L

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA

CRISTIANE DE FATIMA DOS SANTOS CARDOSO

SEGMENTACAO AUTOMATICA DO DISCO
OPTICO E DE VASOS SANGUINEOS EM
IMAGENS DE FUNDO DE OLHO

Uberlandia, 15 de maio de 2019



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA

CRISTIANE DE FATIMA DOS SANTOS CARDOSO

SEGMENTACAO AUTOMATICA DO DISCO
OPTICO E DE VASOS SANGUINEOS EM
IMAGENS DE FUNDO DE OLHO

Tese apresentada a Faculdade de Engenharia
Elétrica da Universidade Federal de Uberlan-
dia como parte das exigéncias para obténgao
do titulo de Doutor em Ciéncias.

Orientador(a):
Gilberto Arantes Carrijo

Uberlandia, 15 de maio de 2019



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

C268  Cardoso, Cristiane de Fatima dos Santos, 1982-

2019 Segmentagéo automatica do disco 6ptico e de vasos
sanguineos em imagens de fundo de olho [recurso
eletrénico] / Cristiane de Fatima dos Santos Cardoso. - 2019.

Orientador: Gilberto Arantes Carrijo.

Tese (Doutorado) - Universidade Federal de Uberlandia,
Pos-graduagcao em Engenharia Elétrica.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://dx.doi.org/10.14393/ufu.te.
2019.2072

Inclui bibliografia.

Inclui ilustracoes.

1. Engenharia elétrica. I. Carrijo, Gilberto Arantes, 1948-,
(Orient.). Il. Universidade Federal de Uberlandia. Pés-
graduacao em Engenharia Elétrica. Ill. Titulo. CDU: 621.3

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:
Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091
Nelson Marcos Ferreira - CRB6/3074




17/07/2019 SEI/UFU - 1241309 - Ata de Defesa

/4

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

ATA DE DEFESA

Programa de
Pés-Graduagcao | Engenharia Elétrica
em:
Defesa de: Tese de Doutorado, 244, COPEL
Hora d
Data: 07/06/2019 Hora de inicio: 13:30 ora de 15:25
encerramento:

Matriculado 11 413e1001
Discente:
Nome do . o

. Cristiane de Fatima dos Santos Cardoso
Discente:
Titulo do o " . C , .
Trabalho: Segmentacdo automatica do disco dptico e de vasos sanguineos em imagens de fundo de olho
A

rea de . Processamento da informacao
concentragao:
Linh

'nha (.je Processamento digital de sinais
pesquisa:
Proieto de COMPRESSAO DE IMAGENS. Data de Inicio: 01/01/2001. Natureza do
PesJ Uisa de Projeto: PESQUISA. Situagao do Projeto: EM ANDAMENTO. Descrigao: Uso de técnicas de

. g ~ compressao de imagens tais como transformada vetorial para compressdo de imagens estaticas
vinculagao: o médicas

Reuniu-se no Anfiteatro 1E da Faculdade de Engenharia Elétrica, Campus Santa Moénica, da Universidade
Federal de Uberlandia, a Banca Examinadora, designada pelo Colegiado do Programa de Pds-graduacao
em Engenharia Elétrica, assim composta: Professores Doutores: Lacordaire Kemel Pimenta Cury -
IFGOIANO, Julio César Ferreira - IFGOIANO, Anténio Claudio Paschoarelli Viega - UFU; Milena Bueno
Pereira Carneiro - UFU; Gilberto Arantes Carrijo - UFU ,orientador(a) do(a) candidato(a).

Iniciando os trabalhos o(a) presidente da mesa, Dr(a). Gilberto Arantes Carrijo, apresentou a Comissao
Examinadora e o candidato(a), agradeceu a presenca do publico, e concedeu ao Discente a palavra para a
exposicao do seu trabalho. A duragdo da apresentagao do Discente e o tempo de arguigdo e resposta
foram conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor(a) presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos(as)
examinadores(as), que passaram a arguir o(a) candidato(a). Ultimada a arguicdo, que se desenvolveu
dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessao secreta, atribuiu o resultado final, considerando o(a)
candidato(a):

Aprovado(a).
Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtencdo do titulo de Doutor.

O competente diploma serd expedido apds cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas do
Programa, a legislacdo pertinente e a regulamentacdo interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apés lida e
achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

Documento assinado eletronicamente por Julio César Ferreira, Usudrio Externo, em 14/06/2019, as
15:13, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de
8 de outubro de 2015.

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1406901&infra_siste...

12



17/07/2019 SEI/UFU - 1241309 - Ata de Defesa

a5s Iﬂ.fl! u! a Ij
eletrénica

e|| Documento assinado eletronicamente por Lacordaire Kemel Pimenta Cury, Usudrio Externo, em
- t‘y 14/06/2019, as 15:23, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do

assinatura

i eletrénica Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.
e|| Documento assinado eletronicamente por Gilberto Arantes Carrijo, Professor(a) do Magistério
ﬂmmu d Superior, em 21/06/2019, as 08:41, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62,

| eletrnica § 12, do Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

e|| Documento assinado eletronicamente por Antonio Claudio Paschoarelli Veiga, Professor(a) do
- tly Magistério Superior, em 21/06/2019, as 10:33, conforme hordario oficial de Brasilia, com fundamento

assinatura

| eletronica no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.
e|| Documento assinado eletronicamente por Milena Bueno Pereira Carneiro, Professor(a) do
J-:fmmm t‘y Magistério Superior, em 24/06/2019, as 17:32, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento
| eletrinica no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

'"'_ acao= documento conferlr&|d 0rgao_acesso externo 0, informando o cddigo verificador 1241309 e
o cédigo CRC D7E5CCFF.

Referéncia: Processo n? 23117.040685/2019-33 SEI n2 1241309

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1406901&infra_siste... 2/2



@M@/&M%W%%%g%&



AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos que contribuiram para a realizacdo deste trabalho. Em especial meus
familiares, companheiros do Laboratério de PDS, professora Edna Licia Flores que muito
me incentivou, professor Gilberto Arantes Carrijo, meu estimado orientador; e os professores:
Antdnio Claudio Paschoarelli Veiga, Julio César Ferreira, Lacordaire Kemel Pimenta Cury e
Milena Bueno Pereira Carneiro pelas valorosas contribuigdes.

Agradeco ao Instituto Federal Goiano, Campus Urutai, pelo auxilio na forma de afas-
tamento para pds-graduagdo. Também agradeco aos pesquisadores e instituicdes que dispo-
nibilizaram as bases de dados utilizadas neste trabalho. Agradeco a Beiju, futura cdo guia, e
sua socializadora Cleide Aparecida da Silva, pelos momentos de descontragdo na fase final da
confeccdo desta tese.

Agradeco em especial a0 meu companheiro e parceiro de todas as horas, Jucelino Cardoso
Marciano dos Santos.

Por fim, agrade¢o ao povo brasileiro e a Deus.



RESUMO

A segmentacdo eficiente do disco Optico e vasos sanguineos viabiliza o desenvolvimento
de uma gama de ferramentas de diagndstico em imagens de retina, contribuindo para o di-
agnoéstico médico de patologias como retinopatia hipertensiva, diabética e da prematuridade,
glaucoma, lesdes por zika virus, etc. Entretanto, a etapa de segmentagdo do disco optico e
vasos sanguineos é considerada por muitos uma das tarefas mais dificeis em processamento
de imagens, especialmente em retinografias coloridas, que possuem baixo contraste devido a
predominancia do vermelho em toda a retina. Assim, o objetivo deste trabalho € segmentar as
principais estruturas fisioldgicas da retina, sendo elas o disco dptico e os vasos sanguineos. Para
tanto, foi proposto (i) um algoritmo baseado em filtro de energia multiescala e transformada de
Hough para localizacio rapida do disco e critério de decisio, respectivamente; (i1) um algoritmo
baseado em roughness index 3D combinado com morfologia matematica e uso da representacao
Anatassov Intuitionistic Fuzzy Set para segmentar o disco 6ptico; (iii) uma rede neural multilayer
perceptron em que o diferencial € o ajuste do pré-processamento baseado em Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) e filtro de Wiener para segmentar os vasos sangui-
neos. Como resultados observa-se que (1) o método de localizagdo do disco alcancou 100% de
eficacia nas bases HRF e DRIVE, 98,5% na base Messidor e 94,38% na base DIARETDBI; (i1)
na segmentacdo automatica do disco 6ptico foi obtida uma accuracy de 99,59% e sensitivity de
91,56% na base Messidor; (iii) em segmentagdo dos vasos sanguineos € apresentado um ajuste
fino do pré-processamento permitindo um desempenho superior da rede, foi obtida uma accuracy
de 94,87% para o primeiro observador € 95,31% para o segundo observador na base DRIVE, tais
valores superam até mesmo metodologias mais complexas.

Palavras-chave:

Retinografias. Processamento digital de imagem. Segmentacdo RGB. Filtro de energia.
Transformada de Hough. A-IFS Histon. Roughness Index.



ABSTRACT

The efficient segmentation of the optic disc and the blood vessels enables the development
of an array of retinal images diagnostic tools, thus contributing for the medical diagnosis
of pathologies such as Hypertensive and Diabetic retinopathy, Retinopathy of Prematurity,
Glaucoma, retinal lesions caused by the Zika virus, etc. However, the step of segmentation
of the optic disc and the blood vessels is considered by many one of the most difficult tasks
in image processing, especially in colour fundus photography, which possesses lower contrast
due to the prevalence of red in all the retina. Thus, the objective of this work is to segment the
main physiological structures of the retina, those being the optic disc and the blood vessels. In
order to do so, it was proposed (1) an algorithm based on a multiscale energy filter with a Hough
transform to rapidly locate the disc and a decision criterion in the disc location, respectively;
(i1) an algorithm based on 3D roughness index combined with mathematical morphology and
the use of the Atanassov Intuitionistic Fuzzy Set representation to segment the optic disc; (iii) a
multilayer perceptron neural network in which the differential is the setting of the pre-processing
step based on Contrast Limited Adaptive Histogram Equalisation (CLAHE) and a Wiener filter to
segment the blood vessels. As for results, it is observed that (i) the disc location method achieved
100% effectiveness with the HRF and DRIVE databases, 98,5% with the Messidor database and
94,38% with the DIARETDB1 database; (ii) in the automatic segmentation of the optic disc with
the Messidor database the accuracy achieved was of 99,59% and the sensitivity was of 91,56%;
(ii1) in the segmentation of the blood vessels, it is possible to fine-tune the pre-processing step
allowing for a superior network performance; it was obtained an accuracy of 94,87% for the first
observer, and 95,31% for the second observer in the DRIVE database, such figures exceed even
more complex technologies.

Key-words:

Fundus images. Digital Image Processing. RGB Segmentation. Energy filter. Hough
Transform. A-IFS Histon. Roughness Index.
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cAPiTULO 1

INTRODUCAO

Em processamento digital de imagens, uma das tarefas mais dificeis de ser realizada
¢ a segmentagdo, raramente uma técnica apresenta bom desempenho em todos os contextos,
isso se observa particularmente nas situagdes em que nao ha controle sobre o ambiente e os
sensores de captura. Segmentacdo € a tarefa de dividir uma imagem em diversas partes sem
que haja sobreposi¢do; ela pode ser realizada com base em propriedades de intensidade ou
morfologia, no primeiro caso tem se abordagens baseadas em descontinuidade e similaridade.
Como métodos baseados em descontinuidade tem se a deteccdo de bordas, linhas e pontos,
Jj4 os métodos baseados em similaridade sdo orientados a subdivisdo em regides e incluem
limiarizagdo, divisao/fusdo de regides, dentre outros. Métodos baseados em morfologia sdao
muito utilizados e incluem Watershed, active shape model etc, essa categoria possui a vantagem
de ser estdvel e produzir fronteiras mais precisas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Tendo em vista que nenhuma técnica € universal em segmentagdo, o estudo e melhoria
de qualquer técnica € benéfico, e muitas vezes isso € feito dentro de um dominio de problema,
no presente caso, foram escolhidas as retinografias coloridas disponiveis em bases publicas. Em
uma retinografia observa-se a presenca do disco Optico, vasos sanguineos, micula e fovea, e
possivelmente sinais oculares decorrentes de patologias.

O ndmero de doencgas que afetam a retina e seus elementos € considerdvel € um mesmo
sinal ocular pode ser sugestivo de diversas doengas, por exemplo, a tortuosidade dos vasos é um
sintoma da retinopatia diabética e também da retinopatia hipertensiva (DORION, 2002). Assim,
conceber um sistema especialista que seja capaz de realizar o diagndstico automético ou semi-

automadtico de todas essas doengas € quase impraticavel, de forma que os pesquisadores optam

16
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sempre por identificar uma patologia provendo sistemas que detectam os sinais oculares relativos
a ela. Qualquer que seja a patologia a ser diagnosticada, é necessario realizar a segmentacao
da imagem, assim, algo extremamente util € prover métodos que sejam o ponto de partida em
qualquer sistema de detec¢do de doengas e até mesmo de biometria em imagens de fundo de
olho. Por isso, este trabalho se propde a realizar a segmentacao dos elementos fisioldgicos do
olho em retinografias, particularmente o disco Optico e os vasos sanguineos, sendo que diferentes
possibilidades podem ser atingidas a partir de cada elemento segmentado ou localizado: a partir
da localizacdo do disco 6ptico, pode ser feita a segmentacdo do mesmo ou dos vasos sanguineos
e a localizacdo da mécula e da févea. Ja a segmentacdo do disco Optico é primordial para
qualquer técnica que vise diagnosticar lesdes, seja no proprio disco ou na retina. Dentre as
doengas que causam lesdes no disco tem se o glaucoma, papiledema, neovascularizac¢do do disco,
anomalias do disco 6ptico, mielinizacao das fibras nervosas, avulsdo do disco 6ptico, hemorragias
do disco, etc (DORION, 2002), (LYSTAD et al., 2008), (CHRASTEK et al., 2005),(CHENG
et al., 2013),(FUENTE-ARRIAGA et al., 2014),(ACHARYA et al., 2015). A segmentacdo
dos vasos sanguineos € importante em sistemas que reconhecam problemas como retinopatia
diabética, retinopatia hipertensiva, retinopatia da prematuridade, oclusao de artéria retiniana,
doengas que causam neovascularizacao em geral, dentre outros (MARTINEZ-PEREZ et al.,
2007), (MURAMATSU et al., 2011b).

Xie et al. (2015) falam sobre a dificuldade em segmentar imagens médicas, que muitas
vezes sao ruidosas, possuem variacdo intrinseca de tecidos, efeitos de volume parcial, limites
de tecido pouco nitidos e intensidade nio uniforme. Em imagens de fundo de olho observa-se
alguns desses efeitos, sendo que o principal problema € a baixa separabilidade entre as estruturas
demandando aprimoramento e estudo de técnicas apropriadas (MOOKIAH et al., 2013c). Com
1850, espera-se uma grande contribui¢io deste trabalho para os futuros sistemas de diagndstico
automadtico em imagens de fundo de olho, que tem sido cada vez mais demandados. Em relagcdo
a retinografias a principal demanda é quanto a retinopatia diabética, uma vez que todo diabético

deve realizar este exame periodicamente.

1.1 Justificativa

Conforme World Health Organization (WHO), a capacidade visual das pessoas pode ser
classificada como: visdo normal, deficiéncia visual moderada, deficiéncia visual grave e cegueira.

De forma simplificada, baixa visao designa casos de deficiéncia visual moderada e grave (WHO,
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2010). Em seus relatérios a WHO afirma que existem 285 milhdes de pessoas com deficiéncia
visual em todo o mundo, deste total, 39 milhdes sdo cegos e 246 milhdes apresentam baixa visao,
sendo que 80% dos casos de deficiéncia visual podem ser evitados ou curados (WHO, 2014).
Assim, € importante viabilizar o tratamento destes pacientes e o primeiro passo € um diagndstico
preciso, que seja confidvel e ao mesmo tempo de baixo custo.

Uma alternativa altamente vidvel e eficiente € o diagndstico por meio de processamento
de imagens digitais, e para isso, as imagens devem ser submetidas a uma série de operagdes
agrupadas por etapas, a principal delas é a segmentagdo. Conforme foi dito anteriormente, o
objetivo da segmentacgdo € dividir a imagem em partes entregando algo significativo e facil de
analisar para as etapas seguintes, que vao culminar em métodos de classificacdo, dai se percebe a
importancia de uma segmentacdo bem feita. Nao se pode classificar corretamente algo que nao
representa o que de fato é. O diagndstico automdtico ou semiautomatico de diversas doengas
em oftalmologia passam pela segmentacdo e dentre elas pode-se citar: degeneracdo macular
relacionada a idade, glaucoma, retinopatia diabética, retinopatia da prematuridade e até mesmo a
catarata (GUO et al., 2015).

Uma das doengas que requerem maior aten¢do e acompanhamento € a diabetes, e uma
de suas principais complicacdes € a retinopatia diabética, que quando néo tratada pode levar a
cegueira. Segundo Hendrick et al. (2015) 99% dos pacientes com diabetes tipo 1 e 60% dos
pacientes com diabetes tipo 2 possuem algum grau de retinopatia ap6s 20 anos de diagndstico
da doenca. Assim, uma recomendac¢do fundamental a estes pacientes € que facam exames de
avaliac@o do fundo de olho no minimo anualmente. Em fun¢do disso e do fato que o nimero de
diabéticos cresce vertiginosamente, a demanda por este tipo de exame € crescente, os diabéticos
estdo em constante triagem de retinopatia diabética (KOSE et al., 2012). Sé nos Estados Unidos,
em 2012 haviam 21,3 milhdes de diabéticos, o Centers for Disease Control Prevention (CDC)
preve ainda que em 2050, um em cada 3 norte americanos desenvolverd a diabetes (Centers for
Disease Control Prevention, 2014). Em grande parte dos paises, os exames para diagnosticar a
retinopatia diabética sdo realizados manualmente (ZAKI et al., 2016), o que causa um grande
dispéndio de tempo e dinheiro (KUMAR et al., 2012; ZAKI et al., 2016). Quando detectada e
tratada a tempo a retinopatia diabética ndo deixa qualquer sequela, sendo que o tratamento €
feito por laser ou inje¢cdes com medicamentos no olho afetado.

Além disso, outra importante justificativa para o trabalho em questio € que assim como a

diabetes outras doengas requerem acompanhamento por meio de retinografias. Quanto a anélise
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manual delas, € interessante notar a subjetividade nas andlises de especialistas, o que resulta em
diferentes diagndsticos para uma mesma retina (BUDALI et al., 2012). Com isso, técnicas de
processamento automético podem vir a se tornar uma alternativa de mais baixo custo € maior

confiabilidade do que a andlise manual.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é implementar e melhorar técnicas de segmentagcdo
de imagens de fundo de olho com énfase no disco dptico e vasos sanguineos, observando o
bom funcionamento nas mais diversas bases de imagens, de forma que os métodos propostos
viabilizem futuras aplicacdes de deteccao automatica de retinopatia diabética, glaucoma e outras

patologias.

1.2.1 Objetivos Especificos

A fim de cumprir com o objetivo geral deste trabalho, diversas tarefas devem ser realiza-

das, assim, como objetivos especificos tem-se:
* Coletar bases publicas de imagens coloridas de fundo de olho;

* Compreender e descrever as principais caracteristicas de imagens de fundo de olho coleta-

das, observando elementos fisioldgicos e patoldgicos;
* Encontrar boas alternativas para pré-processar imagens de fundo de olho;

* Realizar estudo sobre métodos de localizacdo das estruturas fisioldgicas da retina em

imagens digitais;

* Realizar estudo sobre métodos de segmentacao das estruturas fisioldgicas da retina em

imagens digitais;
* Implementar e propor melhorias nos métodos de localizacdo e segmentacao;

 Testar e garantir a confiabilidade dos métodos em um grande nimero de imagens.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd organizado em 6 capitulos, sendo o primeiro a presente introduc¢io. O

capitulo 2 apresenta aspectos em oftalmologia pertinentes ao contexto, para que o leitor possa
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compreender as retinografias, a fisiologia da retina e sinais oculares. O capitulo 3 apresenta
fundamentos relevantes em processamento de imagens, descricao de bases de dados contendo
imagens de retina, e ainda, fundamentos sobre roughness index e transformada de Hough circular.
O capitulo 4 traz uma revisdo do estado da arte em segmentagdo de imagens do fundo de olho.
Ja o capitulo 5 apresenta os métodos propostos e o capitulo 6 os resultados obtidos. Por fim é
apresentada a conclusdo. Assuntos de importancia menor foram movidos para o apéndice: um

capitulo sobre cores e modelos de cores e outro sobre glaucoma e retinopatia diabética.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS EM OFTALMOLOGIA

Este capitulo tem como propdsito fornecer conceitos relevantes em oftalmologia. Nas
secOes seguintes sdo discutidos aspectos relativos a visdo humana, a retinopatia dibética, sinais
oculares, dentre outros.

E importante salientar que o nivel de informacio apresentado é condicionado ao trabalho

em questdo e por isso ndo esgota e nem pretende ser um referencial no assunto.

2.1 A visao humana

A visdo humana € na verdade um complexo sistema no qual diversos elementos trabalham
juntos possibilitando uma ampla percep¢do do ambiente. Comparativamente, a capacidade
de aquisicao de imagens por humanos € equivalente a um dispositivo de média resolucao
(GONZALEZ; WOODS, 2010). Por outro lado, esse sistema conta com uma grande capacidade
de processamento que permite interpretar cddigos e simbolos, reconhecer objetos e pessoas, €
tudo isso em uma fragdo de segundo. O sistema visual humano possui até mesmo a habilidade
de realizar inferéncias sobre objetos ou cenas incompletas.

A Figura 2.1 ilustra esse complexo sistema que € a visdo humana, inicialmente a imagem
¢ captada na retina por células sensiveis a luz, chamadas de fotorreceptores - Figura 2.1(a), sendo
dois os tipos: cones que sdao sensiveis as cores (azul, verde e vermelho) e bastonetes que sao
sensiveis a luminosidade. Em seguida, estes fotorreceptores transformam os impulsos luminosos
em impulsos elétricos e os transmitem as células nervosas que convergem para o nervo optico,
Figura 2.1(b). Este por sua vez adentra o cérebro realizando um cruzamento entre os nervos do

olho esquerdo e do direito no quiasma 6ptico, onde ocorre também a divisdo das fibras. Apds o
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Figura 2.1: Visdo Humana
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(a) Fonte: Mental ﬂossl. (b) Fonte: blog Perception of color?.

(a) Olho em corte mostrando projecao da imagem na retina. (b) Sistema visual humano.

cruzamento, os impulsos elétricos s@o levados ao tdlamo, mais precisamente ao lateral geniculate
nucleus (LGN), que funde as imagens dos dois olhos criando a vis@o estereoscopica e também
processa a imagem de maneira rudimentar. Apds a passagem pelo tdlamo, os impulsos elétricos
sdo levados pelos neurdnios até o cortex visual primdrio, onde as informagdes sdo distribuidas a
diferentes dreas do cortex visual para serem processadas e reconhecidas, algumas dreas deste

cortex sdo especializadas em reconhecer formas e outras estdo mais ligadas a cores (VILIS,

2013).

