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RESUMO

Consequéncia da diabetes mellitus, a retinopatia diabética € uma das principais causas de
cegueira no mundo, sendo a principal em adultos na idade produtiva. O diagnostico precoce
da retinopatia pode prevenir a perda total da visdo, e um dos primeiros achados da doenca
s&0 os exsudatos duros. Dessa forma, varios estudos foram desenvolvidos com a finalidade
de realizar a segmentacdo dessas lesdes em imagens de fundo de olho, criando uma
ferramenta capaz de auxiliar no diagnostico. Neste trabalho, propomos um novo método
de segmentacao automatica de exsudatos utilizando técnicas de processamento de imagens
com o objetivo de auxiliar na analise de retinografias, facilitando e enriquecendo o
diagnostico dado por médicos especialistas. A analise de desempenho do método proposto
foi baseada nos valores de sensibilidade, especificidade e acuracia, apresentando uma
especificidade de 99,78% e acuracia de 99,10%. O algoritmo apresentou um bom

desempenho em comparacao a outros estudos publicados na literatura.

Palavras-chave: Retinopatia diabética, segmentacdo de exsudatos duros, processamento

de imagens, auxilio ao diagnostico, retinografia.
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ABSTRACT

Consequence of diabetes mellitus, diabetic retinopathy is one of the main causes of
blindness worldwide, and has been the leading cause in productive age adults. The early
diagnosis of retinopathy can prevent total vision loss, and one of the first findings of the
disease are the hard exudates. This way, several studies were developed with the finality
of segmenting these lesions in images of the fundus of eye, creating a tool capable of
assisting diagnosis. In this work, we propose a new method of automatic segmentation of
hard exudates using image processing techniques with the goal of assisting the
retinographies analysis, facilitating and improving the diagnosis of the specialist. The
performance analysis of the proposed method was based on the sensitivity, specificity and
accuracy values, presenting a specificity of 99.78% and accuracy of 99.10%. Overall, the
algorithm performed well in comparison to other studies published in the literature.

Key words: Diabetic retinopathy, segmentation of hard exudates, image processing,

diagnostic aid, retinography.
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1. INTRODUCAO

O namero de individuos com diabetes mellitus (DM), doenca causada pela
impossibilidade de produzir uma quantidade suficiente ou alguma do horménio
insulina, ou a incapacidade de utiliza-lo efetivamente, resultando nos altos niveis
de glicose no sangue (DEFRONZO, 2015), vem progredindo de forma alarmante
em todo o globo. Em 2017, dados da 8° Edicdo do Atlas da Diabetes (IDF
Diabetes Atlas 8th Edition), disponibilizado pela International Diabetes
Federation - IDF, estimam que o nimero de casos de diabetes naquele ano foi
424.9 milhdes, para pessoas entre 20 a 79 anos, e a estimativa para 2045 é de
628.6 milhdes, para a mesma faixa etéria. O Brasil ficou em 4° colocado no
ranking de paises com mais diabéticos, com 12.5 milhées de casos em 2017,
com previsao de 20.3 milhdes de diabéticos em 2045 (IDF, 2017).

A retinopatia diabética (RD), uma complicacdo microvascular onde o0s
capilares retinianos se tornam vulneraveis a lesdes e inflamacfes provenientes
da hiperglicemia (KANSKI; BOWLING, 2012), é presente em 34.6% dos casos
de DM, com aumento de risco de ocorréncia durante os anos do paciente com
diabetes (YAU, 2012). E o agente principal de perda total de visdo em adultos
em idade produtiva, 20 a 74 anos, e também um dos fatores mais ocorrentes de
degeneracgdo na visdo da populacdo mundial, sendo em 2015 o ndimero total de
2.6 milhdes de casos, com previsdo de 3.2 milhdes para 2020 (FLAXMAN, 2017).

Com base nisto, pacientes com DM devem realizar periodicamente a
retinografia, exame do fundo de olho, a fim de que seja efetuado o diagnéstico
da retinopatia diabética em estagio inicial, evitando a ocorréncia de perda da
visdo. Individuos portadores da diabetes tipo 1, que tenham mais de 12 anos,
devem ser submetidos ao exame apods 5 anos do diagndéstico da DM. Pacientes
da diabetes tipo 2, a partir do diagndstico da doenca, deverdo comecar a realizar
o exame. O rigido controle dos niveis glicEmicos é a forma mais eficiente de
prevenir 0 aparecimento ou os avang¢os da RD, porém, quando ja houver danos
no tecido da retina, a laserterapia € a principal forma de tratamento, evitando em
até 95% a chance de perda total de visdo. (ARAGAO et al., 2013).



A necessidade de realizacao periddica do exame para todos os individuos
diabéticos, mesmo o0s que nao reportem mudanca na capacidade visual, se da
pelo fato de que a visdo do paciente s6 comeca a ser alterada nos estagios
posteriores da doenca, consequentemente, muitos dos portadores da RD néo
sao diagnosticados nas fases iniciais da retinopatia, o que diminui a possibilidade
de tratamento eficiente (WALTER, 2002).

O nuamero de profissionais capacitados a realizar o diagnoéstico ndo segue
a tendéncia de crescimento da necessidade de acompanhamento da populacao.
Em 2010 o Conselho Internacional de Oftalmologia (International Council of
Ophthalmology - ICO) conduziu uma pesquisa com o intuito de determinar o
namero de profissionais oftalmos em todo o mundo. Em 193 paises, o nimero
total de oftalmologistas foi de 204.909, e apenas dezoito paises tinham mais de
100 profissionais para cada milhdo de habitantes, vinte e trés paises possuiam

menos de um oftalmologista por milhdo de pessoas (RESNIKOFF, 2012).

Outra dificuldade encontrada na realizacdo diagndéstico sdo que imagens
de retinografia sem nenhum tratamento apresentam ruidos, que sao variacdes
aleatérias que surgem durante a aquisicdo da imagem, iluminagéo ndo uniforme,
escurecendo ou clareando algumas areas da retina onde podem ter informacodes
pertinentes ao diagndstico, e baixo contraste, o que pode dificultar a visualizacao
de pequenos detalhes na imagem, de forma que o diagnéstico possa ser
comprometido (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Consequentemente, existe a necessidade do desenvolvimento de uma
ferramenta automatica ou semiautomatica de auxilio ao diagnéstico, com a
capacidade de realizar o aprimoramento da imagem obtida na retinografia, além
de diminuir recursos durante a consulta, como o tempo de exame e necessidade
de especialista (WALTER, 2002).

Os exsudatos duros, lesdes amareladas causadas por edemas retinianos,
sdo um dos primeiros sinais que podem ser observados da retinopatia diabética
(SOMASUNDARAM, 2013). Dessa forma, varios estudos com o objetivo de
realizar a segmentagédo dessas lesdes, em imagens de retinografia, foram

desenvolvidos, para isto, na literatura as principais estratégias utilizaram



conceitos e técnicas de processamento digital de imagens para alcancar um
algoritmo capaz de realizar a deteccao de tais anomalias.

Neste contexto, foi desenvolvido neste trabalho uma nova metodologia de
segmentacao automatica de exsudatos, utilizando uma combinacéo de técnicas
de processamentos de imagens especificas para melhorar a qualidade da
imagem e facilitar a detec¢do dos exsudatos duros, criando uma imagem auxiliar
exibindo essas lesdes, consequentemente, facilitando assim o diagnéstico dado

pelo especialista.
1.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma metodologia capaz
de realizar a segmentacao automéatica dos exsudatos duros de uma imagem de

retinografia para auxiliar no diagnéstico da retinopatia diabética.
1.1.1. Objetivos especificos

e compreender a Retinopatia Diabética;

e pesquisar técnicas ja aplicadas na segmentacao dos exsudatos duros;

e pesquisar a base de dados utilizadas na literatura;

e estudar novas técnicas para processamento de imagens;

e estudar a linguagem de programacao a ser aplicada no trabalho;

e Separar a base de dados em imagens de analise e teste;

e implementar técnicas de pré-processamento das imagens no MATLAB,;

eaplicar técnicas de processamento para realizar a extracdo de
caracteristicas nas imagens;

e realizar os testes de desempenho;

e comparar os resultados com os ja obtidos na literatura.

