
de cinza. Assim, foi observado que o canal verde apresentou 0 maior contraste entre
0S vasos sanguineos da retina e o fundo (Figura 4.4). Tal fato também foi amplamente
mostrado na literatura como nos trabalhos desenvolvidos por Walter (2007) e
Mendonga (2006), que mostraram que o coeficiente de absorcdo de luz da
hemoglobina chega ao seu maximo na faixa do espectro correspondente a luz verde

e, assim, deixando as estruturas mais escuras e com maior contraste.

Figura 4.3: Imagem da base de dados aplicada na primeira etapa do algoritmo desenvolvido.

[X.\Y][11]
[RG,B][000]

Fonte: Produzido pelo autor

Uma vez que a banda verde da imagem foi adquirida como uma imagem em
tons de cinza, foi construida uma mascara de delimitacdo da regido de interesse, com
0 objetivo de zerar todos aqueles pixels que ndo fazem parte da retina. Esse passo
foi necessario pois mesmo que essas regides aparentem possuir a cor preta, 0s seus
pixels possuem valores diferentes de zero que podem afetar e alterar operagdes
futuras. Para a construcao dessa mascara foi aplicado o processo de binarizagao para
transformar todos os pixels que possuam um valor maior que 20 em pixels de valor 1
e todo o restante em pixels de valor 0. Ademais, foi necesséario eliminar todos aqueles
elementos que foram caracterizados como preto mas que fazem parte da retina.
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Portanto, foi realizado um preenchimento na imagem de forma a tapar todos os
“buracos” que possam existir (Figura 4.5). Durante diversas etapas do codigo, a
mascara de ROI foi multiplicada pelo resultado de algumas operacdes com a
finalidade de fazer com que as técnicas utilizadas ocorram apenas nos pixels em que

a retina esta representada.

Figura 4.4: Comparacao entre a imagem em tons de cinza (a) e o canal verde (b)

Fonte: Produzido pelo autor

O proximo passo consiste no melhoramento dos vasos, ou seja, realizar
manipula¢des na imagem de forma a enaltecer e homogeneizar os vasos da retina de
forma a melhorar procedimentos futuros. Nessa etapa, foi seguido a metodologia
proposta por Kushol (2017) em que um elemento estruturante SE é definido e,
baseado nele, sdo feitas duas operacdes, a transformada de top-hat (representada
pela diferenca entre a imagem de entrada e a sua abertura) e a transformada de
bottom-hat (representada pela diferenca entre o fechamento e a imagem de entrada).
Uma vez que o resultado dessas transformadas pelo elemento estruturante SE foi
achado, realiza-se a soma da imagem de entrada (Imagem do canal verde em tons
de cinza) com a sua transformacao top-hat e em seguida foi feita a subtracdo do
resultado da operacéo anterior pela transformada de bottom-hat.
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Figura 4.5: “Buracos” na regido de interesse

Fonte: Produzido pelo autor

Com esse método, foram enaltecidos o0s objetos ou elementos que sdo menores
gue os elementos estruturante e mais claros que seus arredores, assim como
selecionar os objetos que s&o menores que o EE e mais escuros que seus arredores.
Dessa forma, adicionando-se as areas claras e removendo as areas escuras, uma

imagem aprimorada pode ser obtida. (KUSHOL, 2017) .

Para definir o tamanho do elemento estruturante que foi associado com as
operacdes descritas acima, Kushol (2017) também descreveu um algoritmo que
calcula o tamanho desse objeto utilizando um valor de contraste baseado em bordas
(EC), método que foi fundado no conceito de vetor gradiente de uma imagem. Esse
método foi entdo implementado e testado. Entretanto, os resultados obtidos
apresentaram variacdes insignificantes e, portanto, o método baseado em EC para a
discriminagcdo do tamanho do elemento estruturante foi descartado, ja que resultava
em tempos maiores de processamento do algoritmo.

Portanto, para as operagdes de soma da transformada de top-hat e subtracéo
da transformada de bottom-hat, descritas no paragrafo anterior, foi utilizado um
elemento estruturante de tamanho fixo de 27 pixels e com um formato de disco. Esse
tamanho e formato foram escolhidos de forma empirica a partir dos resultados
estatisticos obtidos pelo seu uso.