2.1.1 O olho humano

O olho é um dos elementos mais fantdsticos presente nos seres vivos, possui um sistema
sofisticado que permite adaptagdo rapida e sem esforco a ambientes escuros/claros, permite o
foco em determinados objetos de interesse ou que se veja o todo. A Figura 2.2 mostra a anatomia
do olho humano, destacando-se as partes internas, intermedidrias e externas. As principais
estruturas do olho s@o a cdrnea, o cristalino, a iris, a pupila, a retina, a févea, o disco 6ptico, os

vasos sanguineos € 0 nervo optico.

'Disponivel em: <http://mentalfloss.com/uk/biology/30542/your-eyes-see-everything-upside-down> acessado
em nov. 2015.
Disponivel em: <http://perceptionofcolor.blogspot.com.br/> acessado em out. 2015.


http://mentalfloss.com/uk/biology/30542/your-eyes-see-everything-upside-down
http://perceptionofcolor.blogspot.com.br/
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Figura 2.2: Olho Humano
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Fonte: Olho humano’.

Na parte externa estao a esclera e a cornea, que sao respectivamente, a parte branca do
olho e a parte transparente que recobre a iris. J4 a parte intermedidria contém a cordide, que €
responsdvel pela nutri¢do do olho, o corpo ciliar, que € responsavel pela producdo do humor
vitreo e regulacdo da convexidade do cristalino, e a iris, que protege a retina e da cor aos olhos
(DORION, 2002). A pupila esta localizada na iris e funciona de maneira semelhante & um
diafragma, abrindo e fechando conforme a luminosidade do ambiente.

Localizada internamente tem-se a retina, que € uma estrutura com uma camada de
fotorreceptores e células nervosas. Como foi dito anteriormente, as fibras nervosas que cobrem a
retina se juntam no fundo do olho e saem pelo nervo 6tico em direg¢do ao cérebro. A cabega do
nervo optico, também chamada de disco 6ptico, pode ser visualizada na imagem de fundo do
olho como um pequeno circulo claro, e para facilitar sua inspecao, o disco € dividido em parte
nasal, temporal, superior e inferior. Os vasos sanguineos retinianos podem ser observados no
fundo do olho, saindo do disco 6ptico e deslocados para a metade nasal do disco, Figura 2.3
(DORION, 2002).

Os olhos possuem dois tipos de liquidos: humor aquoso e o humor vitreo. O humor
aquoso estd situado entre a cornea e o cristalino e é constantemente renovado. Ja o humor vitreo
¢é o gel que preenche a cavidade posterior do olho.

A Figura 2.4 mostra imagens de fundo de olho na qual se pode perceber diversos
elementos, e dentre as estruturas mais importantes para a compreensao deste trabalho destacam-

se (MOOKIAH et al., 2013b), (DORION, 2002):

3Disponivel em: <https://olhohumano.wordpress.com/2010/11/05/anatomia-do-olho-humano/> acessado em
out. 2016.


https://olhohumano.wordpress.com/2010/11/05/anatomia-do-olho-humano/
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Figura 2.3: Divisdo das dreas do disco 6ptico.

Fonte: Kang*.

 Optic Disc- Disco éptico (OD) - € o local para onde as fibras nervosas do olho convergem.
Trata-se de uma estrutura arredondada ou elipsoide, com cerca de 1,5mm que corresponde
a cabeca do nervo 6ptico. Possui cor rosa a laranja com uma depressao amarelo-pélida no
centro (escavacao fisioldgica do disco 6ptico). A escavagao pode apresentar um pontilhado,

~ A . . -1
0 que corresponde a fenestragdes da l1amina crivosa e geralmente possui 5 do tamanho do
disco. As margens do disco sdo bem definidas a ndo ser no lado nasal, devido a grande

vascularizac¢do. O disco 6ptico € menor na hipermetropia € maior na miopia.

* Vasos sanguineos - os principais vasos sdo a veia central e a artéria central retiniana,
também pode ocorrer a artéria ciliorretiniana. Existem vasos que saem diretamente da
artéria central retiniana (vasos retinianos), vasos indiretos (vasos cordides) e capilares.
Vasos retinianos nao possuem fibras nervosas, entram e saem da retina pelo nervo optico e
bifurcam em ramos superior e inferior, que se dividem em nasal e temporal. As artérias se
ramificam em angulo agudo e na primeira bifurcacdo geram arteriolas, possuem coloragao
vermelho clara e um reflexo de luz no centro. As veias possuem pulsacao e sdo mais
escuras e largas que as artérias, que estdo sobre as veias nos cruzamentos artéria/veia.
Vasos cordides ndo possuem ligacdo com os vasos retinianos e alimentam a metade externa
da retina. Os capilares estdo nas camadas ganglionares e superficial da retina e possuem
pequeno calibre. Na Figura 2.4(c), a esquerda da letra A tem-se uma artéria, enquanto que

acima da letra B tem se uma veia.

* Macula - € a drea em que se concentram os fotorreceptores, caracterizada como uma

leve depressao do pdlo posterior, se divide em parafévea, perifovea, fovea e foveola. A

“Disponivel em: <https://www.researchgate.net/publication/261257660_Using_ImageJ_to_Evaluate_Optic_
Disc_Pallor_in_Traumatic_Optic_Neuropathy> acessado em mai. 2016.


https://www.researchgate.net/publication/261257660_Using_ImageJ_to_Evaluate_Optic_Disc_Pallor_in_Traumatic_Optic_Neuropathy
https://www.researchgate.net/publication/261257660_Using_ImageJ_to_Evaluate_Optic_Disc_Pallor_in_Traumatic_Optic_Neuropathy
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parafévea € o anel mais externo na macula, a perifévea € o anel seguinte, ela possui uma
camada de células ganglionares espessa, o proximo anel € a fovéa, que é avascular, e por
ultimo tem-se a fovéola, que € um pequeno buraco no centro da macula e contém apenas

cones, ela concentra mais cones que qualquer outra parte do olho;

» Fovea - a fovea estd localizada na mécula e € uma area importante da retina por concentrar
grande parte das células fotorreceptoras, pode ser observada no lado temporal do disco

optico, a uma distancia de aproximadamente 2,5 vezes o diametro do OD.

Para referenciar o tamanho dos elemento no fundo de olho € comum utilizar a unidade
disco de distdancia (dd), em que 1 dd corresponde ao tamanho médio de um disco 6ptico (1, 5Smm).

Por exemplo, diz-se que o centro da mécula estd a 2 dd da margem temporal do disco.

2.2 Exame de fundo de olho

O exame do fundo de olho € uma prética muito importante em consultério médico, uma
vez que indmeras doencas levam a alteragdes na retina. Uma das maneiras de se realizar este
exame é por meio de oftalmoscopia direta, em que um especilista utiliza um oftalmoscépio® para
avaliar o disco 6ptico, os vasos sanguineos e demais estruturas no fundo do olho. O ambiente
deve ser pouco iluminado e € necessdrio realizar a dilacdo da pupila com colirios especificos
(DORION, 2002).

Andlises mais criteriosas da retina necessitam de métodos mais precisos que a oftal-
moscopia direta, para isso, tem se a angiografia fluoresceinica (Figura 2.4(a)), a fotografia do
fundo de olho red free (Figura 2.4(b)) e a fotografia colorida-RGB (Figura 2.4(c)). A angiografia
fluoresceinica € obtida por meio da aplicagdo de contraste na corrente sanguinea do paciente, a
fotografia red free simplesmente descarta ondas do espectro que correspondem ao vermelho, j4 a
fotografia colorida do fundo capta as bandas verde, vermelho e azul (MOOKIAH et al., 2013c).

A fotografia do fundo de olho também é chamada de retinografia digital e pode ser com

ou sem dilatacdo da pupila (midridtica ou ndo midridtica).

> Aparelho inventado por Hermann von Helmholtz em 1850 constituido de uma fonte de luz e espelho que projeta
a luz no olho do paciente.



2.3. SINAIS OCULARES 26

Figura 2.4: Exames oftalmolégicos por fotografia do fundo do olho.

Photo orientation
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(a) Angiografia fluoresceinica - Fonte: Rabbani et al. (2015). (b) Fotografia red free do fundo do olho

com retinopatia diabética - Fonte: Ophthalmic Photographer’s Society®. (c) Fotografia colorida do

fundo de olho normal - Fonte: Fine Eyewear’.

A retinografia digital possui como requisitos de aquisi¢do uma boa resolucao, rapidez
no foco e captura, controle de iluminagao, filtros (por exemplo o de remog¢do do vermelho),
angulacdo correta (o qué varia de 30° a 45°) e boa operabilidade. Assim, no lugar de uma simples
camera, € utilizado um equipamento designado por retinégrafo digital, que atende a todos estes
requisitos. Um exemplo deste tipo de dispositivo € a TRC-NWS8 Non-Mydriatic Retinal Camera

que possui uma resolucio de 16.2 megapixel com um angulo de 45°, Figura 2.5.

2.3 Sinais oculares

Além dos elementos esperados, diversos artefatos (sinais oculares) podem ser observados
durante um exame de fundo de olho. As Figuras 2.6 e 2.7 sintetizam os principais sinais oculares
levando em considerag@o as imagens utilizadas neste trabalho. Nem sempre estes achados

sdo relevantes clinicamente, no entanto, uma grande concentracao dos mesmos, ou uma certa

®Disponivel em: <http://www.opsweb.org/?page=Monochromatic> acessado em mai. 2016.
"Disponivel em: <http:/fineeyewear.net/wordpress/archives/156> acessado em fev. 2016.


http://www.opsweb.org/?page=Monochromatic
http://fineeyewear.net/wordpress/archives/156
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Figura 2.5: Retindgrafo digital
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Modelo TRC-NW8 Non-Mydriatic Retinal Camera . Fonte: Topcon®.

combinacdo deles, pode ser indicativo de alguma patologia. Conforme Dorion (2002) e Hendrick

et al. (2015), os principais sinais oculares sao:

* Manchas algodonosas - também conhecidas como exsudatos moles, sdo microinfartos
retinianos resultantes de doengas como: diabetes, hipertensdo, oclusdo da veia retiniana,
papiledema, doengas do coldgeno, anemia, leucemia e sindromes de hiperviscosidade.
Tais manchas possuem aspecto palido, geralmente em tons branco-acinzentados, e se
diferenciam por possuirem margens borradas e irregulares. Costumam ser encontradas em
volta do disco 6ptico. Estas manchas surgem devido a infartagdo dos axonios das células
ganglionares localizada na camada de fibra nervosa retiniana e parecem ligeiramente

elevadas, Figura 2.6(b);

* Exsudatos duros - sdo depdsitos lipoprotéicos amarelos-esbranquicados com aspecto
brilhante e margens bem delimitadas. Em retinografia possuem um aspecto refrativel e
podem aparecer em diversas disposi¢des: isolados, em cachos, em trilhas confluentes ou
em anel parcial ou completo. Usualmente, se localizam no pélo posterior, perto ou ao redor
da macula. Podem configurar alguns pontos ou até formarem placas, alguns se dispersam

em 4 a 6 meses e outros permanecem por anos, Figura 2.6(c);

* Microaneurismas (Microaneurysms (MA)) - podem ser vistos na forma de pequenos
pontos vermelhos em imagens de retinografias. Sao lesdes em forma sacular que surgem

na parede de vasos capilares, Figura 2.6(c);

8Disponivel em: <http://www.topconmedical.com/products/trcnw8.htm> acessado em mai. 2016.


http://www.topconmedical.com/products/trcnw8.htm
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* Hemorragias (H) - Podem ocorrer na camada pré-retiniana, na retina, ou no vitreo. Seu
aspecto muda conforme o lugar em que ocorre. Hemorragias pré-retinianas costumam
ser volumosas e se acumulam em bolsas de formato arredondado semelhante a uma taca,
ndo sdo provenientes de retinopatia diabética. Hemorragias intra-retinianas sao lesdes
que variam do vermelho ao cinza escuro, sdo irregulares e com margens bem definidas,
elas geralmente desaparecem dentro de 3 a 4 meses, e ocorrem devido a vazamento em
vasos capilares, Figura 2.6(d). Hemorragias vitreas ocorrem na cavidade vitrea e causam

obscurecimento na visao, Figura 2.7(a);

* Tortuosidade - é¢ quando ocorre uma mudanca no curso dos vasos retinianos que se tornam
mais irregulares e em saca-rolhas. Nos cruzamentos com as artérias, as veias se tornam es-
treitadas e podem até mesmo assumir uma aparéncia de corda de salsichas. A tortuosidade
pode ser congénita ou decorrente de doencas cardiacas, hipertensao, retinopatia diabética,

dentre outras, Figura 2.4(a) e 2.7(b);

* Anormalidades microvasculares intra-retinianas (IRMA) - segmentos de microvasos
dilatados e tortuosos, geralmente na periferia do disco. Basicamente o que ocorre € que
devido ao desvio precoce dos vasos e formagdo colateral surgem irregularidades no calibre

dos mesmos;

* Edema Macular - é quando ocorre o vazamento de plasma surgindo o inchaco. Pode acon-
tecer no inicio do desenvolvimento DR, bem como em decorréncia de outros problemas. E
caracterizado por uma coloracao cinza-esbranquicada com um reflexo de luz ou com um
espaco petaldide como um favo cheio de fluido circundado por cistos menores. No caso de
edema macular clinicamente significante, hd um espessamento retiniano - exsudatos duros,

proximos ao centro da macula, muitas vezes apresenta ao lado de microaneurismas, Figura

2.7(b);

* Neovascularizacao (NV) - conforme pode ser observado na Figura 2.7(a), a neovascu-
larizacao € crescimento anormal de novos vasos sanguineos, pode ocorrer em mais de
uma camada da retina. Os novos vasos possuem paredes fracas gerando sangramentos e

microaneurismas;

* Descolamento de retina - a neovascularizac¢do da retina, além de outros fatores, podem

tracionar e separar a retina de sua posi¢ao anatdomica resultando em descolamento;
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Figura 2.6: Sinais oculares

(a) Reflexo no centro do vaso sanguineo e irregularidades no fundo. (b) Hemorragias e manchas
algodonosas. (c¢) Exsudatos duros e diversos microaneurismas - pontos vermelhos. (d) Retina com
diversos sinais de retinopatia diabética. Fonte: Fraz et al. (2012b).

Figura 2.7: Outros sinais oculares

(a) (b)

(a) Hemorragia vitrea e neovascularizac¢io no disco optico. (b) Edema macular. Fonte: Hendrick et al.
(2015).
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2.4 Doencas da retina

Existem mais de cem doencas retinianas conhecidas, grande parte leva a perda visual
podendo ser parcial ou total, apenas algumas possuem tratamento. No relatério da WHO (2012),
sdo destacadas as seguintes causas como sendo as responsdveis pelos casos de cegueira entre os
anos de 2006 e 2011: catarata, glaucoma, degeneragdo macular relacionada a idade, retinopatia
diabética, oncocercose, tracoma e erros refrativos nado tratados. Ou seja, doencgas da retina sao

responsaveis por pelo menos 21% dos casos de cegueira.

Figura 2.8: Causas de cegueira no mundo
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Fonte: WHO (2012).

Os trabalhos tomados como referéncia no presente contexto € as as bases de imagens
obtidas abrangem essencialmente o glaucoma e a retinopatia diabética, com isso, € comum
que surjam referéncias a sinais oculares dessas doengas ao longo do trabalho. No apéndice B

apresentamos maiores informacdes sobre o glaucoma e a retinopatia diabética.

2.5 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou conceitos fundamentais para a compreensao do trabalho. Dentre
os principais, deve se destacar a fisiologia do olho humano, os sinais oculares, doencas da retina

e 0 exame de fundo de olho.
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A apresentacdo destes conceitos ndo visa esgotar o assunto, mas sim, garantir que o leitor
possa compreender as técnicas apresentadas nos capitulos subsequentes, bem como permitir a
compreensao dos elementos presentes nas imagens utilizadas nos experimentos, uma vez que
muitas delas possuem sinais de glaucoma e retinopatia diabética.

No préximo capitulo sdo abordados outros conceitos relevantes para o entendimento do

trabalho, principalmente em relagio as bases de dados utilizadas e o roughness index.



CAPITULO 3

FUNDAMENTOS TEORICOS GERAIS

Este capitulo tem como propdsito fornecer conceitos relevantes para o entendimento dos
capitulos subsequentes sem que tais assuntos desviem a aten¢a@o do leitor. Inicialmente tragamos
um paralelo entre o processamento e o reconhecimento de imagem para clarificar a importancia
da segmentacdo. Em seguida discutimos as principais métricas para avaliar a qualidade da

segmentagdo e conceituamos tranformada de Hough, histogramas, histon e roughness index.

3.1 Processamento, analise, reconhecimento e segmentacao
de imagens

A Figura 3.1 sintetiza as diversas modalidades de técnicas para processamento de imagens:
de maneira geral, qualquer técnica que promova melhorias, extraia informacdes, reduza a
quantidade de informacdes, etc, pode ser designada de “processamento de imagens”. Por vezes,
pode ser util separar estas técnicas de acordo com o objetivo a ser alcancado, assim, a andlise de
imagens se volta para a extragdo de informacdes enquanto o reconhecimento, que € uma extensao
da anélise, busca classificar cenas ou objetos fazendo uso de técnicas de reconhecimento de
padroes (GONZALEZ; WOODS, 2010; PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

A andlise e o reconhecimento dificilmente sdo realizados em uma tnica etapa, normal-
mente dependem da aquisi¢do, da melhoria da qualidade da imagem etc. Assim, o reconhe-
cimento e a andlise contam com um conjunto de passos abrangendo uma grande quantidade
de técnicas de processamento de imagens. Tais passos fazem algo semelhante ao que € feito
pelo sistema visual humano, sequencialmente, esses passos sdo os seguintes: aquisi¢do, pré-

processamento, segmentacao, obtengdo de caracteristicas (representacdo e descricdo), e final-

32
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Figura 3.1: Passos fundamentais em processamento digital de imagens
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mente o reconhecimento, todos esses passos estdo representados na Figura 3.1 (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

Ao se realizar o reconhecimento de imagens ndo significa necessariamente que todas
as etapas listadas acima serdo percorridas, existem métodos analiticos e métodos baseados em
transformadas, dentre outros, que conseguem realizar mais de uma dessas etapas em um tinico
passo, como no método apresentado em Santos (2007).

Também € interessante notar a presenga de uma base de conhecimentos que fornece
direcionamento a todas as etapas. Tal base esta intrinsecamente ligada ao dominio do problema
e é o diferencial para que técnicas trabalhem até melhor que humanos em contextos restritos.
Lembrando que contextos gerais s@o tteis apenas em visdo computacional.

Portanto, a segmentacdo € uma das etapas no reconhecimento de imagens, sendo uma das
mais importantes e delicadas: caso ndo seja bem realizada, o resultado final do reconhecimento é
seriamente prejudicado. Por isso, a segmentagdo tornou-se uma drea de estudo e vem sendo alvo

de melhorias e aprimoramentos.
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Diante do exposto, algumas consideragdes acerca deste trabalho devem ser feitas. Serdo
utilizadas técnicas de processamento de imagens afim de realizar a segmentacdo de imagens
da retina, com isso espera-se viabilizar a implementacao de sistemas de reconhecimento de

patologias em imagens de fundo de olho.

3.2 Meétricas para a avaliacao da segmentacao de Imagens

Em um problema de classificacdo de imagens, os objetos sdo separados em classes por um
individuo!, nio necessariamente especialista e a classificacdo realizada pelo método é comparada
ao resultado da classificac@o realizada inicialmente pelo individuo. Como a classificacdo manual
¢ considerada “correta”, o objetivo do método € ser tao preciso quando ela, em consequéncia, a
qualidade de um método é determinada com a contagem de objetos corretamente classificados,
tendo por base a classificacio manual. Neste contexto, quase sempre as classes s@ao bem
delimitadas e seus objetos sdo separados de forma simples.

Ao contrario da avaliacdo de métodos de classificacdo de imagens, a avaliacdo dos
métodos de segmentacdo possui um cardter bastante subjetivo. Isso ocorre porque a saida
do processo é uma imagem em que os objetos sdo separados por linhas ou coloragdes, e a
validacdo do método € feita por comparag@o entre a imagem resultante e uma imagem segmentada
“corretamente”. A imagem tida como referéncia para a verificacdo da qualidade da segmentacdo,
designada por ground truth, é obtida pela segmentacdo manual realizada por especialistas.
Considerando o contexto das imagens médicas, Kauppi et al. (2007) afirma que o ground truth
comtempla as informacdes sobre os achados médicos, por exemplo, quando o objetivo € encontrar
0s vasos sanguineos, um especialista € consultado e devera fazer marcac¢do dos vasos nas imagens,
gerando assim imagens bindrias de ground truth, que contém apenas 0s vasos sanguineos.

Algumas bases de imagens do fundo de olho fornecem o ground truth feito por mais
de um especialista e por isso designa estas imagens de “padrdao ouro” (BUDAI et al., 2013b).
Outro item que pode ser encontrado nestas bases é a mdscara para delimitar a regido de interesse
no fundo de olho, também chamada de Field Of View (FOV). A Figura 3.2 mostra a méscara
relativa ao FOV na base apresentada por Staal et al. (2004): a parte preta ndo deve ser levada em
considera¢do nas andlises, principalmente no cdlculo das métricas.

E importante salientar que essa abordagem de avaliacio é vilida e aceita em qualquer

'"Também pode ocorrer da aquisicdo ser realizada a partir de classes naturalmente distintas, por exemplo, espécies
de animais ou plantas.
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Figura 3.2: Mascara delimitando a FOV

Fonte: DRIVE, (STAAL et al., 2004).

contexto em que se realize a segmentacdo de imagens. Um exemplo € a base genérica BSDS500
que disponibiliza 500 imagens de diversos contextos e contornos e os resultados da segmentacio
por regides feitos por 3 individuos (MARTIN et al., 2001).

Diante de uma imagem segmentada por um especialista e uma imagem segmentada por
um método, diversas métricas podem ser definidas, sendo muito utilizadas a precisao, a taxa de
verdadeiro positivos, a drea sob a curva ROC etc. O calculo de tais medidas € condicionado ao
problema em questao, assim, um “verdadeiro positivo” significa que o objeto alvo foi classificado
pelo método de acordo com o estabelecido pelo especialista. O objeto alvo pode ser qualquer
elemento na imagem, no caso do fundo de olho, os possiveis alvos sdo o disco dptico, os vasos
sanguineos, exsudatos, microaneurismas etc. Presumindo que tal objeto tenha sido isolado na
imagem segmentada, Purusharthi e Kurhade (2014) e Mittapalli e Kande (2016) definem os

possiveis resultados desta comparacao, que sdo apresentados na Tabela 3.1:

Tabela 3.1: Resultado da segmentagdo em comparag@o com a segmentacao feita por um especialista.