1.2. ESTADO DA ARTE

Tendo a ciéncia de que processamento de imagens € o conjunto de
operacoOes aplicadas em uma imagem com o objetivo de facilitar a leitura de uma
informacao provendo a interpretagcéo e o reconhecimento de suas caracteristicas
(ARTHUR, et al., 2015). Alguns desses métodos sao utilizados para deteccédo de

exsudatos duros em imagens de retinografia.



Roychowdhury et al., 2013 utilizou classificadores como o0 modelo Gaussian
Mixture (GMM), k vizinho mais préximo (KNN), maquina de vetores de suporte
(SVM) e AdaBoost para analisar imagens de fundo de olho com iluminacéo e
campos de visdo variados, realizando a classificacdo em duas etapas, onde na
primeira nao-lesbes sao rejeitadas, na segunda etapa essas lesbes sao
classificadas em microaneurismas ou hemorragias para lesdes vermelhas e
exsudatos duros ou manchas algodonosas para as les6es brilhantes.

Ranamuka e Meegama (2013) fez uso da légica fuzzy para classificar
exsudatos duros em imagens utilizando os valores do modelo RGB para formar
o conjunto fuzzy. A imagem analisada passa inicialmente pelo pré-
processamento onde a imagem de retinografia € convertida do espaco RGB para
o HSI, e logo apos, é submetida a um filtro de mediana para retirada de ruidos e
ao contrast limited adaptive histogram equalization - CLAHE, para correcéo de
iluminacao. Para remover o disco 6ptico da imagem, o autor utilizou a operagéo
morfologica de fechamento. O método desenvolvido obteve 100% de
especificidade e 99,88% de acurcia.

Cardenas et al., 2013 desenvolveu um método para deteccdo automética
de exsudatos duros, aplicando inicialmente técnicas de pré-processamento para
correcdo de iluminacdo na imagem do canal verde, em seguida, utilizando
filtragem de deslocamento médio para realcar as areas brilhantes e uniformizar
as regides de fundo. Apdés o pré-processamento, 0s autores utilizaram um
algoritmo de crescimento de regido usando sementes extraidas por um método
de maxima local, obtendo assim a mascara binaria contendo os exsudatos. O
autor alcancou com o algoritmo desenvolvido uma especificidade de 97,9%.

Ghaffar et al., 2016 aplicou uma abordagem com dois pre-
processamentos, onde no primeiro focou na retirada de ruido utilizando filtro de
mediana e a aplicacédo de contrast limited adaptive histogram equalization para
correcdo da iluminacdo da imagem. Na segunda abordagem aplicou a técnica de
blobbing, onde os pixels conectados sao separados em regides chamadas de
blob, dividindo essas regides em trés categorias com base no numero de pixels
gue contém. Todas os blobs sédo entédo passados através de arvore morfolégica
compacta que contém filtros morfolégicos de area, compacidade, contraste,

intensidade, matiz, saturacao.



PrentaSic¢ e Loncari¢ (2016) realizaram no pré-processamento a conversao
da imagem de retinografia para o espaco HSI, logo apds aplicaram contrast
limited adaptive histogram equalization para correcdo de iluminacéo e contraste,
aplicando um filtro Gaussiano para a remoc¢ao do ruido. Para a deteccédo dos
exsudatos, os autores utilizaram redes neurais deep convolutional que utilizam o
mapa de probabilidade e descritores de regido como parametros para a rede
neural. A saida da rede neural convolucional é combinada com o resultado da
deteccao do disco Optico que foi obtida através da transformada de Hough.

Liu et al., 2017 desenvolveu uma estratégia de localizacdo-segmentacao
para segmentacdo automatica de exsudato que contém trés etapas, na primeira
€ realizada a remocao de estruturas anatbmicas como vasos sanguineos através
de funcbes Gaussianas e disco Optico com técnicas de deteccao de saliéncias.
Na etapa seguinte é realizada a localizacdo dos exsudatos duros com o auxilio
de um classificador de floresta aleatéria para separar as regiées com ou sem
lesBes. Na etapa final, o autor propés um método de segmentacéo por regiao de
exsudato a partir de patches, jA que as regifes previamente segmentadas
apresentam informagdes com variancias locais e contrastes diferentes. Com
esse método, o0 autor conseguiu uma sensibilidade de 83%.

Hire e Shinde (2017) realizaram a extracdo do canal verde da imagem de
retinografia e aplicaram filtro de mediana durante o pré-processamento.
Utilizaram entdo a metodologia da Ant Colony Optimization, um método
estocastico de pesquisa local realizada pelas “formigas” que varrem a imagem
em procura de caracteristicas, para realizar a segmentacdo dos exsudatos com
base em atributos como cor e bordas, classificando as imagens em diabético ou
nao diabético.

Long et al., 2019 desenvolveu uma técnica de segmentacao automatica de
exsudatos duros baseado no limiar dinAmico e agrupamento difuso usando fuzzy
C-means, seguido da maquina de vetores de suporte (SVM) para realizar a
classificacdo dessas imagens. No pré-processamento executado pelo autor, foi
realizada a converséao para o plano YIQ colormodel (modelo de cor), aumento da
luminancia e aplicacdo do CLAHE para o aprimoramento da imagem. O disco
optico foi removido através da aplicacdo da transformada de Hough.



1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Para desenvolver o método proposto neste trabalho, foram realizados
estudos sobre a patologia, suas causas e achados, além disso, foram feitas
pesquisas sobre as técnicas de processamento de imagens disponiveis para
serem aplicadas com o objetivo de implementar o algoritmo capaz de realizar a
segmentacdo automatica de exsudatos duros. Assim, este trabalho foi dividido
em seis sec¢Oes que serdo explicadas a seguir.

Na secéo 2 deste trabalho, serdo apresentados os conceitos da diabetes
mellitus, o que ocasiona tal patologia, a classificacdo da doenca e suas
consequéncias, sendo uma destas a retinopatia diabética, que sera discutida
também nesta secédo, explicando suas caracteristicas e sintomas. A secao 3 ira
abordar os conceitos e técnicas do processamento digital de imagens utilizadas,
destacando duas finalidades finais, o aprimoramento das imagens e a extracao
das caracteristicas. Na secao 4 sera exposto a estratégia utilizada no algoritmo
e as técnicas empregadas nele. Na secdo 5 serdo apresentados os resultados
obtidos pelo método proposto, realizando uma analise do desempenho do
algoritmo e comparando com os resultados dos estudos da literatura. Por fim, na
secdo 6 estd presente a conclusdo do trabalho e as perspectivas de trabalhos

futuros.



2. DIABETES MELLITUS

Quando o organismo apresenta defeitos na secrecdo ou na acdo da
insulina, o nivel de glicose no sangue se torna elevado, desencadeando um
grupo de doencas metabdlicas associadas a complicacoes, disfuncbes e danos
permanentes de diferentes 6rgdos como coragao, rins, nervos, vasos sanguineos
e, principalmente, os olhos (BRASIL, 2006).

O horménio insulina é transcrito e expresso pelas células B (beta),
localizadas no pancreas, sendo secretado quando o organismo percebe um
aumento de glicose no sangue, assim sendo, € um regulador critico do
metabolismo. Responsavel pelo transporte de glicose no sangue, de forma que
esta seja conduzida até as células com o objetivo de ser convertida em energia,
ou armazenada como acidos graxos ou glicogénio para futuras necessidades
energéticas. Ou seja, a insulina regula a taxa de glicose no organismo, evitando

a hiperglicemia, concentracdes elevadas de glicose no sangue (TOKARZ, 2018).

Segundo a American Diabetes Association - ADA (2009), a diabetes é
causada por uma série de processos patolégicos caracterizados por
hiperglicemia cronica, resultado de anormalidades no metabolismo que originam
uma resisténcia da acao da insulina, podendo ser distlrbios na sua secre¢ao ou
diminuicdo da resposta dos tecidos a ela. Em outros casos, na destruicdo

autoimune das células 3, causando uma deficiéncia da insulina no organismo.