Uma vez que o processo de melhoramento dos vasos foi concluido, foi utilizado
uma ferramenta chamada de equalizacdo adaptativa do histograma com limitacbes
por contraste (CLAHE). Essa técnica foi descrita por Pizer (1987) e nela a

amplificagdo do contraste nas vizinhangas de um pixel foi dada pela inclinacdo da
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funcdo de transformada usada, que também limita essa amplificacdo ao cortar o
histograma em um valor predeterminado pela funcdo cumulativa de distribuicdo, ou
seja, a imagem € dividida em regibes que sdo entdo tem seu contraste

individualmente aprimorado utilizando a equalizacdo do histograma (PIEZER, 1987).

Essa técnica permite que a amplificagdo do contraste da imagem seja feita com
menos amplificacdo de ruido e, no caso das imagens de retinografia, resulta em um

contraste entre vasos e fundo bastante significativo (Figura 4.6).

Figura 4.6: Aprimoramento de contraste via CLAHE

Fonte: Produzido pelo autor

A etapa seguinte envolveu a subtracdo do background (“fundo”). Essa etapa
teve o objetivo principal de eliminar variacdes da iluminacdo de fundo de modo que
0s objetos de interesse possam ser melhor analisados. Para obter o resultado
desejado, foi utilizado uma corregdo gamma na imagem, de modo a deixar estruturas
escuras mais escuras e fazer o oposto com as estruturas claras. Em seguida, a
metodologia proposta por Saleh (2010) foi aplicada, onde essa deducéo foi feita a
partir da subtracdo da imagem de entrada pelo resultado dessa imagem apdés uma
filtragem de média. O filtro de média é um filtro de operacao local em que o valor do
pixel central do seu kernel foi redefinido para o valor que corresponde ao valor médio
dos pixels de sua vizinhanga, produzindo como resultado uma imagem borrada e

suavizada (Figura 4.7) (SALEH, 2010). Ao subtrair a imagem original pela imagem

filtrada € produzido uma imagem que representou a diferenca matematica entre elas,

resultando na subtragéao do fundo (Figura 4.8).
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Figura 4.7: Comparacao entre a imagem de entrada (a) e a imagem filtrada com filtro de média 9x9 (b)

Fonte: Produzido pelo autor

Com o fundo subtraido foi possivel passar para a terceira fase, a etapa de
binarizacdo da imagem. Nela, foi utilizada uma técnica chamada de Isodata para
limiarizag&o, proposta por Ridler (1978), um algoritmo iterativo de classificagdo que
resulta em um valor de limiar que separa um grupo de pontos em dois clusters
(grupos) diferentes. O valor resultado por essa func¢éo foi entdo usado como limiar no
processo de binarizacao, resultando em uma imagem binaria ilustrada na Figura 4.9.

Apés a binarizacdo, foi necessario realizar mais um procedimento para que
uma analise correta possa ser feita. Esse processo consiste da quarta fase e foi
chamado de poés-processamento, que tem o objetivo de eliminar objetos néo

desejados da imagem.

Figura 4.8: Imagem apds subtragdo do fundo (a) e Imagem apds a binarizacao (b)

Fonte: Produzido pelo autor

35



Para o poOs-processamento, foi utilizado outra forma de binarizagdo, com o
objetivo de criar uma imagem que foi utilizada como mascara de definicdo de vasos
(MDV) em procedimentos futuros. Essa binarizacéo foi feita de forma adaptativa e
utilizando uma sensitividade definida pelo valor da Isodata. Entdo, o processamento
de abertura morfoldgica foi aplicada, com elemento estruturante de forma retangular
de tamanho 2 X 2, com o objetivo de selecionar os elementos pequenos para que
sejam excluidos da imagem. O resultado dessa abertura foi entdo dilatado usando um
EE no formato de disco de raio 1, resultando em estruturas mais engrossadas. Entao,
um procedimento em que foi selecionado apenas o maior objeto que esteja conectado
pela sua vizinhanca 8 foi repetido de forma que todos 0s objetos que tenham acima
de 300 pixels fossem selecionados. A juncéo desses objetos formara a MDV. Essa
mascara foi entdo multiplicada pelo resultado da binarizacdo comum usando o
método de Isodata eliminando, dessa forma, a maior parte dos objetos que ndo fazem
parte dos vasos (Figura 4.10).