Classificacao \ Descricao

TP (True positive) Ver- | pixels classificados pelo método e pelo especialista como pertencentes ao
dadeiro positivo objeto.

TN (True negative) Ver- | pixels classificados pelo método e pelo especialista como nao pertencentes
dadeiro negativo ao objeto.

FP (False positive) | pixels classificados pelo método como pertencentes ao objeto e classificados
Falso positivo pelo especialista como nao pertencentes ao objeto.

FN (False negative) Fal- | pixels classificados pelo método como nao pertencentes ao objeto e classi-
SOS negativo ficados pelo especialista como pertencentes ao objeto.

A Figura 3.3 mostra os conjuntos de pixels resultantes de uma segmentacdo em compara-
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Figura 3.3: Representagdo da relacéo entre os pixels da imagem segmentada e do ground truth.
A Q

Fonte: Elaborado pela autora.

U

cdo com o ground truth. Inicialmente define-se dois conjuntos disjuntos obtidos da segmentagdao
manual, A - pixels pertencentes ao objeto alvo e Q - pixels ndo pertencentes ao objeto alvo. A

partir destes dois conjuntos as seguintes relacdes sdo estabelecidas:

AU Q: conjunto de todos os pixels no FOV;

TPUTN: conjuntos dos pixels corretamente classificados;

FP = Q—TN: o conjunto dos falso positivos € o complemento de TN em relacdo a Q;

FN = A —TP: o conjunto dos falso negativos € o complemento de TP em relacdo a A.

Em func¢@o destas possibilidades, e considerando a notac@o ||.|| como sendo a cardinali-
dade de um conjunto, sdo definidas as seguintes medidas de avalia¢do da qualidade dos métodos

de segmentacdo (PURUSHARTHI; KURHADE, 2014; WANG et al., 2015):

* TPR (True Positives Ratio) - taxa de verdadeiros positivos, ou seja, fracdo de pixels

corretamente classificados como pertencentes ao alvo:

TP
rer— TPl 3.1)
1Al

* FPR (False Positives Ratio) - taxa de falsos positivos, ou seja, a fragao de pixels erronea-

mente classificados como pertencentes ao alvo:

17P|
FPR=— 32
10 G2
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* SN (sensitivity) - sensibilidade (Se), também designada por recall, é a proporcao de
verdadeiros positivos, sua intencao € quantificar a capacidade do método em detectar o
alvo. Normalmente € utilizada em conjunto com a especificidade. Pode ser definida de

duas maneiras distintas:

7P

SN = —r—
|TP+FN||

(3.3)

ou

SN =TPR (3.4)

* SP (especificity) - especificidade, também designada por precision, € a proporcdo de
verdadeiros negativos, ou seja, é a capacidade do método em encontrar os pixels ndo

pertencentes ao alvo. Também pode ser definida de duas maneiras distintas:

| TNl
SP= —— 35
TN+ FP| 3-5
ou
SP=1—FPR (3.6)

* Acc (Accuracy) - precisio® ¢ a taxa de acertos em relagdo ao total de pixels na drea sendo
investigada - FOV. As medidas de verdadeiro positivos e verdadeiro negativos (TP e TN)

refletem o total de acertos na segmentagao:

| TP+TN]

Acc = 37
“=JFov] G7)

* ROC (Receiver Operating Characteristic) - € a curva que plota a fragdo de pixels do alvo
corretamente classificados (TPR) versus a fracdo de pixels erroneamente classificados

como pertencentes ao alvo (FPR);

* AUC (Area Under the Curve) - é a area sob a curva ROC;

ZEmbora a tradugio para precision e accuracy possa ser a mesma, ndo definem a mesma medida, por isso, neste
trabalho, optou-se pelo termo especificity em detrimento de precision. Grande parte da literatura consultada também
adota esta terminologia. Precision e recall sdo mais utilizados em contextos gerais e recuperagdo de informagao,
(MARTIN et al., 2001) (SANTOS, 2007).
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* F (F-score) ? - é a média harmonica entre a especificidade e sensibilidade*:

SP-SN
F=2—«+— 3.8
SP+SN (3-8)
* DSM (Dice Similarity Measure) - uma reformulacao para a F-score:
2||TP
DSM = [P (3.9

2/[TP[[+[FN|[+||FP]

* S (Overlapping score) - € a taxa de sobreposi¢do entre os pixels detectados pelo método e

os pixels classificados pelo especialista:

TP
S= [I7A) (3.10)
|FP+TP+FN||

Um bom classificador deve proporcionar alta sensibilidade e alta especificidade, o que
implicard também em alta precisdo. Sendo que a precisdo (Acc) e a drea sob a curva ROC sdo
as principais medidas utilizadas na literatura, ambas unem informagdes sobre a habilidade do
método em discernir gerando um unico valor que facilita a comparacdo entre uma infinidade de
algoritmos de forma rédpida, direta e eficiente. O capitulo 6 ilustra o uso destas medidas - Tabelas

6.3¢e6.5.

3.3 Base de dados de Imagens

Muitos pesquisadores e institutos de pesquisa em oftalmologia disponibilizam bases de
dados contendo imagens de retinografias digitais para facilitar as anélises e/ou comparagdes de
métodos. Cinco bases de dados publicas contendo imagens de fundo de olho foram coletadas e
sdo utilizadas neste trabalho: DIARETDB1 3, DRIVE®, HRF’, Messidor® e STARE®.

DIARETDBI1 (DIAbetic RETinopathy DataBase) é uma base de referéncia em deteccao
de retinopatia diabética que contém 89 imagens, das quais 84 apresentam NPDR intermediaria

caracterizadas pela presenga de microaneurismas e as outras 5 imagens ndo apresentam qualquer

3Também chamada de Fy-score ou F-measure.

“Normalmente é definida em termos de precision e recall, o que é apenas uma questio de terminologia
Disponivel em: <http://www.it.lut.fi/project/imageret/diaretdb1/>

®Disponivel em: <http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/>

"Disponivel em: <https://wwwS5.cs.fau.de/research/data/fundus-images/>

8Disponivel em: <http://www.adcis.net/en/Download-Third-Party/Messidor.html>

Disponivel em: <http://www.ces.clemson.edu/~ahoover/stare/>


http://www.it.lut.fi/project/imageret/diaretdb1/
http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
https://www5.cs.fau.de/research/data/fundus-images/
http://www.adcis.net/en/Download-Third-Party/Messidor.html
http://www.ces.clemson.edu/~ahoover/stare/
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sinal de retinopatia diabética. As imagens foram capturadas com uma camera para retinogra-
fia com 50° com dimensdes 1500 x 1152, 8 bits por canal RGB. Esta base prové o ground
truth realizado por 4 especialistas, em que foram marcados os microaneurismas, hemorragias,
exsudatos duros e manchas algodonosas. Para cada marcacdo o especialista atribui um grau
de confianca (KAUPPI et al., 2007). A Figura 3.4 mostra 3 imagens da base DIARETDB1

com seus respectivos ground truths: exsudatos duros, hemorragias, pontos vermelhos, manchas

algodonosas (exsudatos moles).

Figura 3.4: Imagens da base DIARETDBI.

(m) (n) (0)

(a), (b) e (c) Imagens extraidas da base DIARETDBI1. (d), (e) e (f) Ground truth dos exsudatos duros.
(g), (h) e (i) Ground truth da hemorragias. (j), (k) e () Ground truth dos pontos vermelhos. (m), (n) e (0)
Ground truth dos exsudatos moles. Fonte: base de imagens DIARETDBI1, (KAUPPI et al., 2007).
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A base mais referenciada na literatura é a DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel
Extraction) , que conta com 40 imagens dividas em dois grupos, um de treinamento com 20
imagens e outro de teste, também com 20 imagens. Sao disponibilizados o ground truth dos
dois grupos, no primeiro tem se apenas uma segmenta¢do manual para cada imagem, ja o grupo
de teste conta com duas segmentacdes manuais, sendo que uma € considerada padrdo ouro. As
imagens foram capturadas por uma camera Canon CRS ndo midridtica 3CCD com 45° e assim
como nas outras bases citadas, € utilizado o modelo RGB com 8 bits em cada canal. O tamanho
das imagens € 565 x 584 pixels, também sdo disponibilizadas mdscaras para a FOV. A Figura
3.5 mostra exemplos de imagens coletadas da base DRIVE, (a) e (d) sdo imagens do conjunto

test, (b) e (e) sdo seus respectivos ground truth 1, e (c) e (f) sdo seus respectivos ground truth 2

(STAAL et al., 2004).

Figura 3.5: Imagens da base DRIVE.

(a),(d) Imagens extraidas da base DRIVE. (b)(¢) Ground truth 1. (e)(f) Ground truth 2. Fonte: base de
imagens DRIVE, (STAAL et al., 2004).

A base HRF (High Resolution Fundus) conta com 45 imagens do fundo de olho em alta
resolugdo, tamanho 3504 x 2336, divididas em 3 grupos: 15 imagens de fundo de olho saudével,
15 com DR, e os outros 15 possuem glaucoma (BUDALI et al., 2013b). Para a obtencdo das
imagens foi utilizada uma camera Canon CR-1, com um angulo de 45°. Além das imagens em
alta resolucdo, a base HRF também disponibiliza ground truth dos vasos sanguineos e mascara

para a FOV. A Figura 3.6 mostra exemplos de imagens da base HRF.



3.3. BASE DE DADOS DE IMAGENS 41

Figura 3.6: Imagens da base HRF.

(® (h) @

(a) Olho saudavel. (b) Olho com glaucoma. (c) Olho com retinopatia diabética. (d), (e) e (f) Respectivos
ground truths. (g), (h) e (i) Respectivas FOVs. Fonte: base HRF (BUDAI et al., 2013b).

Messidor'? é uma base de dados contendo imagens de fundo de olho colhidas por meio
de uma parceria de 3 departamentos de oftalmologia em pacientes que passaram por triagem
de retinopatia diabética. As imagens foram capturadas com um retindgrafo digital 7opcon
TRC NW6 nao midridtico com um angulo de 45°. Ao total sdo 1200 imagens RGB com 8
bits por canal. Elas encontram-se separadas pelo departamento que realizou a aquisicao, e os
tamanhos sao 1440 x 960, 2240 x 1488 e 2304 x 1536 pixels. A FOV e o contorno do disco
foram manualmente delimitados por especialistas do Andalusian Health Service (AQUINO et
al., 2010), e estdo disponiveis em <http://www.uhu.es/retinopathy>.

Segundo Decenciere et al. (2014), juntamente com a base Messidor, € fornecida a andlise
realizada por oftalmologistas em relacdo ao grau da retinopatia e o risco de edema macular.
Os diferentes graus de retinopatia diabética sdo: PDR (Proliferative Diabetic Retinopathy -

retinopatia diabética proliferativa) e NPDR (No Proliferative Diabetic Retinopathy - retinopatia

19Messidor é programa financiado pelo governo francés dentro do programa 2004 TECHNO-VISION. Pesquisa-
dores e institui¢des se uniram sob a forma de um consércio para coletar e analisar imagens de fundo de olho com o
intuito de rastrear a retinopatia diabética. A base de dados gerada das coletas também foi chamada de messidor e
vem sendo distribuida desde 2008.


http://www.uhu.es/retinopathy
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diabética ndo proliferativa) - o Apéndice B traz maiores detalhes sobre os diferentes graus de
retinopatia diabética. O diagndstico da base Messidor € baseado nos critérios das Tabelas 3.2 e

3.3:

Tabela 3.2: Classificacdo dos niveis de DR na base Messidor

GRAU | QUANTIFICACAO | CLASSIFICACAO

0 (MA =0)AND(H =0) Normal

1 (0 < MA <=5)AND(H =0) NPDR leve e moderada
2 ((5<MA < 15)0OR(0 < H <5))AND(NV =0) | NPDR severa

3 (MA >= 15)OR(H >=5)OR(NV = 1) PDR

Fonte: Messidor, (DECENCIERE et al., 2014)

em que:

e MA - niimero de microaneurismas

e H - Numero de hemorragias

e NV =1 - presenca de neovascularizacao

e NV =0 - auséncia de neovascularizacao

Ja a classificac@o do risco de edema macular na Messidor leva em consideragdo apenas

os exsudatos, Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Classificacdo dos niveis de risco de edema macular na base Messidor

GRAU | QUANTIFICACAO | CLASSIFICACAO
0 Nenhum exsudato visivel Sem risco
1 menor distancia entre a macula e exsudatos duros > dia- | risco médio
metro de uma papila
2 menor distincia entre a macula e exsudatos duros <= dia- | risco alto
metro de uma papila

A base STARE (STructered Analysis of the REtina) possui 400 imagens de fundo de olho
coloridas, obtidas com camera Topcon TRV-50 com um angulo de 35°. Das 400 imagens, 20 sdao
analisadas e segmentadas manualmente por 2 observadores, em que o primeiro € responsavel
pelo ground truth e o segundo se preocupa com vasos sanguineos finos. As imagens foram
coletadas por processo analégico e digitalizadas em um formato de 605 x 700, RGB, com 8
bits em cada canal (HOOVER et al., 2000). A Figura 3.8 mostra exemplos de imagens da base
STARE, na primeira linha (Figuras 3.8(a)—(c)) estdo as imagens coloridas selecionadas da base,

na segunda linha (Figuras 3.8(d)—(f)) as imagens correspondentes ao seus respectivos ground
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Figura 3.7: Graus de retinopatia na base Messidor.

(a) Grau 0 (b) Grau 1 (¢) Grau 2 (d) Grau 3

Fonte: base Messidor (DECENCIERE et al., 2014). Imagens editadas: recorte e alteracdo no brilho e
contraste para enfatizar caracteristicas.

truth e na terceira linha (Figuras 3.8(g)—(i)) a segmentacdo manual dos vasos sanguineos com

vistas a obter os vasos finos.

3.4 Transformada de Hough

Em andlise de imagens uma das tarefas mais usuais € a identificacdo de formas geomé-
tricas, tais como circulos, retas e outras. Para resolver esta questdo um método ou combinagdo
deles podem ser utilizados observando-se a existéncia de caracteristicas de invariancia em relacao
a mudangas, afinal, é desejavel que uma mesma solug@o possa ser utilizada quando se tem as
mesmas formas maiores, ou rotacionadas, ou em posi¢des distintas dentro da imagem. Assim,
um bom método para reconhecimento de formas deve apresentar invariancia a mudangas de
escala, rotacdo e translagao.

Diante de tais observacdes, Hough e Paul (1962) patentearam um método analitico de
identificacdo de formas, que posteriormente foi generalizado por Ballard (1981). A ideia central
do método € usar as equagdes fundamentais destas formas geométricas variando os parametros
em fungdo dos pontos presentes na imagem. O método generalizado de Ballard (1981) ndo
faz uso de equagdes basicas da forma, mas sim de uma estrutura chamada R-fable que trata o
problema em funcio dos pontos de borda e seu angulo em relacdo a um ponto no interior da
forma (centréide).

Usualmente, quando o objetivo € detectar uma forma geométrica, opta-se pela parametri-
zacdo e nao pela forma generalizada. Por exemplo, a detec¢do de circulos € realizada levando

em consideracdo a equacdo fundamental da circunferéncia:

(xi—a)* + (yi—b)* = r* (3.11)
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Figura 3.8: Imagens da base STARE.

(a)—(c) imagens extraidas da base STARE. (d)—(f) ground truth. (g)—(i) segmentacdo manual buscando
vasos sanguineos finos. Fonte: base de imagens STARE, (HOOVER et al., 2000).

onde (x;,y;) é um ponto qualquer do circulo, (a,b) é o centro e r o raio, o objetivo é simular
valores de parametros para descobrir o centro do circulo. Ou seja, determina-se uma faixa de
valores aceitdveis para o raio e para o centro de um possivel circulo que passe pelo ponto de borda
dado por (x;,y;), caso a equacdo da circunferéncia seja obedecida, é contabilizado um acerto
para tais valores. Esse procedimento € realizado para todos os pontos de borda, escolhendo-se
ao final os valores de pardmetros que mais acumularam acertos. Também € comum o uso de

coordenadas polares, em que se tem:

X = a-+trcos0

y = b+rsinf (3.12)

Como no espago de parametros tem se os pontos e deseja-se saber o centro do circulo, a

Equacio 3.12 € reescrita como:
a = x—rcos0

y—rsinf (3.13)

S§
|
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3.5 Histograma

Em andlise de imagens o histograma € uma ferramenta muito (til pois permite a obten¢ao
de diversas medidas estatisticas como minimo, méximo, variancia etc. O histograma de uma
imagem representa a distribui¢ao discreta das probabilidades de intensidades e pode ser definido
como uma fungdo A(r;) = nx em que ry € o k-ésimo nivel de intensidade e n; é o nimero de
pixels com a intensidade r, (GONZALEZ; WOODS, 2010). No caso de imagens coloridas, €

calculado um histograma para cada canal seguindo a Equacao (MUSHRIF; RAY, 2008):

M N
hi(g) =Y., Y 6((m,n,i)—g), para0 < g <L—1 (3.14)

m=1n=1

em que i = {R, G, B}, L é o nivel de intensidade mdxima em cada canal e §(.) é a fun¢do impulso
de Dirac.

A Figura 3.9 mostra uma imagem colorida extraida da base Berkeley (MARTIN et al.,
2001) e seu histograma RGB, sendo que o eixo horizontal representa os niveis de intensidade
e o eixo vertical, o nimero de pixels em cada intensidade. Assim, picos no histograma podem
ser traduzidos como as “cores” mais frequentes na imagem: em escala de cinza tem se na
verdade o nivel de brilho mais frequente, enquanto que em imagens coloridas, nas quais a cor é
definida pela combina¢do dos canais RGB, a cor mais frequente € determinada por picos nos trés
canais, ndo necessariamente ocorrendo no mesmo nivel de intensidade e podendo abranger um
subconjunto de canais.

Partindo desta perspectiva, observa-se que a presenga de picos isolados em um tinico
canal diz que a imagem possui muita informacao naquela cor ao passo que picos diversos nao
simultaneos sdo dificeis de serem analisados pois implicam em combinacdo das cores bdasicas.
Ja os picos simultaneos, ou seja, aqueles que ocorrem no mesmo nivel de intensidade nos trés
canais, representam a cor cinza, variando do preto (intensidade 0) ao branco (intensidade maxima,
255 para imagens com 8 bits por canal). Por exemplo, o histograma da Figura 3.9 determina que
a imagem que o gerou possui um bom contraste (o histograma est4 espalhado ao longo do eixo
das intensidades), existe extensas dreas escuras (picos simultaneos em torno de 30), possui pouco
verde e azul (pequenos picos entre 150 e 200 que parecem refletir combinagdo entre essas cores
pois o formato dos picos sdo parecidos), possui grande intensidade para o vermelho (grande
frequéncia de pixels na intensidade 255).

Duas desvantagens ocorrem na andlise por meio de histogramas, a primeira esta relacio-
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nada a imagens coloridas que € a imprecisao da andlise na presenca de muitos picos, e a segunda
se aplica a cores e escala de cinza, que € a auséncia de informacao espacial. Uma maneira
de tornar estas informagdes mais precisas € por meio de histogramas 3D, e para obter uma
associacdo de informagdes espaciais sdo utilizados histons no lugar de histogramas. Estas duas
variacdes constituem parte importante da técnica empregada neste trabalho e serdo discutidas

adiante.

Figura 3.9: Imagem RGB e seu histograma
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(a) Imagem colorida com grande intensidade no vermelho Fonte: Berkeley (MARTIN et al., 2001). (b)
Histograma da imagem.

3.6 Histon

O histon, proposto por Mohabey e Ray (2000), € uma extensao do conceito de histograma
em que se utiliza medidas de distdncia para criar uma versao expandida. Como a distancia
¢ tomada em relacdo aos pixels dentro de uma vizinhanga, a maior vantagem do histon &
que ele carrega consigo informacdes espaciais, ao contrario do histograma que € inteiramente
probabilistico. O histon também é chamado de expansdo pois quando plotado com o histograma
pode ser visualizado como um contorno logo acima dele, Figura 3.10.

Diversos tipos de distancias podem ser consideradas na obtenc@o do histon, sendo mais

comum a distancia euclidiana (MUSHRIF; RAY, 2010):

d(I(m,n),I(p,q))= | Y, (I(mnk)—I(p,q,k))> (3.15)
k=(R,G,B)
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Figura 3.10: Histon de imagem RGB
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(a) Imagem colorida Fonte: Berkeley (MARTIN et al., 2001). (b) Histon e Histograma Red. (c) Histon
e Histograma Green. (d) Histon e Histograma Blue.

N A

em que / é uma imagem RGB de tamanho M x N. Os indices (m,n) configuram a posic¢do de
um pixel qualquer no canal k e (p,q) é a posi¢do de um pixel qualquer dentro da vizinhanga
em torno pixel (m,n), também no canal k. Normalmente considera-se vizinhangas pequenas,
tipicamente 3 X 3 ou 5 x 5. Para obter a distancia total deve ser feita a soma das distancias para

cada pixel da vizinhanca:

=Y Y d(mn),1(p,q)) (3.16)

peP geQ

O passo seguinte a obtencdo da distancia € determinar a esfera de cores similares, isso
¢ feito por meio da aplicacdo de um critério de decisdo com base no valor escolhido para a

expansao:

- (3.17)
0 caso contrario

) {1 dr(m,n) < expansio
Assim, quando o valor da distancia total de um pixel em relag@o a sua vizinhanca dr é
menor que a expansao admite-se que o mesmo possui similaridade com seus vizinhos e portanto

deve ser levado para o histon, que € definido como:

M N
=Y Y (1+X(m,n))8(I(m,n,i)—g), para0 < g < L—1 (3.18)

m=1n=1
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em que i = {R, G, B}, L é o nivel de intensidade maxima em cada canal e §(.) é a fun¢do impulso
de Dirac. Considerando que o histograma £;(g) € o célculo da frequéncia de cada pixel, e que
o histon H;(g) deriva do histograma, a Equac@o 3.18 pode ser interpretada da seguinte forma:
caso o pixel seja similar aos seus vizinhos, ele serd contabilizado duas vezes, do contririo, segue
o cdlculo padrao do histograma contabilizando ele apenas uma vez. Assim, o histon tem picos
maiores em niveis de intensidade que correspondem a dreas constantes (interior de objetos da
cena) e se aproxima do histograma em niveis de intensidade que correspondem a transi¢do entre
objetos, pois neste caso a distancia entre os vizinhos € alta.

A expansao determina a distdncia méxima tolerada para que uma vizinhanga seja consi-
derada drea constante e pode ser entendida como o raio da esfera de cores RGB similares que se
admite na resolu¢do do problema de segmentac¢do. Mushrif e Ray (2008) sugerem o uso do valor
100, mas verifica-se dependéncia em relacdo ao tipo de imagem considerada, este valor pode

diminuir em imagens com baixo contraste ou aumentar, caso contrario.