Os sintomas caracteristicos da hiperglicemia sdo similares para os dois
tipos de diabetes, porém na DM tipo 1 estes sédo exibidos mais rapidamente,
sendo eles a perda involuntaria de peso, polilria, que se trata da eliminagéo de
grandes volumes de urina, a polifagia e a polidipsia, que seriam o aumento da
fome e sede, respectivamente. Em alguns casos a diabetes ndo manifesta esses
sintomas especificos, sendo diagnosticada quando o paciente apresenta uma
complicagdo crbnica associada a doenca decorrentes de danos nos vasos
sanguineos como neuropatia, retinopatia, nefropatia ou doenca cardiovascular
aterosclerotica (BRASIL, 2006).



2.1. CLASSIFICACAO

A diabetes mellitus pode ser dividida etiopatogenicamente em duas
categorias, onde existe a variagdo da falha dos mecanismos de controle de
glicose e da progressdo da patologia. Essa diferenciacdo é vital para o

tratamento do individuo com DM.
2.1.1. Diabetes tipo | (DM1)

Representa cerca de 10% dos casos de DM, resultado da destruicdo de
velocidade variavel das células B por meio de mecanismos do sistema imune.
Ocorre principalmente em criancas e adolescentes de forma rapida progressiva
com tendéncia a altos niveis de hiperglicemia e cetoacidose, complicacdo aguda
da diabetes que ocorre quando ha deficiéncia intensa de insulina, resultando em
hiperglicemia, cetose, acidose metabdlica e desidratacdo (BARONE, 2007), mas
sendo também presente em adultos onde essa destruicdo € lenta progressiva,
também conhecida como latent autoimmune diabetes in adults (LADA) (ADA,
2009).

Pacientes com diabetes tipo | recebem o diagnoéstico quando ja se
passaram anos ou meses do inicio do processo de destruicdo das células beta,
consequentemente, quando os primeiros sinais de hiperglicemia sao notados, o
corpo ja tem perdido de 70% a 90% dessas células. Logo, o individuo se torna
dependente da administracdo de insulinoterapia para sobrevivéncia. Em sua
maioria, 0s pacientes com esse tipo de DM possuem peso normal, entretanto, a
possibilidade desse diagndéstico para individuos obesos néo deve ser excluida
(FERREIRA, 2011) .

2.1.2. Diabetes tipo 11 (DM2)

Diabetes mellitus tipo Il representa 90% dos casos de DM, ocorrendo
geralmente em adultos obesos ou com predisposicdo genética. Decorrente da
resisténcia a acdo de insulina ou distarbios da sua secrecéo,
consequentemente, reduzindo a absor¢do deste horménio nos tecidos onde é
necessario. Desta forma, individuos com esse tipo de diabetes, majoritariamente,
nao necessitam de aplicacdes de insulina para sobreviver, no entanto, em alguns

casos, ao decorrer da doenca as células beta sofrem uma redugéo, diminuindo



a secrecdo de insulina, necessitando assim de insulinoterapia (FERREIRA,
2011).

Por apresentar sintomas mais moderados, esse tipo de diabetes
comumente ndo € diagnosticado por anos, tendo em vista que o paciente nao
percebe os sintomas da hiperglicemia. Em adic&o a isto, os individuos com DM2
podem apresentar niveis de insulina no sangue considerados normais,
entretanto, como o0s niveis de glicose estdo acima do que seria considerado
saudavel, existe uma demanda maior de insulina que as células B nao
conseguem secretar, tornando esses niveis insuficientes para compensar a alta
taxa de glicose no sangue. Esses individuos podem apresentar
macroangiopatias e microangiopatias (ADA, 2009).

2.2. RETINOPATIA DIABETICA

Elevadas concentracdes plasmaticas de glicose originam as complicacfes
cronicas da DM. A retinopatia diabética é uma delas, sendo consequéncia de
danos microvasculares causados pela hiperglicemia acarretando na
degeneracéo da retina. E comum para os dois tipos de diabetes, sendo porém
mais encontrada no tipo |, tendo em vista que estes individuos possuem niveis
hiperglicémicos mais altos (CORREA, 2003). Estima-se que quase 100% dos
pacientes com DM1 irdo desenvolver algum tipo de retinopatia nos 15 anos apés
o inicio da doenca, sendo que destes, 60% ira apresentar a forma mais avancada
da RD (BOSCO, 2005). Para uma melhor compreensdo da patologia, é

necessario que seja abordada a anatomia e fisiologia da retina.

s

A retina humana é o revestimento interno do olho composta por dez
camadas, sendo elas a membrana limitante interna, a camada de fibras
nervosas, a camada de células ganglionares, a plexiforme interna, a nuclear
interna, a plexiforme externa, a nuclear externa, a membrana limitante externa,
os fotorreceptores e o epitélio pigmentado da retina, conforme € visualizado na
figura 2.1 (SILVERTHORN, 2010).



Figura 2.1: Anatomia da Retina. a) Sec¢do Sagital do olho com alargamento da retina e b)
Organizacdo das camadas da retina.
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Fonte: Adaptado de Kolb (2011).

O fenébmeno da visédo ocorre quando a luz que incide nos objetos do meio
externo € focalizada na retina, e essa luz passa através das camadas
relativamente transparentes desta até chegar nos fotorreceptores, que sdo 0s
cones e bastonetes, neurénios responsaveis pela fototransducao, processo onde
a energia luminosa é convertida em sinais elétricos, os potenciais de acdo. A
informacao convertida é entao enviada para os neurénios bipolares e em seguida
para as células ganglionares, os axdnios dessas células formam o nervo optico,
que saem do olho pelo disco Optico, que por sua vez enviam a informacgéo para
0 sistema nervoso central para que haja o processamento dos potenciais de
acdo. Entretanto, na regido da fovea, a luz incide diretamente nos
fotorreceptores, devido as camadas intermediarias presentes nas outras areas
da retina serem empurradas para o lado, sendo assim, esta € a regido de visao
mais precisa. Ao seu redor se localiza a macula lutea, consistindo no centro do

campo visual como é observado na figura 2.2.

Figura 2.2: Vista da parede posterior do olho obtida através de um oftalmoscopio.

Disco éptico (ponto
cego): regido onde o nervo
Optico e os vasos
sanguineos saem do olho

Artéria e veia central
da retina emergem do
centro do disco 6ptico

Févea central: regido
de visdo mais precisa

Maécula lGtea: centro
do campo visual

Fonte: (SILVERTHORN, 2010).
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A hiperglicemia  crbnica  desencadeia fatores inflamatérios,
vasoconstritores e trombogénicos como mecanismos de dano celular, além
disso, a susceptibilidade de desenvolver estresse oxidativo, devido os radicais
livres em excesso, 0 que pode resultar na perda de células murais que rodeiam
0 endotélio dos capilares presentes na retina, chamadas de pericitos, tornando
assim os vasos mais fracos, facilitando a quebra da barreira hemato retiniana,
responsavel pela protecdo dos fotorreceptores, resulta no aparecimento de
microaneurismas, pequenos pontos vermelhos que sao as lesdes mais precoces
dos olhos dos diabéticos, além de possibilitar o vazamento de plasma para o
intersticio, o que origina edemas maculares e exsudatos duros (ARAGAO, 2013).

Os exsudatos duros, como ja mencionado, sdo consequéncia da quebra da
barreira hemato retiniana e séo localizados na camada plexiforme externa da
retina. Sendo originados especificamente por edemas retinianos crénicos
localizados quando ocorre o vazamentos de fluido proteico. Essas les6es podem
variar de forma, tamanho e niUmero na extensdo da retina, e com o decorrer da
doenca tende a crescer e multiplicar (KANSKI, 2012). A figura 2.3, é umaimagem
obtida pelo exame de fundo de olho, nela é possivel identificar microaneurismas

e exsudatos duros, que sao os primeiros achados da RD.

Figura 2.3: Imagem de fundo de olho com microaneurismas e exsudatos duros.

P

Microaneurismas

E
/
/

Exsudz/itos
duros

Fonte: Adaptado da Base de Dados DIARETDB1 (2007).