Como etapa final de processamento, a mesma funcéo de selecdo dos maiores
objetos descrita acima foi usada na imagem resultante da multiplicacdo do resultado
do processo de binarizacdo e MDV, selecionando todos os objetos que possuissem
mais de 20 pixels. Por fim, um processamento morfolégico de fechamento foi
realizado de forma a retirar todos os buracos que pudessem ter sido deixados pelas
manipulacdes anteriores e a imagem foi entdo analisada através dos parametros

descritos na sec¢éo 5.1 a seqguir (Figura 4.11).

Figura 4.9: Resultado da selecdo do ROI (a) a partir da binarizacéo alternada (b).

Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 4.10: Resultado (a) e comparagdo com a segmentacdo manual (b).

Acuracy = 0.972
Sensitivity = 0.752

Specificity = 0.992
~

hY

Fonte: Produzido pelo autor
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5. RESULTADOS

Os resultados obtidos por este algoritmo sédo detalhado a seguir. Para realizar
os testes, as 40 imagens fornecidas pela plataforma DRIVE foram usadas em
conjunto com suas respectivas mascaras de segmentacdo, fornecidas pela mesma
base, para a andlise de conclusfes (Tabela 5.1). Em seguida, o valor médio da analise
de todos os dados € mostrado e comparado com outros trabalhos na area (Tabela
5.2).

Foram calculados os acertos e erros em relagdo a cada pixel da imagem, de
forma que eles foram classificados em quatro categorias: verdadeiros positivos (VP),
falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos (FN). O objetivo
principal do uso desses parametros foi calcular a acurécia, sensitividade,
especificidade, que sdo os parametros mais empregados na literatura para a analise
de eficacia de algoritmos de segmentacéo de vasos. Outras informacdes relevantes
foram calculadas, como a probabilidade de um ponto positivo ser um vaso (VPP) e a
probabilidade de um ponto negativo ser um ponto de fundo (VPN). Esses dados foram
obtidos utilizando as equacgdes a seguir:

VP +VN

Acuracia = (5.1)
VP + FN +VN + FP
Sensitividade = —— (5.2)
VP + FN
Especificidade= —— (5.3)
VN + FP
vpPp =22 (5.4)
VP +FP
VPN =2 (5.5)
VN + FN

A acuracia representa a probabilidade do algoritmo estd correto em suas
predicdes, levando em consideracdo a porcentagem os verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos em comparagcdo com todos os pontos da imagem. A
sensitividade mostra a porcentagem de todos os pontos verdadeiramente positivos
dados pelo algoritmo em comparagédo com todos 0s pontos positivos no resultado do
padrao ouro. A especificidade representa a mesma informacao da sensitividade, mas

em referéncia aos pontos de fundo. Os valores preditivos positivos e negativos idicam
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a porcentagem de um ponto verdadeiramente positivo ser de fato positivo e de um
ponto negativo ser verdadeiramente negativo. Com isso, a tabela abaixo mostra o

resultado para todas as 40 imagens da plataforma DRIVE.
Tabela 5.1: Resultados de cada imagem da plataforma DRIVE