3.7 Teoria dos conjuntos aproximativos

Rough Set Theory, ou Teoria de Conjuntos Aproximativos, ¢ uma ferramenta matematica
com aplicabilidade em diversas areas do conhecimento humano: aprendizado de maquina,
aquisi¢ao de conhecimento, reconhecimento de padroes etc (VLACHOS; SERGIADIS, 2007).
Foi proposta por Pawlak (1982) e trata a incerteza de uma base de conhecimento utilizando
aproximacdes.

Rough sets surgem da incerteza na hora de classificar elementos em um conjunto, Pal e
Peters (2010) dizem que “um cojunto € considerado rough se a fronteira entre as aproximagoes
inferior e superior é ndo vazia”. Na prética, toda base de informacdes estd relacionada a um tipo
de incerteza, isso pode ser decorrente de fatos imperfeitos ou de conhecimento impreciso. Em
consequéncia disso chega-se a um importante conceito, a indiscernibilidade, que € definida como
uma relacio de equivaléncia dentro de um conjunto de elementos no qual diferentes objetos
podem possuir o0 mesmo valor para um determinado conjunto de atributos. Ao perceber esta
caracteristica, Pawlak (1991) definiu um sistema de informag:ﬁo11 permitindo um tratamento
formal e sistemdtico da indiscernibilidade por meio da teoria de conjuntos, surgindo entdo os

rough sets.

H1nicialmente, Pawlak utilizava um espago de aproximagcio definido por um par A = (U,R) em que U é o
conjunto universo € R uma relag@o de indiscernibilidade (PAWLAK, 1982). Posteriormente este conceito foi
expandido para sistema de informag&o, conforme a teoria da informagao.
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Pawlak (1991) assume que todo objeto de um universo (finito) estd associado a uma
quantidade de atributos (finita), e estes atributos possuem um conjunto de valores (finitos)
configurando-se uma tupla S = (U,A,V, f), em que U é o conjunto universo, A o conjunto de
atributos, V o conjunto de valores dos atributos e f € a funcdo que define o sistema: f:U XA —V,
além disso, cada atributo possui seu préprio conjunto de valores em V, assim, para todo a € A,
a:U — YV, sendo V, o conjunto de valores para o atributo a. H4 também uma outra maneira
de tratar estes conjuntos que € na forma tabelas de informacao, organizadas no formato (dados,
atributos) (PAWLAK et al., 1995). Conforme Mushrif e Ray (2008) a indiscernibilidade pode

ser definida a partir de um subconjunto de atributos B como:

IND(B) = {(x,y) € U x U :paracadaa € B,a(x) =a(y)} (3.19)

Quando um subconjunto de elementos de U possui 0s mesmos valores para os atributos
de B é dito que estes elementos satisfazem a relacdo IND(B), Equagdo 3.19, e portanto, sdo
indiscerniveis em relac@o a B configurando uma classe de equivaléncia, enquanto que B é um
conhecimento na base de conhecimentos K de um sistema de informacao. Considerando que cada
atributo b em B estd associado a um conjunto de valores V},, mais de uma classe de equivaléncia
pode ser obtida da relagéo de indiscernibilidade IND(B), assim a unido de todas as classes de
equivaléncia em U com relagdo ao conhecimento B é denotada por U /IND(B) e sdo designadas
de categoria bdsica, ou conceito, do conhecimento B (PAWLAK, 1991; MUSHRIF; RAY, 2008).
Com isso, € possivel definir as aproximagdes inferior e superior do conceito X em relacdo ao

conhecimento B, tal que X C U:

RX = U{Y € U|IND(B) : Y C X} (3.20)

RX =U{Y € U|IND(B) : Y NX = 2} (3.21)

Os conjuntos aproximados inferior, Equacdo 3.20 e superior, Equacao 3.21, podem
ser vistos respectivamente, como os elementos que estdo com certeza na categoria bdsica
do conhecimento B, ou seja X, e elementos que possivelmente estdo na categoria basica do
conhecimento B. Os elementos que estdo em RX e ndo estdo em RX caracterizam a regido

fronteira, que € definida como:
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BNg(X) =RX —RX (3.22)

A Figura 3.11 esboca graficamente estas aproximagdes. O contorno em vermelho denota
o conceito X, enquanto que em amarelo tem se aproximagao inferior, lower, ja o contorno em
preto com linhas largas denota a aproximagao superior, upper, do conceito X, que € o conjunto
de todos os elementos de U que podem (ou ndo) serem classificados como pertencentes a X por
meio do conhecimento B.

Figura 3.11: Rough Set

Fonte: nicolejuliaphotography'?.

A regido da fronteira também conhecida como B-borderline traz informacdes sobre
a inexatiddo do conjunto X em relacdo ao conhecimento B: quanto maior a quantidade de
elementos sobre a fronteira maior a inexatidao. Idealmente, para se ter uma boa classificacao
dos objetos em um conjunto, € esperado que ndo existam muitos atributos para os quais haja
indiscernibilidade, e quando houver, preferencialmente, que os elementos possam ser colocados
na aproximacao lower. Assim, uma simples medida de precisdo em relagdo as aproximacoes €

definida como:

_ |IRX|]
op(X) = TRXI (3.23)

onde ||.|| denota a quantidade de elementos do conjunto, sendo que ||[RX|| #0,e 0 < op(X) < 1,

afinal a aproximacao upper contém a aproximacao lower e portanto possui cardinalidade maior

¢ dito que X € mensurdvel em B (PAWLAK,

ou igual a aproximagdo lower. Quando ||RX ||=||RX

1982).

2Disponivel em: <http://www.nicolejuliaphotography.com/thyroid-diagnosis-rough-sets/> acessado em jun.
2016.
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A medida de precisdo op(X) diz o quanto o conhecimento B é completo em relacdo
ao conjunto X. Embora esta medida seja de grande relevancia, a medida mais importante no
contexto deste trabalho é o roughness index de X, que € o grau de inexatidao do conjunto X,

dado por (MUSHRIF; RAY, 2008):

pp(X) =1-ap(X) (3.24)

em que 0 < pg(X) < 1. Quando pg(X) = 0 observa-se que ||[RX||=||RX || e portanto, ndo existe
nenhum elemento na regido de fronteira caracterizando que X é B-definivel. Por outro lado, se
pr(X) # 0, existe elementos na regido de fronteira, logo, X é B-indefinivel (MUSHRIF; RAY,
2008).

Assim, um passo importante no uso de rough sets € determinar as aproximacoes lower
e upper garantindo que o problema seja bem delimitado, o que faz com que as solugdes sejam
especificas as situacdes. Em segmentacido de imagens € comum utilizar o histograma e o histon

como aproximacoes inferior e superior respectivamente.

3.7.1 Atanassov’s Intuitionistic Fuzzy Set (A-IFS)

A primeira pessoa a inferir sobre o uso de légica fuzzy em processamento de imagens
foi Prewitt (1970), que destacou aspectos da pertinéncia dos pixels na imagem, posteriormente
Pawlak (1982) apresentou uma aproximagdo para processamento de imagens e reconhecimento
de padrdes utilizando fuzzy, embora este tenha sido um trabalho bastante relevante, possui um
problema na formulagdo apresentada que € a atribuicao do grau de pertinéncia de um pixel a
um determinado conjunto fuzzy, considerada imprecisa. Assim, os trabalhos seguintes dentro
deste assunto buscavam, principalmente, a resolucdo deste problema. Um dos trabalhos proposto
neste sentido € apresentado Vlachos e Sergiadis (2007) que utiliza Atanassov’s Intuitionistic
Fuzzy Sets, que € uma generalizacdo de conjuntos fuzzy, melhorando a confiabilidade no grau de
pertinéncia por meio de medidas de discrimina¢do da informacao, entropia cruzada e entropia
nao probabilistica De Luca-Termini.

Levando em consideracio a efetividade desta teoria em imagens médicas e segmentacao
de imagens, Mushrif e Ray (2009) introduzem uma nova aproximacao upper para a obtencao
do roughness index na qual empregam Atanassov’s Intuitionistic Fuzzy Set (A-IFS) na geragao

do histon, concebendo assim o A-IFS histon que possui o diferencial de usar a hesitancia e
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pertinéncia para decidir se um pixel estd ligado a seus vizinhos em uma regido homogénea ou se
estd em uma regido de fronteira. Como foi dito anteriormente, o histon utiliza uma funcdo como
critério para decidir se o pixel estd dentro da expansdo ou ndo, é exatamente nesta funcio que o
A-IFS € inserido.

Para se compreender este conceito € necessdrio definir a representagdo A-IFS da imagem

que segundo Mushrif e Ray (2009) é dada por:

= {<gljnu1(gl])7 vl(glj»’l = 15 "'7M7j = 17 7N} (325)
em que g;; € o (i, j)-ésimo pixel da imagem, y;(g;;) é o grau de pertinéncia e v;(g;;) € o grau de
nao pertinéncia deste pixel. Sendo que o grau de pertinéncia € dado pela normaliza¢do no nivel

de intensidade:

i(giy) = 7 para g € {0,...L— 1} (3.26)

O grau de ndo pertinéncia é dado pelo grau de pertinéncia e também pela hesitancia.

Em segmentacdo de imagens a hesitancia constitui um importante conceito pois sempre que
ocorre uma projecao para 2D, reamostragem, discretizacdo, sombras de maneira geral, ocorre
a hesitancia em classificar os pixels como sendo de um objeto (ou regido). De maneira geral,
quando um pixel estd em uma regido homogénea a hesitancia € menor, do contrario, quando
um pixel estd na fronteira de um objeto ou regido a hesitdncia aumenta pois a variacao das
intensidades neste local € bem maior. O primeiro passo para obter a hesitincia é determinar a
média de intensidade na regido, pois assim, tem se uma medida que informa a relacdo entre o

pixel e seus vizinhos, isso € feito por meio do filtro da média sobre o grau de pertinéncia:

1

1
ui(gii) =Y, Y (g rn)h(i+k, j+1) (3.27)
k=111

em que & € a mdscara do filtro da média, 1 <i<Me 1< j<N. A partir de uf (gij) define-se

entdo o grau de hesitancia:

(3.28)

m1(8ij) = (1= wr(gij)) —— Hr(8iy) = Hi'(8i)|

max;” | <maX1}]:1 |1(gij) — i (&'j)\)

Com o grau de pertinéncia e a hesitancia define-se o grau de ndo pertinéncia:

vi(gij) = 1 — ui(gij) — m(gij) (3.29)
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devido ao termo (1 — uy(g;;)) na Equagdo 3.28 garante-se que o grau de néo pertinéncia esteja
no intervalo [0, 1]. Por fim, redefine-se o conceito de histon, Equagdo 3.18, gerando-se o A-IFS

histon:

M N
Fi(g)=Y Y (1+X(m,n))8(I(m,n,i)—g), para0 < g <L—1 (3.30)
m=1n=1

emque i € {R,G,B} e A(m,n) é uma fungéo de pertinéncia gaussiana dada por:

X(m,n) = exp <—0.5 (MY) (3.31)

c
sendo que o € o desvio padrdo da matriz dr. O célculo de dr segue a Equagdo 3.16, porém
com a distancia d em relacdo a vizinhanca, Equacao 3.15, alterada para contemplar o grau de

pertinéncia, o grau de ndo pertinéncia e a hesitancia:

d(I(m,n),I1(p,q))
_ (é y [w(z(m,n»—u"a(p,q)))z

ic{R.G,B}
+(Vi(I(m,n)) —V'(I(p,q)))*
‘ ‘ 0.5
(2 (1(m,m) —n’a(p,q)))ZD (3.32)

O histograma fuzzy € definido conforme:

Com isso, define-se o roughness index:

i)l
I5(8)]

pi(g) = (3.34)

para0<g<L-—1ei={R,G,B}.
Com a introduc¢ao da representacdo A-IFS deve ocorrer uma melhor decisdo sobre a
pertinéncia do pixel em relacdo a um objeto (ou regido) produzindo uma aproximagao superior,

histon, mais efetivo.
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3.8 Segmentacao por Roughness Index

A segmentacio por roughness index'? é semelhante a segmentacdo baseada em histo-
grama. Neste tipo de segmentacao vales constituem a fronteira entre os objetos, pois representam
pixels menos frequentes, enquanto que picos constituem regides ou objetos. Embora a ideia
seja simples e coesa, na pratica seu funcionamento € bastante restrito, na maioria dos casos
a intensidade € um parametro fraco para separar tais elementos, objetos pequenos podem ser
subestimados e os niveis de intensidades determinados como separadores podem estar espalhados
na imagem resultando em uma segmentacao ineficiente.

Mesmo com estas desvantagens, a segmentacdo baseada em histogramas também possui
aspectos positivos, que sdo a rapidez, a auto-adaptagdo e simplicidade em implementar. Assim,
€ possivel obter um excelente método de segmentacdo agregando caracteristicas espaciais a
segmentacdo (limiarizag¢do) por histogramas, para isso foi proposta a segmentagdo por meio do
roughness index MUSHRIF; RAY, 2008).

O bom funcionamento do roughness index é garantido por uma propriedade de sua
construcdo: dreas de transi¢ao sdo transformadas em vales, mesmo na presenca de pequenos
segmentos. Isso ocorre, porque quanto maior o valor do histon em rela¢do ao histograma, maior o
valor do roughness index, que se torna préximo a 1. Locais de méximo no roughness index podem
ser traduzidos como dreas homogéneas na imagem (baixa frequéncia). Por outro lado, dreas de
transicao de niveis de intensidade na imagem (alta frequéncia) produzem baixa similaridade
o que faz com que o critério de decisdo usado na geracdo do histon ndo seja satisfeito pois a
distancia na vizinhanga € superior a expansao, neste caso o histograma e o histon se aproximam
tornando o roughness index pequeno e ocasionando vales que podem ser interpretados como
thresholds.

A determinagdo do histograma, do histon e do roughness index foram dadas anteriormente,
j4 a determinacao dos vales significantes, que serdo os thresholds da segmentagdo, € determinada
por Mushrif e Ray (2008), Algoritmo 1. Dada a média do roughness index, qualquer nivel de
intensidade que possui valor 20% acima de tal média e que esteja a uma distancia de pelo menos
10 do nivel de intensidade que contém outro pico é considerado um pico. Depois que todos os
picos sdo determinados pelo algoritmo, encontra-se os vales: um vale é um valor minimo entre
dois picos, sendo que cada vale € um threshold para a limirizacdo multithreshold.

Ao considerar cada vale do roughness index como um threshold pode ocorrer a super-

13Também chamado de rough measure
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Algoritmo 1: Seleciona thresholds
input :Roughness Index RI
output : Thresholds correspondentes aos vales significantes do Rl

1 begin
/+ Inicialmente encontra se os picos mais significativos * [
2 M < Media(RI);
3 j+1;
4 foreach posicdo i em Rl do
5 if Rl (i) > 1.2M & (i—picos (j)) > 10 then
6 picos (j) < i;
7 j—Jj+1;
8 end
9 end
[+ Em seguida encontra se os vales: um vale é o valor minimo
entre dois picos * |
10 j+1;
1 foreach posicdo i em picos do
12 vales (j) - PosicaoMinimoNoIntervalo (RI, picos (i), picos (i+1)) ;
13 j—Jj+1;
14 end
15 end

segmentacdo da imagem, o que leva a necessidade de unir pequenas regides a outras maiores,
ou ainda, unir thresholds que estajam muito préximos, esta operacdo ¢ chamada de merging de
regides. Conforme Cheng et al. (2002) uma maneira de unir regides, ou clusters, é por meio da
defini¢do de um tamanho minimo esperado, e de uma distancia minima entre os thresholds. O
algoritmo 2 apresenta o merging: cada cluster é definido por dois thresholds e deve ter tamanho
minimo de 10% do tamanho da imagem, inicialmente, cada cluster € inspecionado em relagdo
ao tamanho minimo; se o tamanho do cluster estiver abaixo deste tamanho, ele devera ser unido
ao proximo cluster. Na etapa final do algoritmo, a distincia entre os thresholds é verificada, se
dois clusters estiverem a uma distancia inferior a 20, eles deverao ser unidos.

O algoritmo de segmentagdo proposto por Mushrif e Ray (2008) € representado no
fluxograma da Figura 3.12: obtém-se o histograma e o histon, calcula-se o roughness index,
determina-se os vales mais significantes, que s@o usados para limiarizar a imagem, e por dltimo
realiza-se o merging para evitar supersegmentacao.

Assim, segmentacdo por meio do roughness index € uma segmentacdo baseada em
histograma na qual se utiliza aproximacdes e informacdo espacial, favorecendo o seu uso até

mesmo em imagens com baixo contraste (MUSHRIF; RAY, 2008).
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Algoritmo 2: Merging de regides
input :Thresholds ths e imagem [/
output : Novos thresholds ths

1 begin
[+ Inicialmente busca-se os menores clusters * [
2 menorTc < 0;
3 minimoTc < 0.1Tamanho (I); [+ tam. do cluster, Cheng (2002) */
4 minimaDistancia <+ 20 ; [+ dist entre clusters, Cheng (2002) =/
5 menorDistancia < 0;
6 while menorT ¢ < minimoT ¢ do
7 foreach posicdo i em ths do
8 tc < TamanhoCluster (I, ths(i), ths(i+1));
9 if t¢c < minimoT c then
10 ‘ ths <— MergeCluster (ths, ths(i), ths(i+ 1)) ;
11 end
12 end
13 menorT ¢ < TamanhoMenorCluster (I,ths);
14 end
[+ Em seguida ajusta se as distancias entre os clusters * [
15 while menorDistancia < minimaDistancia do
16 foreach posicdo i em ths do
17 dist < (ths(i+ 1) —ths(i));
18 if dist < minimaDistancia then
19 ‘ ths < MergeCluster (ths, ths(i), ths(i+ 1)) ;
20 end
21 end
22 menorDistancia < TamanhoMenorDistancia (ths);
23 end

24 end
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Figura 3.12: Algoritmo de segmentag@o por roughness index
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Fonte: Adaptado de (MUSHRIF; RAY, 2008)

3.9 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo discutiu caracteristicas de algumas bases de imagens contendo fundo de
olho e apresentou conceitos fundamentais em processamento, segmentacdo de imagens e rough
sets. Inicialmente foi tracado um paralelo entre processamento, anélise e reconhecimento de
imagens para que o leitor possa compreender a natureza deste trabalho e a importancia da
segmentacdo. Sem uma boa segmentacao, o reconhecimento de imagens, e por conseguinte o
reconhecimento de patologias em imagens de fundo de olho, € inviabilizado.

Em segmentagdo foram destacadas as métricas utilizadas para validar a qualidade dos
métodos. Deve ser observado o cardter subjetivo de tais métricas, uma vez que sdo obtidas
a partir da segmentacdo manual realizada por especialistas. Apesar da subjetividade, esse
padrdo é amplamente aceito, e por isso, bases relevantes sao concebidas de maneira criteriosa e
disponibilizam tais informagdes, segundo Kauppi et al. (2013), isso favorece a comparagdo dos
algoritmos possibilitando a criacdo de métodos cada vez mais robustos, facilitando também a

transferéncia de tecnologia para a pratica clinica.
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E importante salientar que o ponto principal tratado neste capitulo tange aos rough
sets e roughness index, em que foram definidas sua forma de obten¢do, variagdes do método
e particularidades. Também foram tratados aspectos importantes relativos a transformada de
Hough. No préximo capitulo serdo abordados trabalhos que condizem com estado da arte em

segmentacdo de imagens de fundo de olho e trabalhos correlatos.



CAPITULO 4

ESTADO DA ARTE

Este capitulo discute os principais trabalhos em segmentacdo de imagens do fundo de
olho. Nas préximas secdes sao discutidos trabalhos relevantes em localizacao e segmentagao do

disco 6ptico, e em segmentacdo dos vasos sanguineos.

4.1 Segmentacao do disco optico

A identificac@o do disco dptico € de grande importancia para qualquer método de andlise
automdtica em imagens de fundo do olho, ela é necessaria na localizacdo de estruturas como a
fovea e os vasos sanguineos, e também na diferenciag¢do entre o disco Optico e sinais patologicos,
como os exsudatos. Além disso, o disco Optico € o principal objeto de estudo em patologias
como o glaucoma.

O disco 6ptico possui um bom contraste em relagdo aos outros elementos da retina,
teoricamente isso o torna um elemento de facil segmentagdo favorecendo o uso de limiares. No
entanto, a fisiologia do mesmo ndo € tao simples, o disco dptico sempre se apresenta encoberto
pelos vasos centrais da retina, podem haver exsudatos préximos e a coloracao no lado nasal é
mais escura' do que no lado temporal. Ha também uma condicdo chamada peripapillary atrophy
(PPA) que torna a borda do disco irregular dificultando sua detec¢do, a maioria dos métodos
apresenta problemas na presenga desta anomalia.

Diversas metodologias s@o aplicadas na deteccao do disco Optico, algumas se preocupam
em apenas localizar este elemento, enquanto outras chegam a particiond-lo, geralmente com

o objetivo de detectar glaucoma. Algo comum a muitos trabalhos € que a segmentagdo desta

!Tsso ocorre em fungdo da maior concentragio de vasos capilares e feixe de fibras papilomaculares mais grossas
neste local (DORION, 2002).
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estrutura € feita em duas etapas, a primeira € uma aproximacao, apenas localiza o disco dptico, e
a segunda € o refinamento, que delimita com precisao suas fronteiras. Informagdes como a forma,
o tamanho e a intensidade sdo conhecidas e discutidas em oftalmologia e fornecem importantes

indicativos para os métodos de segmentacao.

4.1.1 Localizacao do disco 6ptico

Métodos para localizar o disco devem ser rapidos e eficientes, pois quase sempre Sao
uma pré-etapa de algoritmos mais complexos de segmentacdo, € o caso dos algoritmos de
tracking para segmentacdo dos vasos sanguineos: iniciam no disco e encontram todos os vasos
(MOOKIAH et al., 2013c).

Alguns métodos para localizacido do disco Optico podem ser bastante simples como € o
caso do método apresentado em Sinthanayothin et al. (1999) que considera o ponto com maior
variancia como sendo o centro do disco 6ptico e entdo delimita uma 4rea que corresponde ao
tamanho do disco em torno do ponto selecionado, a taxa de especificidade obtida é de 99.1%.
Pindo (2011) considera informag¢des conhecidas sobre posicionamento e dimensdes do disco
optico e aplica o filtro Sobel para realizar a localizacao.

Uma técnica amplamente utilizada para resolver esta questao € Principal Components
Analysis (PCA)2. Mittapalli e Kande (2016) usam essa técnica para reduzir a variancia e mini-
mizar o erro ocasionado pela reducdo de dimensionalidade. Além de PCA, a transformada de
Hough possui grande importancia neste contexto, em muitos trabalhos a localizac¢io do disco
optico € feita por transformada de Hough circular que obtém formas geométricas a partir da
analise de contornos gerados por filtros (Canny, Robert, Sobel etc). Mary et al. (2015) e Chrastek
et al. (2005) adotam esta abordagem.