O edema macular, que pode ser observado na figura 2.4, dependendo do
seu estagio, € a principal causa de cegueira em diabéticos, origina-se quando
ocorrem vazamentos capilares, no caso do edema retiniano difuso, ou quando
acontecem vazamentos focais de microaneurismas e segmentos capilares

dilatados, no caso do edema localizado crénico, sendo o posterior a causa do
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aparecimento de exsudatos duros. Eles sao inicialmente encontrados entre as
camadas plexiforme externa e nuclear interna, porém com o tempo 0 niumero e
tamanho dessas lesfes pode aumentar a ponto de que toda a espessura
retiniana esteja coberta de edemas (KANSKI, 2012).

Figura 2.4: Imagem de fundo de olho com edema macular.

Edema élar

Fonte: Adaptado do ICO Guidelines For Diabetic Eye Care (2017).

Um outro achado da retinopatia sédo as hemorragias retinianas, que podem
variar de formato e origem dependendo de sua localizacdo. Quando presentes
nas camadas de fibras nervosas da retina, possuem aparéncia semelhante a de
chama de vela como observado na figura 2.5 (a), sendo resultado de vazamentos
de sangue nas arteriolas pré-capilares. Hemorragias intra-retinianas puntiformes
vistas na figura 2.5 (b), sdo semelhantes a microaneurismas, de forma que é
necessario o exame angiografico para a sua distincdo, originadas nas
terminacbes nervosas de capilares. As hemorragias nas camadas mais
profundas da retina sdo vistas como manchas arredondadas e borradas como
expostas na figura 2.5 (c), sdo resultado de infartos retinianos hemorragicos
(KANSKI, 2012).

Figura 2.5: Hemorragias retinianas. a) Na camada de fibras nervosas, b) Intra-retinianas e c)

Camadas profundas da retina.

Fonte: (KANSKI, 2012).
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Existem também exsudatos moles, observados na figura 2.6, que sao
denominados comumente de manchas algodonosas. Lesdes esbranquicadas
com bordas borradas compostas de dendritos neuronais, sao presentes na
camada das fibras nervosas, originadas ap0s a ruptura de axonios nervosos,

causando perda permanente dessas fibras (KANSKI, 2012).

Figura 2.6: Imagem de fundo de olho com manchas algodonosas.

-
S P \\

Manchas
Algodonosas

Fonte: (KANSKI, 2012).

Anomalias microvasculares intra-retinianas (AMIR) sdo mais um dos
achados da retinopatia, sdo chamados shunts e tém aparéncia de pequenas
linhas vermelhas, como apresentado na figura 2.7, que conectam as arteriolas
as vénulas, estando assim localizadas nas areas de menor circulagdo sanguinea
capilar (ARAGAO, 2013).

Figura 2.7: Imagem de fundo de olho com anomalias microvasculares intra-retinianas.

Fonte: (KANSKI, 2012).

A neovascularizacdo é encontrada na fase mais grave de RD, podendo
levar a cegueira acarretada pela hemorragia vitrea e descolamento tracional da
retina. E decorrente da tentativa de revascularizacéo da retina com 0s vasos
danificados pela quebra da barreira hemato retiniana, causando um desequilibrio

na producdo de fatores de crescimento angiogénicos e antiangiogénico
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(KANSKI, 2012). Na figura 2.8 é apresentada uma retina contendo varios novos

Vvasos.

Figura 2.8: Imagem de fundo de olho com neovascularizacéo.

Novos Vasos ‘*“

Fonte: Adaptado de Ophthalmology: Current and Future Developments: Diagnostic Atlas of
Retinal Diseases (2017).

O Conselho Internacional de Oftalmologia (International Council of
Ophthalmology- ICO) (2017), classifica a retinopatia diabética em dois estagios,
baseados nos achados clinicos jA mencionados. O inicial € chamado de
retinopatia diabética ndo proliferativa (RDNP), essa fase é dividida em trés
categorias, sendo ela a néo proliferativa leve, onde a patologia presente sé&o
apenas 0s microaneurismas, a fase RDNP moderada apresenta
microaneurismas, edema macular, exsudatos duros e moles e hemorragias intra-
retinianas, porém em menor escala do que na terceira categoria, a nao
proliferativa severa, esta apresenta as mesmas patologias que a categoria
anterior, com acréscimo da AMIR. O estagio mais avancado da retinopatia é a
proliferativa, que apresenta os mesmos aspectos da nao proliferativa severa com

acréscimo da neovascularizagéo ou de hemorragias vitreas.
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens (PDI), segundo Gonzalez e Woods
(2010), € um meio de realizar o processamento de uma imagem digital, de forma
a alcancar um determinado objetivo, utilizando ferramentas computacionais.
Dessa forma, nessa secao serdo descritas as técnicas de PDI utilizadas para

realizar a deteccdo automatica dos exsudatos duros.

O primeiro conceito a ser entendido é o de pixel, que se trata de um
elemento que possuird coordenadas (x,y) relativas a sua posicdo em linha e
coluna de uma imagem. Cada pixel ira conter um valor referente a informacéo
nesse determinado local, podendo ser informacgéo de cor ou intensidade, ou nivel
de cinza (SOLOMON, 2011).

Podemos definirimagem digital como uma matriz finita onde cada elemento
sera um pixel definido pela funcdo f(x,y), onde x e y sdo os dados de
coordenadas espaciais no plano bidimensional e a amplitude de f ira
corresponder a informacdo de intensidade naquela posicdo especifica
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

A intensidade é o Unico atributo de uma imagem monocromatica,
comumente chamada de nivel de cinza. Se trata da variacdo de luz
monocromatica que vai do preto para tons de cinza até alcancar o branco, essa
informacédo é representada pelos valores de 0, que seria o preto, até 255, que
representa o banco. A variacdo dos valores de luz que vai do preto até o branco
€ denominada de escala de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2010), como ilustrado

na figura 3.1 essa variagao pode ser observada.

Figura 3.1: Escala de cinza.

Fonte: Mathworks (2019).

O processamento de imagens € um meio de tratar e manipular a imagem.
Por este motivo, na area médica os conceitos de PDI vem sendo cada vez mais

utilizados para disponibilizar aos usuarios, clinicos ou médicos especialistas,
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uma ferramenta capaz de realizar tanto o realce de imagens, retirando ruido e
aumentando o contraste, como a segmentacdo automatica de estruturas de
interesse, a quantificacdo, onde algoritmos sdo aplicados as imagens
segmentadas para a extracdo de informacfes essenciais para diagnoésticos, tais

como tamanho, textura, formato e angulo (BANKMAN, 2008).

Na oftalmologia, imagens de fundo de olho obtidas através do exame de
retinografia contém informacgdes pertinentes a varias patologias oculares como
glaucoma, retinopatia diabética, maculopatia entre outras, exercendo um papel
importante no diagnostico. Dessa forma, varios estudos realizando o
aprimoramento da imagem e a segmentacao de caracteristicas importantes para

o diagndstico vém sendo desenvolvidos (WALTER, 2002).

7

A segmentacdo de exsudatos duros € essencial para o diagnéstico de
retinopatia diabética, visto que sdo um dos primeiros achados da patologia e sdo
também um sinal da existéncia de edema macular, que é responsavel pela
diminuicdo da acuidade visual dos individuos portadores de RD (JOSHI;
KARULE, 2018). A deteccéo dessas lesbes séo realizadas em duas etapas, a
primeira € relacionada a melhoria da qualidade da imagem da retinografia, a

segunda € a extracao de caracteristicas como disco éptico e os exsudatos.
3.1. APRIMORAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Imagens de retinografia, como jA mencionado, apresentam ruidos,
iluminacéo néo uniforme e baixo contraste, dificultando a captacéo de objetos de
interesse. O objetivo deste topico € discorrer sobre os conceitos e técnicas de
processamento de imagens utilizadas para o aperfeicoamento da retinografia

com o objetivo de realcar as caracteristicas a serem extraidas.