Imagem Sen Esp Acc VPP VPN
Imagem 01 0.6767 0.9875 0.9597 0.8415 0.9689
Imagem 02 0.6621 0.9913 0.9576 0.8974 0.9625
Imagem 03 0.6246 0.9845 0.9486 0.8169 0.9595
Imagem 04 0.6193 0.9930 0.9586 0.9005 0.9626
Imagem 05 0.5995 0.9943 0.9573 0.9162 0.9600
Imagem 06 0.5846 0.9924 0.9527 0.8926 0.9568
Imagem 07 0.6251 0.9916 0.9581 0.8826 0.9633
Imagem 08 0.5480 0.9920 0.9538 0.8670 0.9588
Imagem 09 0.6234 0.9909 0.9611 0.8588 0.9675
Imagem 10 0.6456 0.9906 0.9622 0.8614 0.9689
Imagem 11 0.6288 0.9896 0.9573 0.8565 0.9644
Imagem 12 0.6505 0.9881 0.9589 0.8379 0.9676
Imagem 13 0.6103 0.9908 0.9536 0.8786 0.9591
Imagem 14 0.6877 0.9868 0.9626 0.8211 0.9729
Imagem 15 0.6702 0.9876 0.9649 0.8069 0.9749
Imagem 16 0.6802 0.9908 0.9628 0.8810 0.9689
Imagem 17 0.6320 0.9907 0.9604 0.8625 0.9668
Imagem 18 0.7145 0.9859 0.9644 0.8142 0.9756
Imagem 19 0.7519 0.9918 0.9719 0.8934 0.9778
Imagem 20 0.6997 0.9875 0.9664 0.8172 0.9764
Imagem 21 0.7070 0.9889 0.9678 0.8375 0.9766
Imagem 22 0.5865 0.9932 0.9564 0.8957 0.9603
Imagem 23 0.6658 0.9663 0.9465 0.5821 0.9762
Imagem 24 0.5852 0.9947 0.9472 0.9353 0.9482
Imagem 25 0.5128 0.9941 0.9479 0.9035 0.9505
Imagem 26 0.6132 0.9911 0.9595 0.8633 0.9656
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Imagem 27 0.6025 0.9919 0.9576 0.8786 0.9627

Imagem 28 0.6295 0.9902 0.955 0.8746 0.9610
Imagem 29 0.6537 0.9884 0.9602 0.8383 0.9688
Imagem 30 0.5922 0.9905 0.9593 0.8425 0.9661
Imagem 31 0.6652 0.9906 0.9710 0.8201 0.9787
Imagem 32 0.6683 0.9884 0.9622 0.8370 0.9709
Imagem 33 0.6643 0.9889 0.9626 0.8406 0.971
Imagem 34 0.5264 0.9762 0.9322 0.7063 0.9500
Imagem 35 0.6845 0.9898 0.9633 0.8649 0.9706
Imagem 36 0.6153 0.9895 0.9488 0.8779 0.9547
Imagem 37 0.6464 0.9920 0.9618 0.8863 0.967
Imagem 38 0.6992 0.9856 0.9609 0.8212 0.9719
Imagem 39 0.6858 0.9850 0.9593 0.8117 0.9708
Imagem 40 0.7203 0.9857 0.9656 0.8050 0.9772

Média 0.6415 0.9890 0.9585 0.8482 0.9663

O algoritmo sugerido teve como resultados médios uma acuracia de 95,85%,
com sensitividade e especificidade de 64,15% e 98,9%, respectivamente. Ademais,
ele foi capaz de analisar todas as 40 imagens da base de dados em apenas 11,6
segundos, 0 que resulta em 0,29 segundos de processamento por imagem. Dessa
forma, foi possivel comparar o desempenho deste algoritmo com outros métodos néo
supervisionados na area que utilizaram a mesma base de dados. Para uma melhor
comparacao dos resultados do algoritmo proposto foram escolhidos outros trabalhos
na literatura que obtiveram resultados tdo significativos em suas segmentacoes
guanto os métodos apresentados neste trabalho na secédo 3.4. A comparagédo pode

ser observada na Tabela 5.2
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Tabela 5.2: Comparacao entre o método proposto e a literatura

Métodos

Liskowski et al. (2016)
Vega et al. (2015)

Wang et al. (2015)

Christodoulidis et al. (2016)

Fraz et al. (2012)
Fraz et al. (2013)
Mapayi et al (2015)
Roychowdhury et al. (2015)
Sigursson et al. (2014)
Budai et al. (2013)
Kar et al. (2016)
Yin et al. (2013)
Zhao et al. (2014)
Hassanien et al (2015)
Gonzalez et al (2014)
Yu et al. (2012)

Método proposto

Sen Esp

Métodos Supervisionados

0.7811 0.9807
0.7444 0.9600
0.8173 0.9733

Métodos ndo Supervisionados

0.6864 0.9654
0.7152 0.9759
0.7302 0.9742
0.7391 0.9569
0.7395 0.9782
0.6440 0.9870
0.7548 0.9792
0.6522 0.9710
0.7354 0.9789
0.7210 0.9710
0.7512 -

0.7233 -

0.6415 0.9890

Acc

0.9535

0.9412

0.976

0.9580

0.9430

0.9422

0.9377

0.9494

0.9429

0.9572

0.9616

0.9267

0.9477

0.9388

0.9412

0.9426

0.9585

VPP

0.8205

0.7294

0.8482

VPN

0.9700

0.9663

Os dados da tabela 5.2 podem ser visualizado de forma mais detalhada no

gréafico abaixo (Figura 5.1) onde o método proposto apresenta um bom desempenho

em relacdo aos demais principalmente em sua acuracia e especificidade.