Yang et al. (2011) utiliza um método baseado em matched filtering com ajuste de contraste,
operacdes morfoldgicas e informagdo tangente para localizar o disco optico. O matched filtering
€ usado para reduzir a influéncia dos vasos sanguineos, enquanto que o ajuste de contraste e
operagdes morfoldgicas amenizam problemas com ruido e iluminagdo, ja a informacdo tangente
¢ usada para localizar o disco 6ptico. Sua taxa de acerto € de 91.3 % na base STARE. Budai et al.
(2012) também inicia seu método eliminando a influéncia dos vasos sanguineos com suavizac¢ao
gaussiana, apds esta etapa sdo gerados dois mapas de probabilidades, sendo um para o brilho da

imagem (obtido do modelo de cores HSV) e outro para a imagem com os vasos segmentados, a

ZPCA também é conhecida como transformada Karhunen-Logve.
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posicdo do disco dptico € obtida ao multiplicar os dois mapas.

Cheng et al. (2013) utiliza superpixels para realizar a localizac¢do inicial do disco 6ptico:
medidas estatisticas sdo usadas para classificar o superpixel em “disco” ou “nao disco” usando
bootstrapping. Sua abordagem traz mais rapidez quando se tem imagens em alta resolucio. Fan
et al. (2015) também fazem uso de superpixel, inicialmente uma sub-imagem é gerada com o
auxilio de mapa de saliéncia, feito isso, os superpixels sdo gerados com um algoritmo Simple
Linear Iterative Clustering (SLIC) e classificados com AdaBoost.

Harangi e Hajdu (2015) apresenta uma combinagdo de vdrios algoritmos resultando em
um framework para localizar o disco 6ptico. Sdo obtidos diversos candidatos que sao ordenados
pelo grau de confianga no algoritmo, por fim, aplica-se grafos e probabilidade no processo de
determinacdo do disco.

Em uma alternativa de método supervisionado para localiza¢cdo do disco 6ptico, Rama-
kanth e Babu (2014) estendem o método chamado Approximate Nearest Neighbour Field maps
para andlise em imagens médicas, este método realiza a busca de caracteristicas semelhantes as
caracteristicas extraidas de uma imagem analisada a priori, sdo utilizados patches e likelihood
na comparacao ocasionando em uma taxa de acerto de 99%. Os testes sdo realizados em um
conjunto de mais de 1500 imagens retiradas de diversas bases conhecidas.

Métodos de aprendizado de maquina também sdo utilizados para resolver a localiza¢ao
do disco 6ptico, Niemeijer et al. (2009) modela a localizacao da févea e do disco 6ptico como
um problema de regressao e utiliza k-Nearest Neighbors regressor (KNN regressor) para predizer
a distancia entre os pixels e o objeto de interesse. S@o consideradas caracteristicas locais e
informacdes da vasculatura para a escolha do local que corresponde ao disco. Como resultado,
Niemeijer et al. obtém 99,4% de acerto na delimitacdo do disco 6ptico em um conjunto de 500
imagens escolhidas de triagem de retinopatia diabética.

Os métodos de localizacao do disco dptico apenas informam o local na imagem de fundo
de olho em que o disco se encontra, geralmente apenas marcando um ponto, alguns métodos
podem informar o centro do disco. Conforme Niemeijer et al. (2009) a literatura sobre o assunto
informa que a localizagdo é considerada correta se um ponto dentro do disco € marcado, calcula-
se dessa forma a taxa de acerto, por vezes também designada por accuracy. Assim, se o objetivo
for uma segmentagao mais robusta outros métodos devem ser utilizados, conforme € discutido

na secao a seguir.
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4.1.2 Delimitacao do disco optico

Os principais métodos para se obter a efetiva segmentagdo do disco ptico sdo baseados
em modelos deformdveis, classificacdo supervisionada de pixels, conjuntos aproximativos e
transformada de Hough circular. Sekhar et al. (2008) e Soman e Ravi (2014) utilizam a transfor-
mada de Hough circular para delimitar o disco 6ptico. Como essa transformada se baseia em
equacgdes paramétricas, o problema de PPA ndo é bem resolvido, apenas os discos pticos com
bordas regulares geram bons resultados, assim, ajustes e métodos adicionais devem ser aplicados
para resolver esta questdo, por exemplo, Soman e Ravi (2014) utilizam fatiamento do plano de
bits para obter uma aproximag¢ao mais robusta.

Considerando trabalhos que fazem uso de modelos deformaveis, Mittapalli e Kande
(2016) apresentam um trabalho bastante relevante, em que active contour model € usado para
obter uma segmentacao precisa do disco Optico. Inicialmente € aplicado matched filter com
kernel Gaussiano-Hermitiano para segmentar os vasos sanguineos e assim realizar o inpainting
dos vasos no disco éptico, que € obtido a priori por meio de PCA. Para garantir precisao na
delimitacdo do OD este trabalho propde um novo modelo de contorno ativo baseado em regido
implicita no qual informacdes de varios canais sdo adicionadas ao local de interesse, garantindo
assim uma segmentacdo mais robusta. As informagdes utilizadas incluem intensidade, cor e
textura. Além de Mittapalli e Kande (2016), outros trabalhos utilizam modelos deforméveis, € o
caso de Mary et al. (2015), Li e Chutatape (2003), Novo et al. (2009), Esmaeili et al. (2012),
Cheng et al. (2013), Hajer et al. (2008). Mary et al. (2015) utilizam gradient vector flow (GVF),
Li e Chutatape (2003) utilizam PCA para inicializar o active shape model (ASM). Novo et al.
(2009) usam modelos deformaveis que fazem a segmentagdo baseada em regido e em borda
ao mesmo tempo, o método é chamado de Topological Active Nets (TAN). Neste trabalho,
algoritmos genéticos sdo empregados para prover a otimizac¢ao do algoritmo de segmentagao,
ocasionando um bom desempenho até mesmo em imagens de fundo de olho com lesdes. Esmaeili
et al. (2012) utilizam transformada digital curvelet, modificando os coeficientes na imagem
resultante da transformada sob o critério da esparsidade. Outros trabalhos que também fazem
uso de modelos deformaveis incluem Cheng et al. (2013), Hajer et al. (2008).

Hsiao et al. (2012) utilizam um operador de corre¢do de iluminagdo e GVF supervisionado
para obter um contorno mais preciso do disco, informacdes estatisticas extraidas da imagem de
treinamento sdo usadas na classificacdo dos pixels durante as iteracdes do GVF supervisionado.

O resultado € de 95% de localizacao correta na base DRIVE e 91% de bordas corretamente
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segmentadas.

Budai et al. (2013a) aplica a fast radial symmetry transform, transformada de Hough
e fast radial symmetry transform adaptada para delimitar o disco Optico, obtendo melhores
resultados em sua adaptacgdo, o erro médio observado chega a ser 4 vezes menor que nos outros
métodos.

Considerando os trabalhos que utilizam conjuntos aproximativos para identificar o disco
optico, pode-se destacar os trabalhos de Mookiah et al. (2013a), Mookiah et al. (2013b) e
Karkuzhali et al. (2015), que adotam Afanassov’s Intuitionistic Fuzzy Set histon. Esta abordagem
possui a vantagem de que o histograma e o histon gerados levam em consideragao a relagcao
espacial entre os pixels e também, o uso de funcdo gaussiana de pertinéncia introduz significativa
melhoria na detec¢do do disco ptico.

Métodos supervisionados de classificacao de pixels também sdo bastante importantes
na segmentacao do disco 6ptico. Muramatsu et al. (2011b) faz um comparativo entre Artificial
Neural Network (ANN), Active Contour Model (ACM), e fuzzy c-mean (FCM), e os melhores
resultados sdo verificados para ANN. A métrica utilizada € obtida da comparacao do resultado
da segmentacdo com a demarcacdo feita por um oftalmologista.

Dashtbozorg et al. (2015) utiliza multiresolution sliding band filter para segmentar o
disco optico, seu algoritmo trabalha reduzindo a regido de interesse a medida que respostas
maximas do filtro sdo encontradas, 44% dos resultados sao excelentes quando comparados a
segmenta¢cdo manual, 47% sao bons e em 9% ocorre falha.

Uma abordagem adicional € o uso de descritores de textura em funcio da vascularizacio
do disco 6ptico. Rao et al. (2015) utilizam um descritor de textura - a energia, combinada
com informacdes estruturais para segmentar o disco 6ptico. Acharya et al. (2015) aplica a
transformada de Gabor e extrai diversas caracteristicas dos coeficientes, tais como média, curtose,

energia, entropia, dentre outros.

4.2 Segmentacido dos vasos sanguineos

A correta determinacdo da localizacdo dos vasos sanguineos diminui os falsos positi-
vos para microaneurismas, favorecendo o diagndstico automadtico de retinopatia diabética e a
segmentacao deles é fundamental no diagnéstico auxiliado por computador em doengas como
degeneracdo macular relacionada a idade, na propria retinopatia diabética e na retinopatia da

prematuridade. A principal dificuldade de separar os vasos sanguineos do restante é que eles
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possuem um baixo contraste local inviabilizando o uso de métodos de deteccdao de bordas
(CHAUDHURI et al., 1989; MARTINEZ-PEREZ et al., 2007).

Existem cinco® classes de métodos para segmentacio da estrutura vascular, que sio:
algoritmos baseados em rastreamento (fracking), algoritmos baseados em modelos (matched
filtering), algoritmos baseados em classificacdo supervisionada de pixels, algoritmos baseados
em modelos deforméveis e algoritmos baseados em morfologia matemética. Cada uma destas

classes sdo discutidas a seguir.

4.2.1 Segmentacao dos vasos sanguineos por rastreamento

O rastreamento ¢ semelhante ao que um oftalmologista faz ao examinar o fundo de olho
de um paciente: inicialmente € escolhido um ponto de partida, por exemplo o disco dptico, e
entdo inspeciona-se a vascularizacio da retina. Algoritmos que usam esta abordagem costumam
fazer uso da recursividade devido a natureza repetitiva dos vasos sanguineos e suas bifurcagdes.
O procedimento padrao consiste em determinar um pixel (seed) de um vaso sanguineo e realizar
em seguida o crescimento de regides, no qual os pixels mais proximos sido agregados a cada
etapa, ao término deste processo € obtida uma aproximacao da vascularizacgdo.

Vlachos e Dermatas (2010) e Nayebifar e Moghaddam (2013) apresentam trabalhos
seguindo esta abordagem. Farokhian e Demirel (2014) utilizam um banco com 180 filtros de
Gabor para encontrar os vasos sanguineos facilitando o uso de thresholding. Farnell et al. (2008)
utiliza um operador de linha multiescala para encontrar os vasos sanguineos.

Embora este tipo de algoritmo resolva o problema de uma maneira bastante natural,
outras classes de algoritmos tem sido mais utilizadas. Possiveis desvantagens destes algoritmos
sdo: a necessidade de se determinar thresholds que separem os vasos do fundo restante e a

necessidade de determinag@o do ponto inicial (WANG et al., 2007).

4.2.2 Segmentacao dos vasos sanguineos por modelos - matched filtering

Uma das abordagens mais utilizadas em segmentagdo de vasos sanguineos € a aproxima-
¢do de tais vasos por meio de modelos matematicos. Assim, o objetivo dos algoritmos baseados
em modelos € obter uma formulagdo matemaética que aproxime a tortuosidade dos vasos, isso €

feito por meio de propriedades Opticas e espaciais dos vasos sanguineos e utiliza kernel gaussiano

3Diferentes formas de classificar os métodos podem encontradas na literatura, Fraz et al. (2012b), Mookiah et al.
(2013c) e Zaki et al. (2016) apresentam dissonancias quanto a esta questdo, assim, a classificagdo apresentada por
Mookiah et al. (2013c) foi adotada por apresentar nivel adequado de detalhamento para este trabalho.
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2D, filtro de Gabor 2D e templates direcionais que realcam os vasos por meio da convolucao
do kernel com a imagem. Este método, também chamado de matched filter response (filtro
adaptado), foi proposto por Chaudhuri et al. (1989) e tem sido muito utilizado e aprimorado
ao longo dos anos, uma vez que em sua formulacao original possui alto custo computacional e
problemas com vasos muito finos ou muito grossos e ainda, os com muita tortuosidade.

Nesta classe de métodos, as principais tendéncias sdo: ajuste eficiente de parametros, uso
de multi-escala e mudancgas no kernel. Alguns métodos adotam mais de uma destas medidas para
garantir melhorias, por exemplo, Wang et al. (2007) apresentam uma andlise da vascularizacio da
retina por meio de modelo Hermitiano-Gaussiano multiresolu¢do, em que um modelo polinomial
de intensidade hermitiano-Gaussiano € desenvolvido com perfis de vasos sanguineos em um
estrutura quad-tree contendo vdrias resolugdes espaciais, com isso torna-se vidvel uma analise
mais robusta. Sreejini e Govindan (2015) utilizam Particle Swarm para ajustar parametros do
matched filter multi-escala visando supressao de ruido durante o processo de obten¢do dos vasos
sanguineos; Wang et al. (2013) utilizam um kernel multiwavelet com decomposi¢do hierarquica
multi-escala que reduz ruido ao passo que localiza os vasos, além disso, fazem a andlise da
condicdo necessdria para atingir a decomposicao Gtima.

Em algumas situacdes as melhorias sdo providas no pré ou pds-processamento pois
algoritmos baseados em modelos podem ter problemas com ruido e com o reflexo de luz nos
vasos sanguineos (Figura 2.6). Outras contribuicdes relevantes incluem: uso de método hibrido
de matched filter e coldnia de formigas por Cinsdikici e Aydin (2009); Al-Rawi e Karajeh
(2007) usam algoritmos genéticos para ajustar parametros; kernel fuzzy c-means para melhorar o
extracao dos vasos sanguineos, obtendo bons resultados por Kar e Maity (2016); O resultado
¢ de 72.46% de verdadeiros positivos e 3.45% de falsos positivos na base DRIVE (STAAL et
al., 2004). Kovacs e Hajdu (2016) apresentam um método baseado em template matching e
reconstrucdo de contorno, em que uma fung¢do generalizada de Gabor € utilizado no template
matching extraindo-se o centro das linhas dos vasos.

Poucos trabalhos adotam kernel com outras distribui¢cdes probabilisticas. Assim, uma
abordagem totalmente nova em matched filtering aplicado a segmentagdo de vasos sanguineos
em imagens do fundo de olho € apresentada por Singh e Srivastava (2016) que utiliza kernel com
distribui¢c@o probabilistica Gumbel, combinado com pré-processamento por PCA e equalizagcao
adaptativa do histograma e pos-processamento por filtro de comprimento e thresholding 6timo

baseado em entropia. Singh e Srivastava demonstram a superioridade de seu método em relacao
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ao matched filtering com kernel Gaussiano em seus experimentos.

4.2.3 Segmentacao dos vasos sanguineos por classificacao supervisionada
de pixels

De maneira geral, os métodos de segmentacdo de vasos sanguineos podem ser divididos
em métodos supervisionados e nio supervisionados. Métodos ndo supervisionados usam apenas
as informacdes disponiveis na imagem capturada, geralmente requerem um grande conjunto de
amostras para constru¢do do modelo ideal. Enquanto que métodos supervisionados sdo baseados
em informacdes rotuladas manualmente em vaso e ndo-vaso, a partir dessa marcacdo, um modelo
€ treinado e usado para segmentar outras imagens. Ha também métodos semi-supervisionados,
que sdo menos dependentes de informacdes rotuladas.

O trabalho pioneiro em segmentacdo de vasos sanguineos por método supervisionado foi
apresentado por Nekovei e Sun (1991), trata-se de uma rede neural artificial com uma abordagem
de retropropagacao, usada em imagens angiogréaficas.

Algoritmos baseados em classificacao supervisionada de pixels sao voltados principal-
mente para redes neurais artificiais, é o caso de Marin et al. (2011), Franklin e Rajan (2014a),
Franklin e Rajan (2014b) e podem incluir o uso de forward selection, Staal et al. (2004); regra
delta modificada, Nekovei e Sun (1995); Convolutional Neural Network (CNN), Maji et al.
(2016) e Random Forest (RF), Wang et al. (2015). Um outro classificador que também € utilizado
€ mdquina de vetor suporte Support Vector Machine (SVM), Ricci e Perfetti (2007) aplicam
SVM no vetor de caracteristicas resultante do processamento da imagem por dois operadores de
linha ortogonais para segmentar vasos sanguineos.

Vega et al. (2015) utiliza uma Lattice Neural Network with Dendritic Processing (LNNDP)
para segmentar os vasos sanguineos e compara seu método com SVM e perceptrons multica-
madas observando melhores resultados em seu método. O LNNDP proposto pode resolver um
problema especifico sem a necessidade de supervisionar os parametros da rede, resultando em
uma sensibilidade de 0,7444, especificidade de 0,9600 e uma precisao de 0,9412.

Maji et al. (2016) utiliza uma rede neural convolucional profunda para segmentar vasos
sanguineos em imagens da retina. Um conjunto de 12 redes convolucionais neurais € treinado
usando imagens ndo pré-processadas. Como resultado, uma precisdo de 0,9470 € obtida.

Hassanien et al. (2015) propde um algoritmo que utiliza otimizac¢do baseada em col6nias

de abelhas em conjunto com a fun¢do de adequacao de compacidade fuzzy cluster. A sensibilidade
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alcancada pelo método € de 0,7210, a especificidade de 0,9710 e a precisdo de 0,9388. Orlando
e Blaschko (2014) usam um modelo de campo aleatério condicional totalmente conectado
para treinar e segmentar a estrutura vascular da retina. Os resultados encontrados no banco
de dados DRIVE mostram uma sensibilidade de 0,785 com um desvio padrdo de 0,045 e uma
especificidade de 0,967 com um desvio padrao de 0,007.

O trabalho de Chen et al. (2016) propde uma abordagem bastante inovadora para prover
melhorias em imagens de retina ao tratar a questdo como um problema de aprendizado de
diciondrio. Neste contexto, sinais sd@o descritos como combinagdes lineares dos sinais atobmicos
que compdem o diciondrio. Em um diciondrio overcomplete a quantidade de &tomos € maior que
o tamanho das informacdes de entrada. Chen et al. (2016) utilizam dois diciondrios overcomplete
para obter a estrutura dos vasos, o Representation Dictionary e o Enhancement Dictionary. O
Representation Dictionary € a representacdo das imagens originais com codificagdo esparsa,
enquanto que o Enhancement Dictionary é gerado a partir das imagens rotuladas. Inicialmente,
as imagens sdo representadas com o Representation Dictionary, em seguida sdo reconstruidas por
meio da obtencdo de coeficientes esparsos e do Enhancement Dictionary. O resultado € a imagem

com 0s vasos sanguineos real¢ados possibilitando a segmentagao por simples limiarizacao.

4.2.4 Segmentacao dos vasos sanguineos por modelos deformaveis

A abordagem fundamentada em modelos deformaveis utiliza principios fisicos para
simular o comportamento de objetos reais, pode adotar uma metodologia paramétrica ou geo-
métrica. Considerando a segmentacdo dos vasos sanguineos, € uma classe de métodos menos
utilizada que matched filtering e classificacdo supervisionada, porém, tais métodos sdo de grande
importancia devido a maneira que tratam o problema, sua maior aplicabilidade é em sequéncias
de video (SILVA, 2010).

Modelos paramétricos sao baseados em ACM, essa categoria de modelos deforméaveis
estabelece curvas na imagem que sdo movidas em fun¢do da influéncia dos dados locais até que
um dado critério de convergéncia seja atingido, € possivel realizar este processo de maneira
supervisionada ou ndo. Ja os modelos geométricos utilizam técnicas numéricas para implementar
preceitos da teoria de evolucao da curva em fluxos geométricos.

Rivest-Henault et al. (2010) e Zhao et al. (2014) apresentam trabalhos que fazem uso de
active contour models. Este ultimo realiza varias etapas de pré-processamento, sao aplicados: a

equalizacdo adaptativa do histograma, o filtro de gabor 2D e filtro anisotropico para suavizagdo
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da imagem para entdo aplicar o active contour models. Sum e Cheung (2008) apresentam
uma abordagem de modelo deformédvel geométrico que manipula imagens com iluminagao
ndo-uniforme, ja que este € um grande problema em imagens da retina. Martinez-Perez et al.
(2007) usam a primeira e segunda derivadas do kernel Gaussiano com um fator de escala para
garantir a extracdo de caracteristicas geométricas da imagem de fundo do olho, com isso é
possivel inferir sobre a topologia dos vasos sanguineos, o tensor hessiano € usado em multiplos
passos de crescimento de regides resultando em vasos sanguineos segmentados.

Outras possibilidades em modelos deformdveis incluem multiconcavidade e inundagao
de dgua. Como exemplo destes, tem-se o trabalho de Lam et al. (2010) que usa o modelo
multiconcavidade e Asad et al. (2013) que utilizam uma abordagem baseada em inundacao de

dgua que conta também com etapas de evaporagdo e resulta em vasos realcados.

4.2.5 Segmentacao dos vasos sanguineos por morfologia matematica

A Morfologia matematica também é muito utilizada na segmentacio de vasos sangui-
neos, trata-se de uma metodologia baseada em teoria de conjuntos para remover, acrescentar
ou gerar informagdes. Sua principal construgdo € a aplicagdo sistematica de um elemento es-
truturante que resulta em uma nova imagem com as informagdes removidas ou adicionadas.
Também se incluem nessa categoria os métodos baseados em esqueletos e fecho convexo que
sdo utilizados para descrever formas.

Alguns algoritmos fazem uso da morfologia matemdtica de maneira pura, é o caso
de Zana e Klein (2001) que ajusta o elemento estruturante para contemplar os vasos e suas
bifurcagdes e Rodriguez et al. (2005) que utiliza watershed morfoldgica em dois passos, o
primeiro que aproxima os vasos € o segundo que os segmenta, porém, € mais comum encontrar
a morfologia matematica associada a outros métodos, ou como um critério de decisdo para a
localizacdo dos vasos sanguineos. E o caso de Fraz et al. (2012a) que extrai as linhas centrais dos
vasos sanguineos utilizando a derivada de primeira ordem de um filtro gaussiano e em seguida
realiza a avaliacdo da derivada por meio de uma mapa obtido do fatiamento morfolégico do
plano de bits.

Porém, o principal uso da morfologia matematica € na forma de pré ou pds-processamento.
Muitos dos algoritmos de rastreamento e de classificagdo supervisionada de pixels e até alguns
de matched filtering usam afinamento como pds-processamento para obter informagdes sobre

conectividade melhorando o resultado final da segmentacdo dos vasos sanguineos. E impor-
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tante destacar que esta classe de método possui problemas com o ruido presente nas imagens.
Assim, uma alternativa menos suscetivel ao ruido € a esqueletonizacdo, geralmente feita por

Transformada do Eixo Medial - Medial Axis Transform (MAT) (SANTOS, 2007).