A imagem obtida na retinografia apresenta o que chamamos de cor
verdadeira, e segundo Solomon (2011), as imagens coloridas séo resultado da
combinagcdo de um ou mais canais de cor. A representacao utilizada para
especificar a natureza dos canais de cores € 0 modelo de cor. Quando uma
imagem esta em escala de cinza como observado na figura 3.2 (a), ou binaria,
imagem onde 0s pixels possuem apenas valor 1, para branco, ou 0 para preto,
figura 3.2 (b), elas sdo representadas por um vetor 2D, que ir4 apresentar um
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valor associado a intensidade naquele local. Imagens com cor podem ser
representadas pelo modelo RGB,(Figura 3.2 (c)), que € a combinacéo de trés
canais de cores, onde cada canal sera relacionado a um valor numérico, sendo

assim, cada pixel tera a informacéao de trés canais, formando um vetor 3D.

Figura 3.2: Modelos de cor na imagem, a) Imagem em escala de cinza, b) Imagem binaria e ¢)

Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2010).

O modelo de cor RGB é baseado no sistema cartesiano de coordenadas,
onde cada componente do sistema serd um canal de cor, vermelho (Red), verde
(Green) ou azul (Blue). Dessa forma, uma imagem representada nesse modelo
pode ser decomposta em trés imagens, cada uma associada a um canal de cor
primaria, e quando alimentadas a um monitor, estas trés imagens combinadas
ird formar uma imagem colorida, ilustrado na figura 3.3 (GONZALEZ; WOODS,
2010).

Figura 3.3: Geracdo de uma imagem no modelo RGB.
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Fonte: GONZALEZ; WOODS (2010).
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O contraste é definido por Gonzalez e Woods (2010) como “diferenga entre
os niveis superior e inferior de intensidade presentes em uma imagem”, logo,
gquando uma imagem exibe baixo contraste, ela tem o aspecto cinzento,
desbotado e sem brilho, o que pode dificultar a visualizacdo de caracteristicas
importantes na imagem, necessitando da aplicagcdo de técnicas capazes de

realcar suas informacoes.

O histograma é uma ferramenta capaz de manipular uma imagem de forma
a realizar o realce da mesma. Se trata de uma funcao discreta representada por
h(r) = nk,.onde rk é o k-ésimo valor de intensidade e nk € o numero de pixels na
imagem com intensidade de r« (GONZALEZ; WOODS, 2010). Ou seja, ele ira
mostrar graficamente a frequéncia relativa com que cada valor de intensidade
dos pixels aparece em relacdo aos préprios valores (SOLOMON, 2011). Na
figura 3.4 podemos analisar a diferenca do comportamento do histograma para

cada tipo de imagem.

Figura 3.4: Imagens e seus respectivos histogramas, a) Imagem escura, b) Imagem clara, c)

Imagem com baixo contraste e d) Imagem com alto contraste.
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Fonte: GONZALEZ; WOODS (2010).

A equalizacdo do histograma € a técnica mais comum para realce de
contraste de um imagem. O método oferece um meio de modificar a variacao de
intensidades realizando um mapeamento nao uniforme, de forma que seu
histograma apresente uma distribuicdo uniforme (SOLOMON, 2011), como

observada na figura 3.4 (d).
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Outra ferramenta do aprimoramento de imagens é a aplicacéo de filtros.
Como mencionado anteriormente, o ruido pode comprometer a informagéo
presente na imagem, logo se faz necessaria a aplicacdo de filtros para a sua
remocdo. Para o entendimento do funcionamento dos filtros, € necessario

entender o conceito de vizinhanga de pixels (SOLOMON, 2011).

Um pixel de posicdo (x,y) tem quatro vizinhos horizontais e verticais,
conforme a figura 3.5, eles sdo N, S, L e O, esse conjunto € denominado
vizinhanca-4. Ele também tera quatro vizinhos diagonais, NO, NE, SO e SE, que
juntos com os pixels da vizinhanca-4 formam a vizinhanca-8. Pixels cuja posicéo
esteja na borda da imagem, tem seus vizinhos fora dela (GONZALEZ; WOODS,
2010).

Figura 3.5: Vizinhanca de um pixel.

NO N NE

o (xy) L

SO S SE

Fonte: Produzido pelo autor.

O filtro de mediana ir& realizar a substituicdo do valor do pixel na posicéo
(x,y) pelo valor da mediana dos niveis de intensidade dos pixels de sua
vizinhanca, dessa forma, preserva detalhes de alta intensidade, como bordas,
enquanto elimina ruido, ou seja, retira ruido sem causar grandes borramentos na
imagem, como percebido na figura 3.6. A mediana do valor é o numero no qual
metade dos valores do seu conjunto de niameros é menor que ele, e a outra
metade € maior (SOLOMON, 2011).

Figura 3.6: Aplicagdo do filtro de mediana em imagem com ruido.
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Fonte: GONZALEZ; WOODS (2010).
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3.2. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Apds o aprimoramento da imagem, serd realizada a etapa de extracao de
caracteristicas, que tem por objetivo retirar da imagem todas as informacdes
pertinentes, para isso, sao utilizadas técnicas de manipulacdo de imagens

descritas a sequir.

A morfologia matematica € uma ferramenta capaz de extrair e identificar
componente de uma imagem que sdo Uteis na descricdo e representacao da
mesma, baseada em caracteristicas como forma e bordas através de operacdes
nos conjuntos de pixels. Essas operacdes sao realizadas entre uma imagem e
um elemento estruturante (EE), que € um pequeno conjunto matricial formado
por pixels, capaz de varrer uma imagem em busca de propriedades de interesse
(GONZALEZ; WOODS, 2010). No processamento morfolégico € importante que
a escolha do EE seja adequada para a sua aplicacdo, dependendo do objetivo
do processamento. Dentre as operacdes morfolégicas, os conceitos de erosédo e
dilatacdo sdo os mais importantes, pois estas sao as operagdes base para todas
as outras, como abertura, fechamento, todas descritas a seguir na perspectiva
de uma imagem binaria (SOLOMON, 2011).

A erosdo de uma imagem A pelo elemento estruturante B é denotada por
AO©B, nada mais é do que uma operacdo na qual o pixel central do elemento
estruturante é sobreposto aos pixels da imagem de valor 1, e, caso algum pixel
da vizinhanca contida dentro do EE apresenta valor O, entdo o pixel no qual o
centro do EE esta posto se torna 0 (SOLOMON, 2011), como exposto na figura
3.7.

Figura 3.7: Operacao Morfoldgica de Eroséo, a) Objeto A, b) Elemento estruturante B e c)

Resultado da eroséo de A por B.

A

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

A operacdo de dilatacdo da imagem A pelo elemento estruturante B,

denotado por A@B, é similar a erosdo, porém ao colocar o pixel central
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do EE no pixel de valor 1, se algum pixel da vizinhanga contida no EE tiver
o valor 0, este se tornara 1(SOLOMON, 2011). Na figura 3.8 podemos

observar o resultado dessa operacdo em um objeto.

Figura 3.8: Operacao Morfol6gica de Dilatacdo, a) Objeto A, b) Elemento estruturante B e ¢)
Resultado da dilatacdo de A por B.

a C ‘

B

A oo X |ADB

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

7

A proxima operacdo é a abertura de uma imagem A pelo elemento
estruturante B, denotada por AcB=(A6&B)@B, ou seja, se trata de uma eroséo
seguida por uma dilatacdo com o mesmo EE. E capaz de remover pequenos
objetos isolados ao ser aplicado em uma imagem, além de suavizar contornos e
quebrar ligacdes pequenas entre regides (SOLOMON, 2011), como ilustrado na

figura 3.9.

Figura 3.9: Operacao Morfol6gica de Abertura, a) Objeto A, b) Elemento Estruturante B, c)

Resultado da eroséo e d) Resultado da abertura de A por B.