41



0.99 . .
g ¥ g _ s "n 4

PR BN S
0.93 A A A

0.9

0.87

0.84

0.81 ®
0.78 o

0.75 ®

o © © o ®

0.72 ® @

0.69 @

0.66

P ®

0.63 ®

0.6

NN RN N N RN NN RN NP N N N 2NN
e q)é‘ (ve,“ & %é} & ‘é“ Qe’,“ oez‘,“ Qé“ 00 & fbe'}' Qoe? e
o . )
\\& 'Q{b Q’be /ﬁ’bﬂ “Q& o&b %’b *\ (\)g\{b ,Q\QJ @é} $‘g& AQ;QO ‘$®Q %50

& ° ¥ N &%
& &
& <®
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Diante do fato de que todas as formas de doencas oculares causadas pela
diabetes podem causar uma perda severa na visdo ou até mesmo levar a cegueira e
gue a retinopatia diabética € a principal causa de perda total da visdo em individuos
de 15 a 64 anos, a criacdo de ferramentas de auxilio ao diagndstico médico séo de
fundamental importancia para o atendimento prestado. Esses instrumentos mostram
ainda mais uteis quando € necessario realizar a triagem em multiplos individuos, ja
gue a segmentacdo manual dos vasos € um processo trabalhoso, monétono e de
longa duracéo, levando a uma maior probabilidade de erro.

Levando em consideracao esse contexto, o trabalho apresentou uma ferramenta
de segmentacdo de vasos de maneira ndo supervisionada, tendo como principal
caracteristica o seu rapido processamento de dados e 6tima capacidade de
identificacdo das estruturas. Ademais, este algoritmo € uma ferramenta de auxilio ao
diagndstico que visa facilitar a analise dos vasos sanguineos e sua morfologia. Assim,
seu propésito ndo é descartar a avaliagdo de um médico especialista, mas sim trazer
a agilidade e facilidade ao seu dia-a-dia.

Considerando a dificuldade na segmentacdo de imagens de retinografia em
virtude de sua ndo homogeneidade dos pixels de fundo em relacdo aos pixels de
vaso, a tarefa da criacdo de uma mascara que mostre apenas 0S vasos € um
problema néo trivial. Mesmo assim, o algoritmo proposto por esse trabalho obteve
resultados suficientemente satisfatorio e bastante similar aos propostos por outros
meétodos, como visto na Tabela 5.2 e Figura 5.1.

A metodologia de pds processamento baseado nos maiores elementos
conectados também se mostrou como uma ferramenta eficiente na limpeza de objetos
nao desejados. Em consequéncia desse fato, o algoritmo ndo supervisionado
proposto mostrou uma acuracia, em varios casos, superior e dentro do padrao visto
até entdo com relacdo a outros trabalhos. Sua especificidade foi destacada em
relacdo a outras metodologias trazidas aqui, possuindo os melhores valores entre
elas. Entretanto, em termos de sensibilidade, a solucao proposta se apresentou um
pouco abaixo da média, mas ainda superior a outros trabalhos que trazem algoritmos
nao supervisionados. Por fim, os resultados dos valores preditivos positivos e valores

preditivos negativos trazem bons resultados para o método
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Como trabalhos futuros, pode-se investigar outras propostas promissoras de
algoritmos néo supervisionados, como o rastreamento de vasos, de forma a buscar o
aumento da sensitividade apresentada sem detrimento da acuracia e especificidade.
Além de outras estratégias de processamento digital de imagens, o algoritmo também
pode ser testado em outras bases de dados de imagens de retinografia, como a
STARE ou a CHASEDBL1 e até mesmo adaptado para processar outros tipos de
imagem, como as imagens de angiografia fluoresceinica, que pode trazer resultados

promissores.
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