4.2.6 Segmentacio dos vasos sanguineos por outros métodos e considera-
coes gerais

Alguns métodos nio se enquadram exatamente nas classes discutidas, dentre eles Rodri-
guez et al. (2008) apresenta dois, mean shift e método espectral. Em seu trabalho, Rodriguez faz
comparagao entre ambos tomando como medida o nimero de vasos obtidos em contraste com a
segmentacdo manual. Observa-se que mean shift possui menor indice de falsos positivos, 20%
enquanto que o método espectral resulta em 45%, ambos nao geram falsos negativos. Koukou-
nis et al. (2014) apresenta uma soluc@o baseada em hardware para prover rapidez ao matched
filtering. Tsai et al. (2015) propde uma fun¢do de transformagdo caracteristica adaptativa para
segmentar vasos sanguineos em angiogramas.

A tabela 6.3 mostra um comparativo entre diversos métodos apresentados na literatura.
Verifica-se que as principais bases sdo a DRIVE e STARE, e ainda, que as principais medidas de
desempenho dos métodos de segmentacgdo sdo a sensitividade, a especificidade, a precisdo e a

ROC.

4.3 'Trabalhos correlatos

Dentre os trabalhos citados anteriormente, alguns possuem semelhanca com o presente
trabalho e por isso serdo discutidos nesta secdo. Tais trabalhos foram agrupados em trés
categorias contemplando a segmentacdo de imagens de fundo de olho: localizagcdao do disco

optico, segmentacao do disco Optico e segmentacdo dos vasos sanguineos.

4.3.1 Trabalhos correlatos em localizacao do disco 6ptico

Um trabalho a ser destacado em localiza¢c@o do disco 6ptico € apresentado por Abdullah
et al. (2016), em que se realiza a localizacdo por meio de transformada de Hough circular.

Inicialmente Abdullah et al. seleciona o canal verde devido a seu grande contraste e realiza
operacOes para normalizar o contraste e a ilumina¢do. Em seguida, operagdes morfoldgicas
sdo aplicadas para remover os vasos sanguineos presente na imagem, sendo que € escolhido o

fechamento com elemento estruturante na forma de disco com raio 5. Feito isto, € aplicada a



4.3. TRABALHOS CORRELATOS 70

transformada de Hough circular cldssica para detectar o centro do circulo correspondente ao
disco 6ptico.

Como a transformada de Hough se baseia na equagdo da circunferéncia, alguns parame-
tros devem ser pré-determinados, no caso, uma estimativa inicial para o raio do disco 6ptico é
fixada em 29 a 50 pixels. A transformada de Hough ¢ aplicada sucessivamente com diferentes
graus de sensibilidade, até que um bom candidato a centro do disco seja encontrado. No capitulo

6 os resultados apresentados por Abdullah et al. (2016) sdo comparados aos resultados obtidos.

4.3.2 Trabalhos correlatos em segmentacao do disco 6ptico

A segmentacdo do disco 6ptico no presente trabalho utiliza roughness index, assim como
o trabalho de Mookiah et al. (2013b). Outros estudos trazem variagdes na técnica e também sao
abordados adiante, € o caso de Chiranjeevi e Sengupta (2012) e Xie et al. (2015), que ndo se
aplicam exatamente a segmentacao de imagens de fundo de olho, mas que apresentam importantes
contribuig¢des. A teoria sobre rough sets foi apresentada na se¢ao 3.7, e a segmentagdo baseada
em roughness index na secao 3.8.

Mookiah et al. (2012) e Mookiah et al. (2013b) apresentam a segmentagdo do disco
Optico baseada em intuitionistic fuzzy histon, conforme discutido na sec¢do 3.7.1. Inicialmente
€ feito o pré-processamento utilizando Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE). A seguir os vasos sanguineos sdo removidos com filtro de Gabor 2D com 12 templates
rotacionados em 15°. Esta etapa € finalizada com operacao morfoldgica de fechamento com
elemento estruturante na forma de disco de tamanho 15 x 15.

A préxima etapa € a localizagdo do disco Optico, que € feita com o auxilio de Column
Wise Neighborhood Operation (CWNO), no qual a imagem é processada utilizando a vizinhanga
dos pixels em colunas. O resultado do processamento ¢ uma imagem contendo bordas e o disco
optico, nesta imagem sdo aplicadas as operacdes: limiarizacdo, dilatacdo e erosdo. A parte mais
clara da imagem € escolhida e entdo gera-se uma mdascara contemplando toda a regido que esteja
dentro do raio de 150 pixels, a partir do ponto determinado.

Por ultimo é realizada a segmentagdo do disco 6ptico com uso de A-IFS Histon. Esta
técnica foi aprimorada ao longo dos anos, sendo que a referéncia para a mesma € o trabalho
de Mushrif e Ray (2009), em que o histograma e histon das imagens sdo utilizados como
aproximacoes Lower e Upper, respectivamente, conforme discutido na se¢@o 3.7. Por meio do

roughness index obtém-se os picos a partir dos quais sao determinados os vales. Cada vale define
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um threshold usado para separar a imagem em diversas partes. Ao final é obtido um percentual
de 93,4% de precisao em uma base de imagens prépria.

Xie et al. (2015) trabalham com a segmenta¢do de imagens médicas por meio de rough
sets de maneira semelhante a Mookiah et al. (2013b). No entanto, destacam a forte presenca
de ruido, a baixa separabilidade dos tecidos, dentre outros problemas inerentes as imagens
médicas. Por isso, supdem que fixar os valores utilizados pelo algoritmo na obtencao de picos do
roughness index pode nao ser adequado para todas as imagens. A solucdo apresentada consiste da
suavizacao do histon e do histograma por meio de Local Polynomial Regression (LPR), gerando
um roughness index mais suave. Em funcdo da suavidade do roughness index picos pouco
significativos sdo eliminados, e o algoritmo de detec¢@o de picos e vales segue um novo formato,
conforme se¢do 4.3.2.

Xie et al. testam a segmentacdo por meio de histograma, histon, roughness index, rough-
ness index com média mével e roughness index suavizado por LPR. Nos resultados é possivel
observar a redu¢do no nimero de thresholds obtidos na segmentacdo, principalmente na presenga
de ruido. Em um dos experimentos, 20 imagens de tomografia computadorizada do abddmen sao
submetidas aos métodos de segmentacdo com a finalidade de segmentar o figado, o rim direito e
o baco. O resultado de maior significncia é observado em roughness index suavizado por LPR
que resulta em 0,92, 0,89 e 0,89 respectivamente, considerando a medida DSM.

Chiranjeevi e Sengupta (2012) aplicam rough sets na detec¢do de objetos em movimentos
em sequéncias de video. Uma das maneiras de se realizar esse tipo detec¢do € a subtracdo de
fundo, e para tal, € necessario possuir um modelo consistente de classificacao dos pixels, que
informe se ele estd no fundo ou se pertence ao objeto. Como o roughness index traz a variagao
entre os pixels e seus vizinhos, Chiranjeevi e Sengupta usam essa ferramenta para rotular os
pixels que pertencem ao fundo e os que pertencem ao objeto. Espera se que o fundo apresente
pouca variagdo em relag@o aos frames proximos enquanto os pixels do objeto apresentam grande
variacdo. Assim, a distancia de Bhattacharyya € calculada entre o roughness index obtido e
os novos frames.Chiranjeevi e Sengupta também desenvolveram e aplicaram o conceito de
histograma 3D, que gera uma melhor correlacio entre as cores presentes no objeto, conforme
discutido na secdo 27.

Para validar o método, sao feitos experimentos com roughness index 3D e fuzzy roughness
index 3D em 8 sequéncias de videos, com quantiza¢do para reduzir o tamanho do histograma e

histon. A F-measure € exibida para cada sequéncia, em que se observa grande superioridade do
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método proposto em relacdo a outros métodos.

Rough set e regressao polinomial local

Xie et al. (2015) apresenta uma formulacao aprimorada do uso de roughness index, em
seu trabalho destaca o uso desta ferramenta em imagens médicas e fala sobre a dificuldade em
obter picos e vales, uma vez que o algoritmo de segmentacdo proposto por Mushrif e Ray (2008)
utiliza valores fixos determinados por meio de experimentacao, por exemplo, a distancia entre
picos deve ser de no minimo 10 e estes sdo 20% acima da média.

De acordo com Xie et al. (2015), inicialmente, considera-se o histograma em escala de
cinza como sendo constituido de L pares de observagdes, (1,4(1)),(2,h(2)),...,(L,h(L)), com

1sso o histograma pode ser redefinido como:

h(g) =pu(g) +&(1<g<L) (4.1

onde ((g) é uma fungdo conhecida e &, é um termo de erro. Os erros &(1 < g < L) sdo
assumidos como identicamente distribuidos.

O préximo passo € estimar os valores do histograma dentro de um pequeno intervalo de
forma que seja obtida sua suavizacdo, para isso € utilizado o teorema de Taylor e janelas. O
teorema de Taylor afirma que qualquer fungao diferencidvel pode ser aproximada localmente.
Assim, dada uma fung@o de largura de banda b(x), define-se a fungdo peso @,(x), utilizando

uma janela de suavizagdo (x — b(x),x+ b(x)):

wy(x) = K (%) (4.2)

a fungdo w,(x) atribui os maiores pesos dentro da observagdo préxima a x. O kernel utilizado é:

K(u) = \/EeT (4.3)

Na janela suavizada, p(u) é aproximada pelo polindmio:

1 r
/,L(u)%a0+a1(u—x)+Eaz(u—x)2+...+%(u—x)r (4.4)

caso |u — x| < b(x), o polindmio podera ser dado por uma notagdo compacta:

w(u) ~ap+ai(u—x) +%a2(u—x)2+...+—(u—x)r = (a,A(u—x)) 4.5)



4.3. TRABALHOS CORRELATOS 73

onde A(.) € um vetor de fungdes de ajuste e a € um vetor de coeficientes que pode ser estimado

minimizando a soma ponderada:

L
Y x(x)(1(6) ~ (@ A(g —)) +6)
L

Conforme Xie et al. (2015), esta solug¢do pode ser escrita como:

B= (AfoAx)IAEWxH 4.7)

onde H = (h(l),h(Z), vy h(L)), W, é uma matriz L x L cuja diagonal é constituida por pesos,

tal que weg(x) = wy(x), e A, é dada por:

1 1—x (1—x)
r!
_ r
1 PP Clus.)
AX: r! (4.8)
L_ r
1 Ly ... E=Y)
L 7! |

O estimador [ (x) € o coeficiente interceptado § do ajuste local, e pode ser escrito como:

-~

-1
fi(x)=el (A}WXAX> ATW,H 4.9)

onde el = (1,0,...,0) é um vetor de dimensdo (r+ 1) x 1, resultando em:

H(x) =} 1(x)h(i) (4.10)

1
onde [(x)T = el (AfoAx) ATW,.

O erro &, € desprezado, com isso o histograma suavizado por LPR €:
h(g)=li(s) (1<g<L) (.11)

O Histon suavizado € dado pela Equacgdo 4.11 substituindo o histograma pelo histon na
Equacgdo 4.10.

E fundamental utilizar uma boa estimativa para a largura da janela, do contrério nio serd
obtida a suavizacao necessdria no histograma ou a suavizacao pode ser excessiva ao ponto de
perder informacdes. Xie et al. (2015) sugere o uso do método de Bowman e Azzalini’s para

estimar a largura da janela:



4.3. TRABALHOS CORRELATOS 74

bt = (%)éo (4.12)

onde o € a variancia de H.

Com o histograma e o histon suavizados calcula-se o roughness index:

plg)=1-=~ (4.13)

paral <g<L

Com a nova forma de roughness index, um novo algoritmo de thresholding é definido
para se beneficiar da suavidade da curva gerada, Algoritmo 3. No algoritmo citado, um pico €
qualquer valor do roughness index que seja maior que seu antecessor € seu sucessor, e vale é
um valor do roughness index que seja menor que seu antecessor e seu sucessor. Inicialmente,
o algoritmo encontra os picos e os vales; em seguida, exclui picos e vales que ndo estejam em
curvas suaves, o critério para isso € que o antecessor € o sucessor devem ser iguais. O ultimo
passo € a ordenagdo dos vales em ordem ascendente.

Xie et al. (2015) sugere que os principais esfor¢os no ajuste do método sejam quanto
a largura da janela, uma vez que o grau do polindmio ndo precisa ser alto, em seus resultados,

mostram bom desempenho para o r = 2.
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Algoritmo 3: Segmentacdo com roughness index suavizado

input :Roughness Index suavizado RI R
output : Thresholds correspondentes aos vales significantes do R/

1 begin

X 9 AW

10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

[+ Inicialmente encontra se os picos
J< L
foreach posicdo i em RI do
if (RI (i)>RI (i—1)) & (RI (i) >RI (i+1)) then
picos (j) < i;
jej+1;
end
end
[+ Em seguida encontra se os vales
j< L
foreach posicdo i em RI do
if (RI (i) <RI (i—1)) & (RI (i) <RI (i+1)) then
vales (j) «i;
JeJj+1
end
end

[+ Remova picos e vales que ndo atendam aos critérios:

foreach pico p na posicao i do RI do
if (RI (i+1)#RI (i—1)) then
‘ picos removePico(ﬁl,picos, i);
end
end
foreach vale v na posicdo i em RI do
if (RI (i+1)=RI (i—1)) then
‘ vales + removeVale(ﬁI,vales, 0);
end
end
vales < orden(vales, ascendente’);

end
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Histograma e histon 3D

Na abordagem apresentada por Chiranjeevi e Sengupta (2012) define-se o histograma
3D, que € uma estrutura que agrega os canais RGB, gerando uma maior correlagio entre os

componentes das cores. Sua obtencao se da por meio da Equacao 4.14:

hsp(i, j, k) = ZZS m,n) — (i, j,k)), para0 <i <1l —1, (4.14)

m=1n=

Oﬁjéb—hoékéh—l

Analogamente obtém-se o histon 3D:

<

N
Hyp(i,j.k) =Y Y (14X (m,n))8(I(m,n) — (i, j,k)), para0 <i <[ —1, (4.15)

m=1n=1

0<j<hb-10<k<l3—-1

X (m,n) permanece como definido em 3.17, assim como o roughness index segue a defini¢do
apresentada na Equacao 3.24.

O método foi proposto em func¢do da observagdo de que muitas técnicas em processamento
de imagens coloridas tratam os canais de maneira independente, ignorando-se o fato de que eles
sdo dependentes dentro dos contextos a serem tratados. Pode-se citar aqui o exemplo do disco
Optico em imagens de fundo de olho em que se espera grande intensidade do vermelho, um
pouco menos de verde e quase nada de azul.

Chiranjeevi e Sengupta também estendem seu trabalho ao uso de fuzzy histon, Equacao
3.30. Assim como definido anteriormente, a funcio X (m,n) € substituida por uma fungao de
pertinéncia gaussiana, Equacdo 3.31. A Figura 4.1 ilustra o processo de obtencao do histon e
histograma 3D. Inicialmente um fragmento artificial de imagem RGB € dado, Figura 4.1(a). Em
seguida a matriz de similaridade X (m,n) é calculada utilizando o valor de expanséo S, = 10,
Figura4.1(b). Com isso a matriz de similaridade X (m,n) pode ser obtida com base em funcao
gaussiana com ¢ = 10, Figura 4.1(c). O histon bésico € obtido a partir da matrix de similaridade,
considerando cada canal em separado, Figura 4.1(d). Por dltimo é mostrada a obtenc¢ao do
histon 3D e fuzzy histon 3D, em que o indice € calculado a partir da féormula n = 16i4+4j +k,
considerando que o exemplo contém apenas 4 niveis de intensidade, estd férmula pode ser
generalizada para n = L?i + Lj +k, em que L é a quantidade de niveis de intensidade presente na

imagem e i, j, k sdo os indices dentro de cada canal de cor.
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Figura 4.1: Geracao do histograma 3D, histon 3D e fuzzy histon 3D. Adaptado de Chiranjeevi e Sengupta

(2012).
211131110 0131110 211131110
31012110 012131110 310121110
12111110 11212112 1121|110
21010(01]0 21011112 210111010
11112212 21013112 11112212
(a) Canais RGB
1110|0111 0,715 | 0,373 | 0,281 | 0,682 | 0,942
0/]010]0]1 0,293 | 0,067 | 0,238 | 0,518 | 0,772 0 1 2 13
110|001 0,611 | 0,308 | 0,478 | 0,542 | 0,811 R|12]11 10| 2
1/0]/0[0]1 0,663 | 0,122 | 0,379 | 0,304 | 0,693 G|9 10 |13 |3
1/0[{0]0]1 0,842 | 0,570 | 0,282 | 0,542 | 0,792 B|11 |12 |10 ]2
(b) Matriz similaridade X (¢) Matriz similaridade X para fuzzy histon (d) Histon bdsico para cada
para histon (S;;, = 10) (o =10) canal
Indice 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 | 12 | 13 14 15
Histon 3D 5 0 0 0 1 1 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0
Fuzzy Histon3D | 4,84 | 0 0 0 1,3 1,38 | 0 0 457 | 0 0 0 0 0 0 0
Indice 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 | 28 | 29 30 31
Histon 3D 0 1 0 0 0 6 0 0 0 3 0 0 0 1 0 0
Fuzzy Histon 3D | 0 1,57 | 0 0 0 635 | 0 0 0 332 | 0 0 0 1,37 | 0 0
Indice 32 33 34 35 36 | 37 38 39 40 41 42 43 [ 44 | 45 46 47
Histon 3D 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 5 0 0 0 2 0
Fuzzy Histon 3D | 0 0 1,71 0 0 0 1,54 | 0 0 0 476 | 0 0 0 2,52 | 0
Indice 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 | 60 | 61 62 63
Histon 3D 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Fuzzy Histon 3D | 0 0 0 1,29 | 0 0 0 1,28 | O 0 0 0 0 0 0 0

(e) Histon 3D e fuzzy histon 3D, considerando os canais RGB combinados (o indice é dado por n = 16i+4j +k,
devido aos 4 niveis de intensidade)
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4.3.3 Trabalhos correlatos em segmentaciao dos vasos sanguineos

Um trabalho relevante em classificacdo supervisionada é apresentado por Soomro et al.
(2017), que sugere uma rede neural convolucional para segmentar os vasos sanguineos. Além
da CNN Soomro et al. aplicam estratégias de pré-processamento para melhorar o estagio de
treinamento, resultando em uma avalia¢do de sensibilidade de 0,746 e uma precisao de 0,946 no
banco de dados DRIVE. O pré processamento neste trabalho é fundamental para garantir um
bom aprendizado, uma vez que a distingdo entre o fundo retiniano e os vasos finos nao € trivial.
A abordagem adotada consiste em técnicas baseadas em morfologia e escala de cinza, iniciando
por aproximagdo bottom-hat (fechamento morfoldgico seguido de subtracdo da imagem original)
e depois top-hat (subtracdo entre a imagem original e sua abertura), a subtracio entre as imagens
bottom-hat e top-hat € realizada para reduzir o ruido. Outro pré-processamento empregado €
a conversao de RGB para escala de cinza empregando PCA para obter um contraste melhor.
Pés-processamento também é empregado com base em limiarizacdo e reconstru¢do morfoldgica
afim de produzir uma imagem segmentada mais limpa, com o minimo de pontos espurios.

Liskowski e Krawiec (2016) utilizam aprendizado profundo em um conjunto de 400.000
amostras obtidas por meio de pré-processamento com normalizacdo global de contraste, trans-
formagdes geométricas e correcdes gama no banco de dados DRIVE. As transformagdes sao
aplicadas localmente tendo por base cada patch*, inicialmente é feita a normalizacio de contraste
subtraindo a média de cada patch e fazendo a divisdo pelo desvio padrdo, independente dos
canais R,G e B. Depois da normalizacdo, é feito o Zero-phase Component Analysis (ZCA)
que de maneira similar ao PCA, extrai as principais informagdes, mas que possibilita maior
proximidade com os dados originais. Os resultados obtidos indicaram uma sensibilidade de

0,7819, especificidade de 0,9748 e uma precisio de 0,9472.

4.4 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou os principais estudos realizados em segmentacdo de imagens do
fundo de olho, abordando a segmentacao dos vasos sanguineos e do disco dptico.

A segmentagdo do disco Optico € importante para que 0 mesmo nao seja confundido com
um exsudato e para que outras estruturas sejam localizadas. Diversas informagdes provenientes
de estudos em oftalmologia auxiliam os métodos de segmentacdo. Métodos baseados em

limiarizacao por nivel de intensidade sdo rapidos, porém costumam falhar, uma vez que o disco

“No contexto citado, um patch corresponde a fragmento 3 x 27 x 27
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Optico encontra-se obstruido por vasos sanguineos e possui o lado temporal mais claro que
o nasal. Muitas vezes abordagens simples e rdpidas sao usadas para localizar o disco 6ptico
enquanto que métodos mais robustos delimitam a fronteira do mesmo. Modelos deforméveis
constituem-se na principal abordagem para obter um contorno preciso do disco dptico, muitos
trabalhos usam active contour model. Por outro lado, a localiza¢do do disco é feita por PCA,
transformada de Hough e outros métodos baseados em intensidade. Alguns métodos podem
ser usados tanto na localizacdo quanto na segmentagdo, neste caso alguns refinamentos sao
aplicados.

Meétodos baseados em modelos deformaveis sofrem com baixo contraste e irregularidades
decorrentes de anomalias; precisam de uma boa inicializacao para obter alta precisao. Métodos
baseados em aprendizagem nao funcionam bem na presenca de interferéncias que alteram a
estrutura dos marcos anatdmicos, pois seria necessario alimentar o conjunto de treinamento com
muitas imagens, contemplando as mais diversas situacdes. Métodos baseados em informacoes
geométricas da vasculatura também t€m problemas com a alteragdo da estrutura dos vasos
sanguineos. J4 métodos baseados em transformagdes circulares devem sempre estar associados a
outros métodos em fungdo da atrofia peripapilar e da forma do disco levemente oval.

A principal dificuldade na segmenta¢do da imagem de fundo de olho € a eliminagdo da
influéncia dos vasos sanguineos que se estendem por toda a imagem e se sobrepde a outras
estruturas como o disco 6ptico, alguns pesquisadores usam técnicas de inpainting para contornar
este problema. Outro dificultador é que os vasos possuem baixo contraste em relagdo ao fundo,
por isso, € comum encontrar trabalhos que utilizam apenas o canal verde do RGB, afinal, neste
canal o contraste em relacdo ao fundo € maior. Diversos trabalhos foram mencionados e verifica-
se que o principal método adotado para segmentagao dos vasos sanguineos é o matched filter
que vem sendo intensamente estudado nos tltimos anos. Outras abordagens para a segmentacao
dos vasos sanguineos sdo: tracking, morfologia matematica, modelos deforméveis, classificagdao
supervisionada de pixels. Sendo este dltimo também bastante utilizado.