280210

A-B=(ACB)DEB

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

A operacao de fechamento de uma imagem A pelo EE B, é denotada por
A*B=(A@GB)SB, sendo uma dilatacdo seguida por uma erosdo com 0 mesmo

EE. Ao aplicada em uma imagem, essa operacdo é capaz de preencher
pequenos buracos da imagem e fechar pequenos espagos entre regides, como
observado na figura 3.10 (SOLOMON, 2011).
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Figura 3.10: Operagéo Morfologica de Fechamento, a) Objeto A, b) Elemento Estruturante
B, ¢) Resultado da dilatacéo e d) Resultado do fechamento de A por B.
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Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

Outra ferramenta utilizada para extragédo de informacéo é a limiarizag&o por
intensidade (figura 3.11). Segundo Solomon (2011), trata-se de uma técnica de
binarizacdo das imagens, onde é escolhido um limiar de intensidade, de forma
gue os pixels da imagem que possuirem o valor de intensidade maior que esse
limiar apresentaram o valor 1 (branco), e todos os pixels abaixo desse valor se
tornam O (preto). A técnica de limiarizagdo global é o processo onde o limiar de
binarizacdo L € aplicado na imagem inteira, e a técnica adaptativa € quando o
limiar L € modificado ao longo da imagem dependendo de sua posi¢cao
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 3.11: Limiarizagdo por Intensidade, a) Imagem original e b) Imagem binarizada.

Fonte: Mathworks (2019).

Um dos métodos utilizados na segmentacdo de caracteristicas € a
transformada de Hough, técnica capaz de detectar padrdes descontinuos. A
transformada utiliza um processo de elei¢cdo de votos na detecgéo de circulos,
onde esses votos representam o0s pontos onde possam existir circulos na
imagem digital. Entdo uma matriz ird acumular esses votos, quando o valor for

maximo para aquele ponto (DUARTE, 2003).

22



4. SEGMENTACAO AUTOMATICA DE EXSUDATOS DUROS

Nesta secdo é apresentada a estratégia desenvolvida com o objetivo da
segmentacao dos exsudatos duros em uma imagem de retinografia, para isto,
foram seguidos os passos descritos na figura 4.1, com trés etapas, o pré-
processamento, etapa de aprimoramento da imagem; o processamento, onde foi
realizada a extracdo de caracteristicas e o pés-processamento, apresentando a

imagem final com os exsudatos detectados.

Figura 4.1: Diagrama de Blocos.
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Fonte: Produzido pelo autor.
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4.1. BASE DE DADOS E FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO
4.1.1. Base de dados

Para esse trabalho, as imagens utilizadas foram retiradas da DIARETDB],
uma base de dados publica que é amplamente utilizada no desenvolvimento de
algoritmos de deteccéo de retinopatia diabética por apresentar o ground truth,
que seriam as informacfes dos achados da retinopatia diabética como
microaneurismas, exsudatos duros e moles e hemorragias intra-retinianas. Ao
usar essa base de dados e seus protocolos, varios métodos diferentes podem
ser comparados, tornando assim, essa base o padrdo ouro da literatura nesse
campo de pesquisa (KAUPPI, 2007).

As imagens do banco de dados DIARETDB1 foram captadas por uma
caméra digital de fundo com 50° de FOV (field of view), aplicando diferentes
configuracbes de captacdo, de forma que as imagens sejam comparaveis,
podendo assim, ser usadas para avaliar o desempenho de técnicas de deteccéo
de RD. Sdo 89 imagens de fundo de olho, contendo 1500 x 1152 pixels e de cor
verdadeira, das quais 46 apresentam exsudatos duros (KAUPPI, 2007). A figura
4.2 (a) apresenta uma das imagens do banco de dados com a presenca de
exsudatos.

As marcacdes dos achados patoldgicos da RD, consideradas como ground
truth, exibidos na figura 4.2 (b), foram realizadas por quatro especialistas que
possuem formacdo médica e experiéncia em oftalmologia. Estas foram
realizadas manualmente utilizando um software capaz de realizar anotagbes em
imagens. Nas imagens com marcagoes, existem diferengas de intensidades nas
regides consideradas exsudatos duros, isso se deve ao fato de que houve
discordancia entre os oftalmologistas em algumas areas, dessa forma, quanto
mais claros sdo os pixels na regido, significa que mais especialistas estdo de
acordo com a presenca de exsudatos, caso 0s pixels estejam com intensidade
menor, menos especialistas concordaram com a presenca de exsudatos na area
(KAUPPI, 2007). Nesse trabalho, foram considerados como exsudatos duros as
marcagfes nas quais pelo menos trés dos quatro especialistas estavam de

acordo.
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Figura 4.2: Banco de dados DIARETDB1, a) Imagem do banco de dados e b) Marcagdes dos

exsudatos duros.

Fonte: KAUPPI (2007).

4.1.2. Ferramenta de desenvolvimento

A ferramenta de desenvolvimento escolhida para elaborar o algoritmo de
deteccado de exsudatos foi 0 MATLAB. Se trata de um ambiente de programacéao
gue possui uma linguagem propria, além de apresentar toolboxes, que séo
ferramentas pré-implementadas para realizar atividades especificas
(SOLOMON, 2011).

O MATLAB possui um ambiente de programacdo ideal para andlises
interativas e desenvolvimento de processos, apresentando uma linguagem de
programacao capaz de expressar matrizes e vetores matematicos diretamente.
Além disso, o ambiente de edicao livre do software permite que o desenvolvedor
combine seus codigos, apresente as informacgdes de saida, e realize comentarios
em um so espaco executavel (MATHWORKS, 2019).

Os toolboxes disponiveis na ferramenta de desenvolvimento sao
desenvolvidos por profissionais e rigorosamente testados, de forma que sua
documentacdo é apresentada de forma simples e de facil entendimento
(MATHWORKS, 2019). O Image Processing € um toolbox que o MATLAB possuli,
se trata de um conjunto de ferramentas para o processamento de imagens que

serdo utilizados neste trabalho para os fins ja mencionados.
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4.2. PRE-PROCESSAMENTO

Nessa secdo serd mostrado como foi realizado o aprimoramento das
imagens de retinografia da base de dados diaretdbl, utilizando as técnicas

descritas do topico 3.1.
4.2.1. Extragéo do canal verde

Apos a leitura da imagem, no modelo de cor RGB, os trés canais séo
analisados separadamente, para que seja escolhido o canal mais apropriado
para os demais processamentos. A figura 4.3 mostra a imagem original e os trés

canais decompostos.

Figura 4.3: Extragdo dos canais de cor, a) Imagem Original, b) Canal R- vermelho, ¢) Canal

G- verde e d) Canal B- azul.

Fonte: Produzido pelo autor.

Ao analisar as trés imagens das bandas de cor, pode ser observado que o
canal verde apresenta melhor informacédo de exsudatos. Fato sustentado na
literatura por Hire e Shinde (2017), Joshi e Karule (2018) e outros autores que
também realizaram a extracdo do canal verde da imagem de retinografia. Eles

observaram que esse canal era 0 que apresentava maior contraste entre os
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exsudatos e o fundo da imagem, sendo assim, este foi escolhido para

processamentos neste trabalho.
4.2.2. Correcdo gamma

Nessa etapa sera realizada a corre¢do gamma, que se trata de um
processo no qual é feita uma compensacéo das caracteristicas de saida nao
lineares dos sistemas de exibicdo dos monitores de computadores. Essa
correcdo € obtida através do mapeamento das intensidades da imagem do canal
verde, usando a inversa de uma transformada power law (gamma) antes de
enviar a imagem para o dispositivo de exibicdo, garantindo que esta esteja sendo
exibida corretamente (MCREYNOLDS; BLYTHE, 2005).

A transformada power law age de forma que cada valor de pixel da imagem
seja aumentado a uma poténcia fixa (SOLOMON, 2011). Dependendo do valor
dessa poténcia, os componentes da imagem de intensidade maior ficam mais
claros, ou os de intensidade menor ficam mais escuros (COSTA, 2018). Tal
correcdo foi aplicada na imagem para que houvesse um clareamento nesta,
mantendo, ainda assim, o contraste entre os exsudatos e o background, (Figura
4.4).

Figura 4.4: Aplicacédo da Correcdo Gamma, a) Banda verde e b) Corre¢do gamma da

imagem a.

Fonte: Produzido pelo autor.

4.2.3. Contrast limited adaptive histogram equalization - CLAHE

As imagens apresentam também iluminac¢do n&o uniforme, e mesmo sendo
escolhida a banda verde que exibe melhor contraste, foi necessario que fosse
feito um aumento deste para uma melhor visualizacdo das lesbes. Para isto, foi

aplicado na imagem o Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization -
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CLAHE, que nada mais € que uma equalizacdo de histograma adaptativa.
Estratégia utilizada na literatura por Long (2019), Franklin e Rajan (2014),
Sindhura (2016) e Nugroho (2015), pois apresenta excelente resultado na

correcdo de iluminacéo (Figura 4.5) .

Figura 4.5: Aplicacéo do CLAHE.

Fonte: Produzido pelo autor.

O histograma geral de uma imagem pode ter uma larga distribuicéo,
enguanto o histograma local de uma regido pode apresentar um comportamento
diferente. Por este motivo, equalizacdo de histograma adaptativa age de forma a
processar as regibes da imagem dependendo de suas propriedades locais
(SOLOMON, 2011). O CLAHE opera em pequenas regides da imagem
intituladas blocos, onde cada um deles tem seu contraste realgcado, de forma que
o histograma desse bloco corresponda ao histograma especificado pelo
parametro de distribuicdo (MATHWORKS, 2019).

4.2.4. Mascara de nitidez

Na tentativa de aumentar a nitidez da imagem e realgar as bordas dos
exsudatos, essa mascara foi aplicada no resultado obtido do CLAHE. Através de
uma estratégia chamada de unsharp filtering, que € basicamente a subtracéo da
imagem original por uma versdo desta borrada, isto é feito para que os
componentes de alta frequéncia da imagem, nesse caso 0s exsudatos, fossem
realcados (Figura 4.6) (SOLOMON, 2011).
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Figura 4.6: Mascara de nitidez.

Fonte: Produzido pelo autor.

4.2 .5 filtro de mediana

Um dos processos fundamentais do aprimoramento de imagem € a
aplicacdo de filtros para remocédo de ruido. Em estudos desenvolvidos com o
propdsito da deteccdo de lesGes na retina causadas por retinopatia diabética,
como Franklin e Rajan (2014), Walvekar e Salunke (2015), Hire e Shinde (2017)
e Saeed (2019), existiu um consenso de que o melhor filtro a ser aplicado seria
de mediana, como mencionado no tépico 3.1, ideal para remocao de ruido sem
que haja borramento das bordas. A figura 4.7 (a) exibe a imagem original sem
processamento sendo convertida para escala de cinza, na figura 4.7 (b) ilustra o
efeito do filtro de mediana na imagem de retinografia, sendo ela

consequentemente a imagem pré-processada.

Figura 4.7: Aplicacdo do Filtro de Mediana. a) Imagem convertida para a escala de cinza e b)

Imagem obtida pela filtragem.

Fonte: Produzido pelo autor.
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4.3. PROCESSAMENTO

Nessa etapa, a imagem resultante do pré-processamento passou por
técnicas para extracao de caracteristicas de um fundo de olho, o disco 6ptico foi
segmentado, e logo apos, os exsudatos foram detectados através da limiarizacéo

da imagem do pré-processamento, a imagem final foi obtida.
4.3.1. Extracdo do disco optico

Um dos maiores desafios da deteccdo de exsudatos em imagens de fundo
de olho é que o disco optico (DO) possui intensidade semelhante a das lesées.
Por esse motivo, foi necessario o desenvolvimento de um algoritmo capaz de
realizar a extracdo do disco Optico. Autores como Somkuwar (2015), Prentasi¢ e
Loncari¢ (2016) e Long (2019) utilizaram uma funcao capaz de reconhecer
formas em uma imagem, denominada a Transformada de Hough. A figura 4.8

apresenta o disco éptico detectado apos a aplicacéo da transformada.

Figura 4.8: Imagem com o DO detectado.

Fonte: Produzido pelo autor.

Como o disco 6ptico inserido na imagem apresenta uma alta intensidade,
foi realizada uma limiarizacdo por intensidade de forma que a imagem ficara
semelhante a exposta na figura 4.9 (a), em seguida foi aplicada uma operacgao
morfologica de abertura com o elemento estruturante de raio pouco menor que o
disco oOptico, para eliminar todas as informac¢des menores que o DO, gerando

assim uma mascara contendo apenas este, (Figura 4.9 (b)).
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Figura 4.9: Mascara do DO, a) Imagem contendo informagcdes de exsudatos e b) Imagem

apos abertura com apenas DO.

Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.2. Segmentacéo de exsudatos duros

Por fim, os exsudatos duros foram segmentados. Na literatura séo utilizadas
quatro estratégias principais, deteccdo de bordas, classificadores, crescimento
de regido e limiarizacdo por intensidade. Para esse trabalho, a estratégia
escolhida foi a de limiarizacdo, utilizando conceitos mencionados por
Moghaddam e Cheriet (2010), onde mostraram em seu estudo que a combinacao
de uma técnica de binarizacao global combinada a uma técnica adaptativa pode
melhorar significativamente o resultado da binarizacdo (LONG, 2019).

Nesse trabalho foi utilizado o método Otsu, proposto por Nobuyuki Otsu em
1979, como técnica de binarizacao global (figura 4.10 (a)), técnica esta baseada
em calculos realizados no histograma da imagem de forma a minimizar a soma
das variacdes entre as classes de intensidade dos pixels (GONZALEZ; WOODS,
2010). Para a binarizacéao adaptativa (Figura 4.10 (b)), um método de estatistica
de primeira ordem local foi empregado, onde foi calculado a média das
intensidades na vizinhanga do pixel para escolher o valor de limiar daquele local
(MATHWORKS, 2019).
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Figura 4.10. Técnicas de Binarizagdo. a) Binarizagdo global e b) Binarizagdo adaptativa.

Fonte: Produzido pelo autor.

A imagem final contendo os exsudatos segmentados foi resultado da
multiplicacdo das imagens acima subtraidas pela mascara contendo o disco
optico. Isso porque os pixels pretos representam 0 e os brancos 1, entdo em
regides onde apenas uma das imagens apresentou pixels brancos, como
resultado de limiarizacdo de areas mais claras ndo correspondentes a exsudatos,
esses pixels se tornaram 0, ou seja, foram eliminados da limiarizacdo. O
resultado final da binarizacao (Figura 4.11 (a)) e o ideal feito pelos especialista

(Figura 4.11 (b)) foi comparado.

Figura 4.11: Exsudatos Segmentados. a) Resultado obtido pela segmentacéo e b) Ground

truth pela base de dados.

Fonte: Produzido pelo autor.
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4.4. POS-PROCESSAMENTO

Nessa etapa 0s exsudatos segmentados, formam uma mascara com sua
localizag&o, e foram sobrepostos a uma imagem semelhante a original ainda no
espaco RGB. As regibes com cor azul representam os exsudatos detectados
pelo algoritmo nas imagens de retinografia, de forma que os especialistas
realizando o exame, possam analisar mais facilmente os exsudatos duros (Figura
4.12).

Figura 4.12: Imagem final com exsudatos detectados.

Fonte: Produzido pelo autor.
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5. RESULTADOS

Os resultados da execucédo desse algoritmo aplicado na base de dados
DIARETDBL1 foram obtidos a partir de compara¢des com o ground truth criado
pelos especialistas. Dessa forma, foram utilizadas quatro variaveis para analisar
cada pixel da imagem dos exsudatos segmentados, como: verdadeiro positivo
(VP), que ocorre quando um pixel é corretamente identificado como exsudato,
verdadeiro negativo (VN), quando um pixel é corretamente identificado como néo
exsudato, falso positivo (FP), ocorre quando um pixel é identificado
erroneamente como exsudato, e por fim, falso negativo (FN), que se trata dos
pixels correspondentes a exsudatos que nao foram identificados. Utilizando
essas quatro variaveis, foram calculados os parametros de eficacia do algoritmo

de segmentacéo de exsudatos. Esses parametros sao:

Sensibilidade = VP /(VP + FN) 5.1
Especificidade = VN/(VN + FP) 5.2
Acuracia = (VN +VP)/(VN+VP +FN + FP) 5.3

Sensibilidade se refere a capacidade do algoritmo identificar sem erros os
exsudatos, utilizando os valores de pixels corretamente identificados como
exsudatos pelos que deveriam ser exsudatos segundo a mascara construida
pelos especialistas. A especificidade € semelhante a sensibilidade, porém
referente aos pontos que ndo sdo exsudatos, quando o algoritmo ignora 0s
pontos que néo representam leséo, utilizando os valores de pontos corretamente
ignorados em relacdo aos pontos que foram erroneamente captados pelo
algoritmo. Para obter os pixels corretamente ignorados, foram utilizados os
pontos que possuiam valores de intensidade semelhantes aos pixels
considerados exsudatos e que nao foram captados. A acuracia do algoritmo é
referente a sua probabilidade de acerto, levando em consideragdo o que foi

corretamente identificado em relacéo a todas as variaveis obtidas.