O capitulo a seguir apresenta os métodos propostos.



CAPITULO 5

METODOS PROPOSTOS

Este capitulo € organizado da seguinte forma: na sec¢do 5.1 apresentamos a aquisi¢do de
imagens; na se¢ao 5.2 apresentamos as técnicas usadas no pré-processamendo das imagens; na
secdo 5.3 os principais fundamentos em localiza¢do do disco 6ptico; na secdo 5.4 a segmentacao

do disco dptico, e na se¢do 5.5 a segmentacio dos vasos sanguineos.

5.1 Aquisicao de imagens

Como foi dito na secdo 3.3, neste trabalho sdo utilizadas imagens obtidas de bases
publicas, particularmente: DIARETDB1, DRIVE, HRF, Messidor e STARE. Todas as bases
escolhidas possuem exclusivamente imagens coloridas RGB, com 8 bits por canal. A maioria
delas teve as imagens geradas digitalmente e com qualidade satisfatoéria.

A base com maior qualidade é a HRF, as imagens possuem pouca interferéncia do meio
de aquisicao, sdo centradas na micula e em alta resolu¢do. Sdo fornecidas mascaras para a FOV
e o padrdo ouro para a segmentacdo dos vasos sanguineos. A Unica observacdo em relacio a esta
base € quanto aos diferentes grupos de imagens, percebe se uma leve variacdo na calibragem
de iluminacao do equipamento de aquisicao: as imagens de olhos saudaveis sdo ligeiramente
mais escuras que as imagens de olhos com retinopatia diabética. A base DRIVE também possui
qualidade suficiente e informagdes sobre vasos sanguineos, enquanto que a base Messidor possui
a segmentacao dos discos Opticos. Deve-se destacar a falta de padrdao de aquisicdo na base
Messidor, que € esperada por se tratar de uma base grande, obtida por diversos pesquisadores.
A base DIARETDBI1 representa um grande desafio devido a intensa variagdo na iluminagao e

baixo contraste. A tabela 5.1 descreve a maneira como cada base € utilizada neste trabalho.

80
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Tabela 5.1: Uso de bases publicas de imagens pelo presente trabalho

Uso
Base Localizacao do Segmentacao do Segmentacio de
disco optico disco optico vasos sanguineos
DIARETDBI1 X
DRIVE X X
HRF X
Messidor X X

Deve-se destacar a grande variabilidade em termos de iluminagdo e contraste. A Figura
5.1 ilustra o problema: até dentro de uma mesma base a variacao € intensa, existe retinografias
com alto contraste contando com grande interferéncia das fibras nervosas e do humor aquoso,
Figura 5.1(a), e também retinografias com baixissimo contraste, Figura 5.1(e), cujo disco optico
se quer pode ser visualizado no canal vermelho, Figura 5.1(f). Portanto, técnicas destinadas ao

presente contexto devem ser bastante genéricas ou possuir auto-adaptacao.

Figura 5.1: Variacdo de contraste na base Messidor

(g) (h)
(a) e (e) Imagems originais. (b)—(d) e (f)—(h) Respectivas decomposi¢des R, G e B de (a) e (e).

5.2 Pré-processamento

O pré-processamento visa o provimento de melhorias nas imagens e é necessario em
quase todos os contextos. Em imagens de fundo de olho ha problemas com ruido, iluminagao e
contraste. Problemas de iluminagdo e contraste sdo inerentes a anatomia do olho: devido ao seu
formato esférico, as extremidades se tornam sombreadas ou mais iluminadas conforme o dngulo
e o foco adotados; vasos sanguineos refletem a luz; e por fim, ha também a grande vasculariza¢io

da retina que gera baixo contraste dificultando a separac@o dos elementos.
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Os métodos adotados no pré-processamento das imagens de fundo de olho devem produzir
efeitos bastante sutis, do contrario detalhes como exsudatos, manchas algodonosas e vasos finos
podem desaparecer ou serem demasiadamente realgados. Assim, no presente trabalho, o pré-
processamento das imagens consiste da aplicacdo do filtro de Wiener 5 x 5 e filtro da mediana
3 x 3 afim de eliminar ruido e suavizar a imagem, também ¢ realizado o ajuste de contraste.
Foram feitos experimentos em RGB e CIE Lab, embora seja usual optar por CIE Lab, melhorias
muito pequenas poderiam justificar o uso de RGB, pois assim elimina-se o custo da transformacao
entre modelos de cores. A vantagem de se utilizar CIE Lab é que o ruido e os problemas de
iluminacao sdo isolados no canal de luminancia possibilitando o uso de técnicas para melhora-los
sem gerar distor¢oes das cores (MOOKIAH et al., 2013a).

A Figura 5.2(a) mostra a imagem original obtida da base messidor, embora seja pouco
perceptivel, existe a presenca de ruido e problemas de contraste, a grande intensidade no canal
vermelho dificulta a separacdo entre o fundo e vasos sanguineos. A Figura 5.2(b) contém
a imagem pré-processada em RGB na qual se pode notar uma suavizacido do ruido, porém
ndo hé grandes melhorias no contraste, além disso os vasos sanguineos foram excessivamente
suavizados. A Figura 5.2(c) mostra a imagem pré-processada no modelo CIE Lab, € possivel
perceber que além da redu¢do de ruido mais intensa a imagem se tornou mais clara, o vermelho
fica menos evidente reforcando o contraste entre os vasos sanguineos e o restante da retina.

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram as etapas do pré-processamento CIE Lab e RGB respecti-
vamente. Em imagens convertidas para CIE Lab, todos os procedimentos sao realizados no canal
da luminancia, em ordem, aplica-se o filtro de Wiener, Figura 5.3(b), depois o filtro mediana,
prosseguindo-se com o ajuste da luminancia que leva este canal para o intervalo de 0 a 120,
Figura 5.3(c). Apds este procedimento, os trés canais sdo reunidos e a imagem € novamente
convertida em RGB, Figura 5.3(d), finalizando-se com o ajuste de contraste que leva a imagem
para o intervalo de 0 a 255, Figura 5.3(e). J4 em imagens RGB os passos do pré-processamento
sdo os seguintes: inicialmente aplica-se o filtro de Wiener em cada um dos canais, Figura 5.4(b),
fazendo-se a normaliza¢do do contraste por meio do ajuste da imagem no intervalo de 0 a 255,
Figura 5.4(c), por ultimo realiza-se a aplicagcdo do filtro da mediana 3 x 3, Figura 5.4(d). O
ajuste de contraste, Equacdo 5.1, € feito em todos os canais simultaneamente para que nao ocorra

distor¢ao das cores.
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Figura 5.2: Pré-processamento das imagens

(a)

(b)

(c)

(a) Imagem original - base messidor, (DECENCIERE et al., 2014). (b) Imagem pré-processada em RGB.
(c) Imagem pré-processada em CIE Lab.
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Figura 5.3: Etapas do pré-processamento das imagens em CIE Lab

(b) (0 (d)

(a) Imagem original - base DRIVE, (STAAL et al., 2004). (b) Luminancia apds aplicacio do filtro de
Wiener. (¢) Luminancia apds filtro da mediana e ajuste de nivel. (d) Imagem apds juncio da lumindncia
com canais de cor e retorno ao modelo RGB. (e) Imagem RGB apds ajuste de constraste.

I —min(1)

I'=2
35 max(/ —min(/))

(5.1)

em que / é aimagem de entrada e I’ a imagem ajustada. As operacdes de maximo e minimo sao
aplicadas nos trés canais da imagem ao mesmo tempo, gerando um tinico maximo e um unico
minimo para toda a imagem.

A fim de determinar a melhor op¢do de pré-processamento, foi realizado um teste
envolvendo a proxima etapa que € a localizacdo do disco Optico, Figura 5.5. Neste teste foram
submetidas a imagem original, Figura 5.5(a), a imagem pré-processada em RGB, Figura 5.5(b),
a imagem pré-processada em CIE Lab, Figura 5.5(c), e a imagem pré-processada em CIE Lab
com corre¢ao de iluminagdo condicional, Figura 5.5(d). Tal correcao € designada por correcdo
de iluminacgdo radial pois a corre¢do no pixel se dd conforme o seu raio, quanto mais préximo
ao centro da imagem, maior € a intensidade atribuida a luminéncia, para se obter este efeito
utiliza-se uma curva, Figura 5.6.

No total, foram submetidas 1374 imagens das bases Messidor, DRIVE, HRF e DIA-
RETDBI, cada uma com seus respectivos pré-processamentos. Como resultado, observou-se
equivaléncia entre a localiza¢do do disco Optico em imagens originais, pré-processadas em RGB
e pré-processadas em CIE Lab, que obtiveram um indice de acerto de 97.86% enquanto que as

imagens com correcdo de iluminagdo radial obtiveram um indice de apenas 95.56%. Portanto, a
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escolha do tipo de pré-processamento é determinada em razdo de aspectos visuais, em que se
verifica que o pré-processamento realizado no modelo RGB produz pouca alteracdo em relacao
a imagem original, enquanto que o pré-processamento CIE Lab produz grandes melhorias ao
real¢ar o contraste e melhorar a iluminacao da imagem. Assim, este € o método escolhido para

as proximas etapas.

Figura 5.4: Etapas do pré-processamento das imagens em RGB

(a)
(b) © (d)

(a) Imagem original - base DRIVE, (STAAL et al., 2004). (b) Imagem ap6s aplicagio do filtro de Wiener
nos canais R,G e B. (¢) Imagem apds ajuste de contraste. (d) Imagem apds aplicagdo do filtro da mediana.

Figura 5.5: Teste inicial de localizag@o do disco éptico em imagens pré-processadas

Imagem Original Pre-proc. RGB Pre-proc. CIE Lab P. CIE Lab/corr. radial

(a) (b) (c) (d)

Disco im. original Disco RGB Disco CIE Lab Disco CIE Lab/corr. radial

(e) (f) (e) (h)

(a) Imagem original - base messidor, (DECENCIERE et al., 2014). (b) Imagem pré-processada em
RGB. (¢) Imagem pré-processada em CIE Lab. (d) Imagem pré-processada em CIE Lab com correcio de
iluminagao radial. (e)—(h) Respectivas localiza¢des do disco dptico.
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Figura 5.6: Curva de ajuste da luminancia

Curva de ajuste da
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5.3 Localizacao do disco 6ptico

Antes de proceder com a segmentacdo do disco dptico € util saber a posicao deste ele-
mento na imagem, e para isso, métodos rapidos e eficientes sdo empregados. No presente
contexto, foram adotados dois métodos, que sdo: filtro de energia e transformada de Hough,
o primeiro € baseado em propriedades de intensidade e o segundo € baseado na forma. Tam-
bém foram feitas tentativas com superpixel, mas nao foram obtidos bons resultados com esta
abordagem.

A Figura 5.7 apresenta o fluxograma do algoritmo proposto para localiza¢ao do disco
optico. Inicialmente a imagem € redimensionada para que apenas as caracteristicas relevantes
permanecam, em seguida € obtida a energia em cada bloco da imagem. No préximo passo, o
bloco com maior energia € escolhido. Esse procedimento € realizado em varias escalas diferentes
resultando em vérios blocos candidatos, um para cada escala. Um critério de intensidade €
aplicado resultando na escolha de um bloco. Um retangulo € tracado em torno do bloco resultando
em uma janela. O passo seguinte € a avaliacdo dessa janela por meio de tranformada de Hough
Medial a fim de determinar se o disco 6ptico estd no local, caso ndo esteja, a imagem inteira
€ submetida a transformada de Hough circular, que fornece a provavel posicao do disco. A
escolha do filtro de energia como método inicial de obten¢do do disco seu deu em fun¢do da sua
confiabilidade e baixo custo computacional, e ao usar a transformada de Hough como critério de
decisdo, tem se um método bastante robusto que usa propriedades de cor e forma para localizar o

disco optico.
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Figura 5.7: Fluxograma do algoritmo de localizagdo do disco 6ptico
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5.3.1 Pré-processamento para localiza¢ao do disco éptico

Como observado por Suero et al. (2013) as retinografias apresentam defeitos de ilu-
minacdo na extremidade da retina, a forma esférica torna a extremidade sombreada ou mais
brilhante de acordo com o angulo, foco e exposicado, Figura 5.8(a). Isso ocorre também na base
MESSIDOR, e por isso adicionamos uma etapa que € a aplicacdo de mdscara para cobrir as dreas
iluminadas, reduzindo a regido de interesse.

A mascara € gerada dinamicamente para cada imagem: a retina é detectada por limiariza-
cdo, e os pontos mais externos (esquerdo, direito, superior e inferior) sdo usados para projetar 8
novos pontos, 2 em cada direcao. Esses novos pontos sdo calculados considerando o nimero
de linhas e colunas na imagem original, sendo que os pontos acima e abaixo sdo projetados
avancando ligeiramente para dentro da retina. A mascara final, mostrada na Figura 5.8(b), € a

conexao entre todos esses pontos, com exce¢do dos lados esquerdo e direito, que preservam o
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contorno da retina obtido na limiarizacdo. Algumas bases de retinografia como a base DRIONS
apresentam imagens centradas no disco 6ptico, outras como a Messidor sdo centradas na fovea
fazendo com que o disco fique do lado esquerdo ou direito, assim, a mascara elimina defeitos de
iluminag¢do no topo e embaixo, preservando os lados esquerdo e direito, que € onde o disco se

encontra, Figura 5.8(c).

Figura 5.8: Adi¢do de mascara para eliminar brilho intenso nas extremidades.

(@ (b) (©

(a) Imagem original “20051021_ 51476_ 0100_ PP.png”, Messidor (DECENCIERE et al., 2014). (b)
Mascara para delimitar a regidio de interesse. (¢) Juncdo da méscara com a imagem original.

5.3.2 Localizacao rapida

Quase sempre o disco optico € a parte com maior energia, pois normalmente € mais claro
que o restante da imagem. Tal caracteristica ndo ocorre apenas quando ha grandes exsudatos,
descolamento de retina, lesdes e problemas de iluminacdo provenientes da aquisi¢ao da imagem.
Assim, optou-se pela implementa¢do de um filtro de energia para a localiza¢ao rdpida do disco.
O filtro foi concebido a partir da Equacdo de energia apresentada por Velho et al. (2009), e

consiste da aplicacdo da referida equagao aos blocos nao sobrepostos da imagem:

i+ T—1 j+T—1 ,
gmnz)= 3 ) [f(mn2) (5.2)
m=i n=j

em que f ¢ a imagem de entrada, z € {R,.Ge B}, i=(1,T+1,2T +1,3T +1,...M) e j =
(1, 7T+1,2T +1,3T +1,...,N). O tamanho do bloco é T x T, M é a quantidade de blocos na
horizontal, N é a quantidade de blocos na vertical, m e n s@o indices. A energia € calculada por
blocos ndo sobrepostos e a imagem de saida tem um bloco por bloco de entrada. A Figura 5.9(a)
mostra o resultado do filtro da energia.

O filtro foi implementado da seguinte forma. Primeiro, reduzimos as imagens pré-

processadas usando quatro escalas. Em seguida, a funcao de energia (Equacdo 5.2) € calculada
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em cada bloco das imagens reduzidas. Finalmente, escolhemos um bloco em cada imagem que
respeita estes critérios: o valor da energia € o mais alto em toda a imagem, e a intensidade mais
alta estd no canal Vermelho (deve ser pelo menos 25% mais intenso que o canal Azul). Esses
critérios sdo necessarios porque blocos de alta energia com intensidades semelhantes geralmente
ocorrem em exsudatos. Uma janela é tracada em torno do bloco escolhido e cada imagem
reduzida fornece uma janela, Figura 5.9(b). A decisdo de qual janela é a correta é baseada no
critério de intensidade, pois o OD possui muitos vasos sanguineos tornando a variacdo (contraste)
no canal verde muito maior, (MALEK et al., 2012). Assim, para cada janela, o maior e 0 menor
valor no canal verde s@o obtidos, e a janela com a maior diferenca absoluta entre estes valores é
escolhida. Se este critério ndo for adotado, areas constantes de alta energia podem ser escolhidas
erroneamente. A Figura 5.9(c) mostra a decisdo sobre os candidatos a disco 6ptico da Figura

5.9(b).

Figura 5.9: Filtro de energia multiescala na imagem ‘23_ training.tif” da base DRIVE.

(@ (b)

(a) Imagem depois do filtro de energia. (b) Janelas contendo os OD candidatos, cada janela é proveniente
de uma escala. (c) Janela escolhida com base na variacio no canal verde - no disco, os vasos sanguineos
s@o escuros no canal verde e o restante apresenta brilho intenso.

A Figura 5.9(a) mostra o resultado do filtro de energia, em que se observa maior énfase no
disco 6ptico ao passo que detalhes desaparecem, além disso, nota-se que este filtro € aplicado a
pequenos blocos, o que vem a ser algo bastante comum em segmentacao e andlise de retinografias
digitais. Em se tratando da localizacdo do disco, Sarathi et al. (2016) utiliza uma janela de Kaiser
e hat shaped Kaiser para determinar a regido mais clara, e sugere janelas de tamanho:
1

T=—M 5.3
0 (5.3)

em que M € a quantidade de linhas na imagem. No presente trabalho, o tamanho destes blocos é

calculado em fun¢ao do tamanho da imagem reduzida, normalmente variam de 3 x3 a9 x 9,
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sendo determinado pela equacao:

1
T=4—M 5.4
100 54)

A escolha de blocos menores se deu em fun¢do das particularidades do filtro de energia.
Extensas dreas claras possuem grande energia, o que pode confundir o filtro caso blocos muito
grandes sejam utilizados. Por outro lado, blocos pequenos podem reduzir o filtro a um simples
localizador de pixel com intensidade mdxima global, o que ocasiona erros em relagdo a exsudatos
e defeitos de iluminagdo. A retinografia da Figura 5.10(a) possui grande energia e iluminacao
intensa nas extremidades, por isso ilustra bem a questdao do tamanho do bloco: variando a
Equacdo 5.4 € possivel perceber que o bloco ndo deve ser pequeno demais, pois neste caso um
pequeno conjunto de pixels claros influencia fortemente a decisao do filtro levando ao erro, € o
caso da Figura 5.10(b) cujo bloco tem tamanho 7' = 3(1/100)M, por outro lado, blocos grandes
demais tendem a eleger dreas constantes e claras como sendo o disco, € o caso da Figura 5.10(e),
que utiliza o tamanho sugerido por Sarathi et al. (2016). Portanto, o tamanho ideal, ndo deve
ser equivalente ao disco, mas sim, uma propor¢ao do mesmo, uma boa faixa de tamanho vai
de 1/4 a 1/2 da quantidade de linhas esperadas em um disco, afinal, no pior caso, ao separar a
imagem em blocos, o disco serd divido em 4 partes iguais e 1/4 de disco serd a por¢do maxima
de disco em qualquer bloco. Levando em consideracdo que o disco ocupa cerca de 16% das
linhas, o valor usado no filtro deve ser de 4% a 8% da quantidade de linhas da imagem. De fato,
os melhores resultados foram observados dentro desta faixa, a Figura 5.10(c) ilustra o uso de 4%,
e a Figura 5.10(d) ilustra o uso de 6%. Testes em aproximadamente 1500 imagens mostraram
melhor desempenho com 4%, isso porque o disco costuma apresentar uma pequena area mais
clara, que € o cdlice dptico, e com a janela ou bloco menor este elemento se sobressai auxiliando
a localizacdo do disco. Vale destacar que enquanto a quantidade de linhas se mostrou altamente
relevante para a determinacio do tamanho do bloco, a quantidade de colunas nio traz nenhuma
informacdo util, pois em algumas bases as laterais sdo preenchidas com pixels pretos elevando o
nimero de colunas sem que haja informacao util nelas.

Uma vantagem adicional do filtro de energia € que a medida que o mesmo busca o
bloco com maior energia também filtra o padrao de cores RGB presente no bloco, o que torna
primordial a realizacdo de uma andlise dos canais RGB e seus respectivos histogramas, Figuras
5.11 e 5.12. Embora haja muita variagdo entre uma base e outra e até na mesma base, algumas

caracteristicas podem ser determinadas de maneira universal: normalmente, o disco possui
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Figura 5.10: Imagem com grande concentragdo de energia e localizag@o do disco com diferentes tamanhos

de bloco.
(b) (0 (d) (e)

(a) Imagem “23_ training.png” da base DRIVE, (STAAL et al., 2004) contendo dreas com grande energia.
(b) Disco obtido com bloco de tamanho 3(1/100)M. (c) Disco obtido com bloco de tamanho 4(1/100)M.
(d) Disco obtido com bloco de tamanho 6(1,/100)M. (e) Disco obtido com bloco de tamanho (1/10)M.

maior brilho que o restante da imagem, portanto, nos trés canais espera-se encontrar as maiores
intensidades no disco Optico e consequentemente as maiores energias, além disso, o vermelho
¢ brilhante para todo o fundo de olho e alcancga as maiores intensidades em relacdo aos outros
canais, o azul € bastante escuro e o verde apresenta um bom contraste. Nos histogramas também
€ possivel perceber a tendéncia do vermelho em gerar maior espalhamento enquanto que o azul
e o verde costumam apresentar picos bem definidos em torno dos valores de intensidade que
compdem o disco. Diante de tais anélises, opta-se por utilizar as energias dos canais verde e
azul enquanto que o canal vermelho tem suas intensidades utilizadas como critério de decisdo,
1sso para evitar que eventualmente dreas com vermelho muito intenso sejam confundidas com o
disco, basicamente essa forma de filtrar pode ser traduzida da seguinte maneira: nem toda drea
com grande intensidade no vermelho € disco mas todo disco possui grande energia no verde e
azul e o seu vermelho € mais intenso que ambos. Nas Figuras 5.12 e 5.11 também € possivel

perceber o maior contraste do canal verde no disco 6ptico.
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Figura 5.11: Anidlise de cor dos discos da base Messidor

L4

-

Imagem Original, canais RGB e histograma RGB.

Figura 5.12: Andlise de cor dos discos da base DIARETDB1

s v
s 8

Imagem Original, canais RGB e histograma RGB.

5.3.3 Localizacao precisa

Com o objetivo de melhorar o desempenho do filtro foi agregado um critério de decisao
com base na forma, para isso foi escolhida a transformada de Hough circular que € o principal
método desta categoria no contexto das retinografias. Levando em consideracao que o disco
Optico varia em tamanho, e que ndo é perfeitamente circular, podendo ser ovalado ou possuir
bordas irregulares devido a PPA, uma implementacao diferenciada da transformada de Hough foi

concebida, sendo designada por Hough medial. Essa designacdo é decorrente do fato de que a
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mesma utiliza principios da transformada do eixo medial, MAT, cujo objetivo é obter o esqueleto
da forma preenchendo-a com uma série de discos de raio mdximo de maneira que os discos nao
ultrapassem suas fronteiras. A juncdo de todos os centros dos discos maximais resulta em uma
linha que corresponde exatamente ao esqueleto da forma, Figura 5.13(a), (SANTOS, 2007). No
caso de um circulo, o esqueleto é um ponto que corresponde a seu centro.