Dessa forma, a tabela 5.1 mostra os valores de verdadeiro positivo,
verdadeiro negativo, falso positivo, falso negativo, sensibilidade, especificidade

e acuracia do processamento de cada imagem contendo 0s exsudatos.
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Tabela 5.1: Resultado de cada imagem da base de dados DIARETDB..

VP

1201
570
448

2514

9365

1334

6709
945

1028
316
1037
729

5884

6881

6151

6686
1370
1484

7727
1059
744
806
511

3502

8455
262

68
24
34
54
18
148
735

VN

85252
51674
73796
85315
57271
42123
38603
45812
36630
43713
64795
53062
47220
72849
47009
33558
44154
56367
62138
33364
36151
73438
45368
35836
45269
92488
95632
76306
57466
64856
56596
48901
41595

FP

80
86
36
45
180

78
124
30

64
20
167
17
56
229
23
356

25

1161
38
47
419
172
1817
0
24
32
25
52
172

FN

1003
152
193
978
634
246

2248

97
302

84
303
115

1025
227

1201

43
165
681
907
223

89
192
167
841

2600

84

32

16

5
23
7

32

270

SEN

54,49%
78,95%
69,89%
71,99%
93,65%
84,43%
74,90%
90,69%
77,29%
79,00%
77,39%
86,37%
85,15%
96,81%
83,66%
99,36%
89,25%
68,55%
89,50%
82,61%
89,32%
80,76%
75,34%
80,64%
76,48%
75,72%
68,00%
60,00%
88,10%
70,13%
72,00%
82,22%
73,13%

ESP

99,91%
99,83%
99,95%
99,95%
99,68%
99,98%
99,80%
99,73%
99,92%
99,89%
99,90%
99,96%
99,65%
99,98%
99,88%
99,32%
99,95%
99,37%
99,99%
99,93%
99,98%
98,44%
99,92%
99,87%
99,08%
99,81%
98,14%
100,00%
99,96%
99,95%
99,96%
99,89%
99,59%

ACC

98,76%
99,55%
99,69%
98,84%
98,79%
99,42%
95,12%
99,53%
99,12%
99,79%
99,45%
99,75%
97,80%
99,69%
97,69%
99,33%
99,59%
98,24%
98,71%
99,28%
99,74%
98,21%
99,56%
97,79%
94,68%
99,72%
98,10%
99,98%
99,95%
99,92%
99,94%
99,83%
98,96%
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40
44
52
53
54
56
66
67
71
84
85
86
Média

19 34363
118 47048
110 55715
1291 48400
33 83521
28 53718
486 80433
503 71333
33 53393
1453 51216
606 66721
43 72535

134

10

18
35

30
79
30
94

127

53
60
589
16

138
213
17
135
16

73,07%
69,01%
64,71%
68,67%
67,35%
82,35%
77,88%
70,25%
66,00%
91,50%
97,43%
86,00%
78,67%

Fonte: Produzido pelo autor.

99,61%
99,98%
99,99%
99,96%
99,96%
100,00%
100,00%
99,96%
99,85%
99,94%
99,86%
99,83%
99,78%

99,59%
99,87%
99,88%
98,79%
99,94%
99,98%
99,83%
99,66%
99,82%
99,69%
99,84%
99,82%
99,14%

O algoritmo desenvolvido neste trabalho apresentou os valores médios de
78,67% de sensibilidade, 99,78% de especificidade e 99,14% de acuréacia. Além

disso, o algoritmo foi capaz de realizar a segmentacao dos exsudatos em 0.809

segundos. Uma comparacdo da estratégia implementada com alguns outros

algoritmos na literatura para a segmentacdo de exsudatos foi apresentada na

tabela 5.2.

Tabela 5.2: Comparacao entre os métodos da literatura e o proposto.

Método

Roychowdhury et al. (2013)

Ranamuka et al. (2013)

Cardenas et al. (2013)

Tamilarasi e Duraiswamy et al. (2013)

PrentasSic¢ e Loncari¢ et al. (2015)

Ruba et al. (2015)

Xiao et al. (2015)

Ghaffar et al. (2016)

Liu et al. (2017)

Método Proposto

Fonte:

Sen
74,20%
75,00%
62,70%
81,55%
77,00%
78,60%
84,60%
83,00%

78,67%

Produzido pelo autor.

Esp
98,00%
100,00%
97,90%
98,00%
86,40%
94,40%
75,00%

99,78%

Acc

99,88%

99,38%

82,00%
78,70%
79,00%

99,10%
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Na tabela 5.2, 0 método proposto apresentou valores significativos de
especificidade e acuracia em comparagdo aos outros métodos. A sensibilidade
por sua vez, mesmo ndo apresentando um valor de desempenho relevante, esta

no intervalo dos métodos propostos na literatura.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Diante do fato que os estagios mais avancados da retinopatia diabética é
uma das principais causas de cegueira em adultos em idade produtiva, é ideal
que a patologia seja diagnosticada nos estagios iniciais. Dadas as condi¢fes da
imagem de retinografia e que o nimero de profissionais especialistas ndo é
suficiente para atender o grande publico necessitado de acompanhamento,
existe a necessidade de ferramentas de auxilio ao diagnéstico que possam
diminuir o tempo do exame e melhorar a qualidade do atendimento ao paciente,

além de serem Uteis na triagem e acompanhamento destes.

Levando em consideracdo essas informacdes, esse trabalho apresentou
um método capaz de realizar a segmentacdo de exsudatos duros, um dos
primeiros achados da retinopatia diabética, de forma automatica e com
processamento dos dados agil. Se trata de uma ferramenta para auxilio de
diagnostico onde o profissional de salude podera ver de forma destacada os
exsudatos duros, trazendo facilidade e rapidez ao diagnostico.

Diante do fato da existéncia de estruturas na imagem de fundo de olho com
intensidade semelhante a dos exsudatos duros, a segmentacao destes se torna
uma atividade de dificil execucdo, porém o algoritmo proposto apresentou
excelente especificidade, o que demonstra que o método ndo detecta falsos
candidatos a exsudatos. Além disso, a ferramenta desenvolvida mostrou
acuracia elevada. No todo o algoritmo apresentou resultados relevante

comparados aos métodos desenvolvidos.

Como trabalho futuro, existe a perspectiva do estudos de novas técnicas de
limiarizacdo para melhor a segmentacdo dos exsudatos duros, como a
segmentacdo de outros achados da retinopatia diabética, com o objetivo de

melhorar mais ainda o auxilio prestado pela ferramenta ao médico especialista.

Sera incluido um método de classificacdo utilizando as imagens com 0s
exsudatos segmentados (objetos de interesse extraidos) com o objetivo de
classificar os estagios do edema macular, achado da retinopatia diabética onde
0 numero de exsudatos relacionado a sua gravidade, sendo a principal causa

pela qual os pacientes com RD perdem a viséo. Para a classificacdo dos objetos
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de interesse, sera utilizado o método de maquina de vetores de suporte (SVM).
O SVM toma como entrada um conjunto de dados e prediz, para cada entrada
dada, qual de duas possiveis classes a entrada faz parte, o que faz do SVM um

classificador linear binario ndo probabilistico.
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