Enquanto a MAT ajusta o raio do circulo inscrito dentro do contorno para entdo encontrar
o centro de uma forma, a transformada de Hough medial faz o oposto, parte dos pontos do
contorno e utiliza raios predefinidos para tracar circulos em volta deles, ao final, escolhe o
ponto com maior nimero de circulos passando por ele para ser o centro, Figura 5.13(b). Essa
abordagem € interessante no problema em questdo pois mesmo que o disco dptico possua grandes
irregularidades a melhor posi¢c@o para o centro serd encontrada, as falhas ocorrem apenas em

funcao da qualidade do contorno.

Figura 5.13: Eixo medial e Hough medial

Center candldates

(b)

(a) Transformada do eixo medial, Fonte: Santos (2007). (b) Transformada de Hough medial.

Assim, para garantir contornos de qualidade € necessério reduzir a influéncia do vasos
sanguineos sobre o disco 6ptico, isso € obtido por morfologia matematica, a Figura 5.14 ilustra
este processo: a imagem € submetida a uma transformacao para escala de cinza, e depois cria-se
uma imagem com 3 canais, no primeiro e no terceiro sao realizadas duas dilatacdes com um
pequeno raio, no segundo canal apenas uma dilatacdo € realizada, o resultado € o contorno rosado
em volta do disco, Figura 5.14(c), o proximo passo € a transformacdo em escala de cinza e
aplicagao do filtro da média, Figura 5.14(d), por tltimo € realizado um fechamento com pequeno
raio, resultando na Figura 5.14(e). A Figura 5.14(f) mostra os contornos obtidos com filtro de
Canny utilizando threshold 0,14. Caso a quantidade de pontos obtidas no filtro de Canny seja
grande em relacdo ao total de pixels na imagem, o procedimento € realizado novamente até que

seja obtido um contorno mais conciso, isso € garantido pelas sucessivas dilatacdes e fechamentos
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que vao eliminando a influéncia dos vasos sanguineos progressivamente.

Uma diferenca em relacao a transformada de Hough € que a transformada de Hough
medial se aplica exclusivamente a circulos, enquanto que Hough possui diversas generalizagdes.
Como parametros de entrada a transformada de Hough medial recebe dois valores de raio, sendo
um minimo e um méaximo e um fator de sensibilidade. Como resultado é retornada a posi¢ao do
centro do circulo, caso sejam encontrados pontos suficientes que possam formar um circulo de
acordo com a sensibilidade requerida. A Figura 5.15 mostra as etapas da transformada Hough
medial: na Figura 5.15(a) tem-se o disco obtido por meio do filtro de energia sobreposto com o
contorno gerado na etapa anterior. A Figura 5.15(b) mostra a qualidade de cada ponto candidato
a centro, os pontos com maior intensidade sdo aqueles que enquadram o maior nimero de pontos
do contorno, sendo que o ponto com maior valor é o escolhido. A Figura 5.15(c) mostra em
vermelho a circunferéncia tragada a partir do ponto definido como sendo o centro, utilizando
o raio minimo e o raio maximo, é possivel perceber que grande parte dos pontos do contorno
do disco foram incluidos na circunferéncia. E por fim, o centro do disco € marcado na imagem

original, Figura 5.15(d).

Figura 5.14: Obtendo o contorno do disco

(@)

(a) Imagem gerada pelo filtro de energia. (b) Transformacao para escala de cinza. (¢) Imagem replicada
nos canais RGB recebendo diferentes dilatagdes em cada um. (d) Transformacéo para escala de cinza e
aplicacdo do filtro da média. (e) Fechamento. (f) Filtro de Canny com threshold 0,14.
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Figura 5.15: Hough Medial

(b)

(d)

(a) Contorno sobreposto a imagem de entrada. (b) Intensidades dos candidatos a centro. (c) Faixa entre
raio minimo e mdximo mostrando pontos do contorno que foram enquadrados pelo centro eleito por
Hough Medial. (d) Marcacao do centro.

5.4 Segmentacao do disco optico

Na segmentacdo do disco 6ptico € utilizado o conceito de Rough sets apresentado
anteriormente. Conforme foi mencionado, nesta técnica sao utilizadas duas aproximacdes, uma
inferior e outra superior, sendo o histograma e histon das imagens adotados como aproximagdes
Lower e Upper, respectivamente. A relacao entre estas aproximacgoes gera o roughness index
que fornece thresholds para separar a imagem em diversas partes.

Sao utilizadas as formulagdes apresentada por Mookiah et al. (2013b), Xie et al. (2015) e
Chiranjeevi e Sengupta (2012). O método de Xie et al. € adotado em virtude da dificuldade em
obter picos e vales significativos utilizando o algoritmo de segmentacio proposto por Mookiah et
al., que possui valores fixos determinados por meio de experimentagdo, por exemplo, a distancia
entre picos deve ser de no minimo 10 e estes sdo 20% acima da média. Enquanto que o método
aprestado por Chiranjeevi e Sengupta é adotado devido a dificuldade de realizar a segmentacdo

nos canais de cores separadamente, assim como € proposto por Mookiah et al.
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5.4.1 Variacoes em roughness index

Diversas implementagdes do roughness index sdao apresentadas. Para simplificar as

legendas dos gréficos, foi adotado uma terminologia semelhantes a apresentada por Chiranjeevi

e Sengupta (2012):

dI - distancia euclidiana em imagens coloridas, equacdes 3.15 e 3.16;
d2 - distancia euclidiana em imagens A-IFS, equagdes 3.15 e 3.32;
hist - histograma, Equacao 3.14;

Histon - histon, Equacao 3.18;

Fhist - Fuzzy histogram, Equagdo 3.33;

FHiston - Fuzzy Histon, Equagao 3.30

HRI - Histon Roughness Index, Equagao 3.24;

FHRI - Fuzzy Histon Roughness Index, Equacao 3.34;

Shist - Smoothed HISTogram, Equacgao 4.11;

SHiston - Smoothed HISTON, Equacio 4.11;

SFhist - Smoothed Fuzzy HISTogram, Equacdes 3.33 e 4.11;
SFHiston - Smoothed Fuzzy HISTON, Equagdes 3.30 e 4.11;
SHRI - Smoothed Histon Roughness Index, Equagao 4.13;

SFHRI - Smoothed Fuzzy Histon Roughness Index, Equagao 4.13;

3DMHRI - 3D Morphologic Histon Roughness Index, equacoes 3.24,4.14 e 4.15.;

3DMFHRI - 3D Morphologic Fuzzy Histon Roughness Index, equacgdes 3.24, 3.25,4.14 e

4.15.
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5.4.2 Matriz distancia

A matriz distancia promove a principal vantagem da segmentagdo por roughness index
em relacdo a segmentacdo por histograma, ela transporta informacdes espaciais da imagem para
o histon. Comparando as duas formas de distancia apresentadas, dI e d2, Figura 5.16, é possivel
notar que a distdncia RGB ignora elementos menos acentuados enquanto a distancia A-IFS,
5.16(b), realca até mesmo os menores detalhes. Tal resultado reflete a indecisdo em classificar os
pontos e isso nao necessariamente é uma caracteristica ruim: ao quantificar o grau de certeza de
um ponto estar na transicio entre duas dreas, surgem pontos com alto grau de certeza. E possivel
observar alguns pontos com grande intensidade da borda do disco na Figura 5.16(b), tais pontos
sdo fundamentais nas etapas seguintes.

O célculo da matriz distancia representa um dos maiores gargalos na segmentagao por
roughness index, é necessdrio percorrer toda a imagem calculando a distancia euclidiana entre
um pixel e seus vizinhos, conforme as equagdes 3.15 e 3.16. O custo desta operacdo € diminuido
por meio da localizagdo prévia do disco, que reduz significativamente a regiao de interesse.

Dessa forma, a matriz de distancia € calculada apenas em uma pequena janela contendo o disco.

Figura 5.16: Diferenca entre distancia RGB e distancia A-IFS

(b)

(a) Representagdo grafica das distincias calculadas na vizinhanga por meio de distancia euclidiana RGB -
dl. (b) Representacdo gréfica das distincias calculadas na vizinhanga por meio de distincia euclidiana
A-IFS -d2.
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5.4.3 Histogramas, histons e roughness index

A Figura 5.17 mostra uma imagem da base HRF, e o disco localizado por meio dos
métodos discutidos anteriormente. A Figura 5.18 mostra seus respectivos histogramas, histons e
roughness index obtidos com e sem o uso de representacio A-IFS da imagem. E interessante
observar que o HRI e o FHRI possuem grande semelhanca (Figura 5.18(c)), notando-se ligeiras
perturbacdes no FHRI, tais perturbacdes resultam em vales mais precisos que os do HRI,
conforme pode ser observado na Figura 5.19. Um possivel questionamento quanto a vales
com pouca expressividade seria a geragdo de regides muito pequenas, embutidas em regides
maiores, 1$S0 nao ocorre pois as pequenas perturbagdes que geram vales sdo avaliadas quanto
a sua expressividade em termos de drea pelo algoritmo de merging, a sugestdo de Mushrif e
Ray (2008) € que regides menores que 0,1% sejam fundidas, no entanto, este valor precisa ser

avaliado particularmente para cada situacao.

Figura 5.17: Imagem original a ser segmentada

(b)

(a)
(a) Imagem original, base HRF, (BUDALI et al., 2013b). (b) Disco 6ptico localizado.

Além do HRI e do FHRI também sdo exibidos o SHRI e o SFHRI (Figura 5.20(b)-(c))
que implicam na transformacio da imagem para escala de cinza. E possivel notar que o SHRI
e o SFHRI geram roughness index bastante compactos e portanto uma segmentacao com uma

quantidade menor de regioes.
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Figura 5.18: Histogramas, Histons e Roughness Index: basico e A-IFS
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nos canais RGB. (d) Sobreposi¢do do Histograma, Histon e roughness index basico. (e) Sobreposicao do
Histograma, Histon e roughness index A-IFS.
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Figura 5.19: Vales selecionados por meio do roughness index

'f ' SR ERRE 'fi
| | | [ | |
0.5 ! | | 1 05
| | [ |
| | 11 |
o I L L | o
0 50 100 150 200 250 300 0 300
' l ' RARRESERE N ' 'f T 1]
| 11 (. | | ‘ | [
osl ‘ [ O B ] osl NN
“l o L I T
11 (I | | | [ [
. l T , . I e | ,
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
! RRRERAI ! SRR
| [ 11 | | [
0s I _ 0s I L1
[ 11 I [
(B 11 | [
lIO 50 100 1;0 2[;0 25'10 300 UO 50 100 1;0 2[']0 Z;D 300
(a) HRI (b) FHRI
(a) Vales gerados pelo HRI. (b) Vales gerados pelo FHRI.
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5.4.4 Segmentacao por meio do roughess index classico

Ap06s a obtencao dos vales, os mesmos sao utilizados como thresholds em um processo
de limiarizacdo, cada dois vales geram uma regido, sendo que cada canal de cor possui seu
proprio conjunto de thresholds e o resultado final da segmentagdo € a intersec¢do de todas as
regides obtidas. A Figura 5.21 ilustra o processo de limiarizagdo por meio de HRI, em que para
cada canal, os thresholds sdo tomados 2 a 2 e a regido gerada por eles é plotada. Em alguns
intervalos nota-se boa segmentacao de partes do disco e em outros boa segmentacao dos vasos
sanguineos, enquanto que alguns ndo trazem informagdes perceptiveis ou tteis. No entanto,
€ possivel constatar que nao hd uma maneira 6bvia de fazer o merge das regides de forma a
obter apenas o disco Optico, os vasos sanguineos sobrepostos ao disco se misturam e se fundem
completamente ao lado nasal, criando um grande dificultador para o0 método. Assim, torna-se
preponderante o uso de alguma técnica de remog¢do dos vasos sanguineos para que o merge possa
efetivamente resultar no disco optico.

A Figura 5.22 mostra uma imagem segmentada utilizando os quatro roughness index
discutidos, em que se observa um nimero maior de pequenas regides na segmentacdo por HRI
em comparagcdo com FHRI, se por um lado isso favorece o resultado final da segmentacao do
FHRI, por outro, pode gerar a fusdo de regides distintas, isso ocorre no lado nasal do disco
optico, drea em que ha grande presenca de vasos sanguineos, Figura 5.22(b), em fung¢do disso
partes do disco se unem aos vasos, tornando-se indistinguiveis. Ja a segmentacdo por SHRI e

SFHRI, mostra uma quantidade de regides ainda menor.



5.4. SEGMENTACAO DO DISCO OPTICO 102

Figura 5.21: Limiarizacdo com base nos thresholds do rough index basico - HRI
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Figura 5.22: Resultados da segmentacéo por roughness index

(a) HRI (b) FHRI

(c) SHRI (d) SFHRI

(a) Segmentacdo por roughness index basico HRI. (b) Segmentagao por roughness index A-IFS FHRI.
(c) Segmentagdo por smoothed roughness index usando LPR, SHRI. (d) Segmentacio por smoothed
roughness index A-IFS SFHRI usando LPR.

5.4.5 3D Morphologic Fuzzy Histon Roughness Index (3DMFHRI)

Roughness index classico ndao produz bons resultados em funcao dos vasos sanguineos,
assim, € preciso criar uma estratégia para eliminar tais elementos do disco 6ptico. Ao mesmo
tempo, deve-se garantir que a estratégia possua baixo custo computacional para que nao anule
uma das principais caracteristicas de método que € a rapidez.

Uma das alternativas mais comum para obter vasos € o matched filter, em que um kernel
Gaussiano € aplicado em toda a imagem na tentativa de aproximar o perfil do corte do vaso
sanguineo, que se assemelha a uma curva Gaussiana, Figura 5.23, (CHAUDHURI et al., 1989).
Outras aproximacodes (curvas) tem sido testadas e mostram bons resultados, (SARATHI et al.,
2016). No entanto, a dificuldade com o uso de matched filter na segmentacao do disco 6ptico € a
necessidade de fazer o inpainting dos vasos sanguineos ap0s a sua detecc¢ao.

Com base nesses fatos, optamos pela morfologia usando um elemento estruturante nao

plano (unflat ball), Figura 5.24(a), em vez de tentar detectar os vasos sanguineos com matched
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Figura 5.23: Seccdo transverssal em uma imagem englobando trés vasos sanguineos.
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(a) Corte transversal em imagem de fundo de olho (linha verde). (b) Representacdo das intensidades da
linha de corte: os vasos sanguineos sa0 mais escuros e geram uma curva aproximadamente gaussiana.

filter. O elemento estruturante adotado possui todas as variagdes desejadas para localizar os
vasos sanguineos, pode detectar vasos de qualquer tamanho ou orientagdo e com a vantagem
de que a operacdo morfoldgica detecta e remove o padrio correspondente de uma s6 vez. O
resultado da operacdo (dilatagdo com unflat ball de raio 0,3% da quantidade de linhas) € uma
imagem sem vasos sanguineos, mas com alguns artefatos: pequenas bolas surgem ao longo da
imagem, Figura 5.24(c). Isso poderia ser um problema para as etapas seguintes, mas observa-se
que uma segmentagdo suave contorna o problema e mantém a forma do disco dptico.

Neste contexto, uma segmentacio suave € realizada com a subdivisdo da imagem por
meio 3D Morphologic Fuzzy Histon Roughness Index (3DMFHRI) adotando um tamanho
pequeno para as regides. Caso contrdrio, os artefatos de fora do disco 6ptico podem ser fundidos
com o disco, a imagem segmentada € mostrada na Figura 5.24(d). Apds a segmentacao, o disco
optico € isolado usando informacdes de cor e tamanho, Figura 5.24(e). As pequenas regides
guiam o processo de isolar o disco.

A etapa de isolar é realizada com base no tamanho do disco assim como em Mookiah et
al. (2013a). Primeiro, foi estimada uma porcentagem média que o disco dptico ocupa na janela
que vem da etapa de localizacdo, para o qual encontramos o valor 33% (adotamos o valor 30%
para assegurar que discos pequenos possam ser convenientemente segmentados uma vez que a
proxima fase compensa pequenas falhas). Em seguida, a regido (cluster) mais escura é removida
e o tamanho restante do disco é verificado. Esse processo € repetido vdrias vezes e termina
quando o disco encontrado se torna menor que o tamanho médio. A maneira como as regides

sdo organizadas e o valor adotado como tamanho médio permite que as remocdes sejam feitas
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L

Figura 5.24: Segmentagdo por 3DMFHRI

.

¢

(b)

(a) Elemento estruturante nao-plano. (b) Imagem original. (¢) Imagem depois da dilatagdo. (d) Segmen-
tacdo suave com 3DMFHRI. (e) Disco isolado ap6s erosdo. (f) Regularizacdo do disco por meio de uma
elipse. (g) Sobreposicdo entre o disco detectado e a imagem original. (h) Ampliacdo do resultado: disco
detectado (verde), groundtruth determinado pelo especialista (azul), acc: 99,95.

(h)

além do tamanho real do disco, no pior cendrio apenas o lado temporal do disco € inteiramente
preservado e apenas pequenas partes do lado nasal aparecem no resultado.

Algumas correcdes sdo realizadas em seguida: o centro do disco (resultante da etapa de
localizacao) € usado para remover os excessos que possam haver ao redor do disco, e erosdo €
usada para compensar as dilatagdes na etapa de pré-processamento. O resultado do isolamento
€ um disco com bordas irregulares, Figura 5.24(e). Para resolver isso, uma elipse é desenhada
usando a informacdo da drea delimitada: centréide, drea, o comprimento do eixo principal,
comprimento do eixo menor e orientacdo, Figura 5.24(f). Este procedimento gera um bom
resultado porque em geral o lado temporal do disco € bem identificado pelo método, o lado
nasal pode resultar em partes faltantes devido a vascularizacdo, isto € compensado pela elipse. A
Figura 5.24(g) mostra a sobreposicdo entre a drea detectada e o OD na imagem original. A Figura
5.24(h) mostra o detalhe do contorno detectado em comparagdo com o contorno demarcado
por um especialista, este uiltimo é quase completamente coberto pelo contorno encontrado pelo
método proposto, resultando em uma acc de 99,95%.

O algoritmo de segmentagdo proposto (Algoritmo 4) é baseado na representacdo unidi-
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mensional do histograma 3D e do histon 3D, e consequentemente do roughness index, Figura
5.25. Em imagens de baixo contraste como retinografias, nao ha mudancas abruptas nos niveis
de intensidade resultando em baixa separabilidade e a0 mesmo tempo ha uma forte correlacdo
nos canais R, G e B no espago de cor dos objetos na imagem. Ao definir um tamanho adequado
para a regido a ser encontrada, podemos obter objetos utilizando os vales do roughness index 3D,
afinal, cada bin de histograma/histon € tratado como uma cor em um espago 3D representando
o modelo de cores RGB. Em uma abordagem tradicional cada canal € avaliado separadamente
durante a etapa de divisdo em regides, ignorando a correlagdo das cores dentro do espago do
objeto. O algoritmo de segmentacdo € simples e rapido e ndo requer cédlculos complexos em
um espaco 3D. No Algoritmo 4, inicialmente 0 3DMFHRI € calculado e seus picos obtidos, os
vales sdo determinados a partir dos picos. A etapa seguinte € separar a imagem em regides com
base nos vales (thresholds): a regido entre dois vales € separada do restante e se seu tamanho
estiver abaixo do minimo a regido serd agregada com o resultado da préxima limiarizagdo, caso
o tamanho seja suficiente a regido € inserida na imagem de saida. A cor da nova regido é média

de cor dos seus pixels.

Algoritmo 4: Segmentacao por 3DMFHRI
input : tamanho minimo de uma regidao minSize e imagem [
output : imagem segmentada S

1 begin
2 | h< calcula3DMFHRI(]);
3 | p<« encontraPicos(h);
4 v <—encontraVales(p,h);
5 regiao < 0;
6 S~ 0;
[+ Em seguida as regides devem ser separadas conforme os
vales encontrados. * [
7 foreach vale v em v do
8 temp < limiariza(l,v;,vi11); [+ temp é regido entre v; e viy */
9 regiao < regiao + temp ;
10 if tamanho(regiao) > minSize then
11 S < S+media(regiao) ; [+ média das cores na regido */
12 regiao < 0 ;
13 end
[* caso o tamanho seja menor, a regido em temp fara
merging com a préoxima regidao encontrada * [
14
15 end

16 end
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Figura 5.25: Histograma 3D e Histon 3D
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(a) Duas perspectivas de um histograma 3D, pontos escuros sdo cores RGB com maior frequéncia. (b)
Histograma 3D, Histon 3D e Fuzzy Histon 3D projetados em uma dimensao.
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5.5 Segmentacao dos vasos sanguineos

A segmentacdo dos vasos sanguineos € uma tarefa de grande importancia para o diagnés-
tico e monitoramento de retinopatia diabética, retinopatia hipertensiva, dentre outros. Diversos
caminhos podem ser seguidos para realizar a segmentacio deste elemento e € bastante comum
encontrar métodos supervisionados na literatura (ZHANG et al., 2015).

Neste trabalho, propde-se uma rede neural multicamadas que combina o algoritmo de
retro-propagacao com técnicas de pré-processamento de imagem e pds-processamento para
segmentar a estrutura vascular da retina. A rede implementada ndo possui caracteristicas
inovadores, no entanto, observa-se nos experimentos que nao é bvio acertar boas estratégias
de pré e/ou pds-processamento e que o impacto dos mesmos pode até fazer com que uma rede
simples como a utilizada supere redes mais sofisticadas como CNN.

A rede foi treinada com o conjunto de treinamento da base DRIVE, e com as imagens
segmentadas por especialistas (ground truth da base DRIVE), que guiam o processo de aprendi-
zagem. Apos o treinamento o método € usado para segmentar outras imagens (conjunto de teste)
em um processo que classifica os pixels como vasos ou ndo-vasos. A qualidade da segmentagdo
¢ avaliada em termos da classificacdo manual realizada por um especialista, conforme discutido
anteriormente.

O diagrama de blocos da Figura 5.26 mostra uma visao geral da metodologia proposta
para a segmentacao de vasos sanguineos. Na aquisi¢do, estdgio A, as imagens foram obtidas
da base DRIVE. A especificacao desta base foi discutida no capitulo 3. Enquanto que na saida,
estagio E, a imagem € rearranjada e exibida ao lado da imagem original e do ground truth. O
rearranjo € necessario pois durante o pré-processamento ocorre a divisdo da imagem em varios

blocos. Os outros estdgios sao descritos a seguir.

5.5.1 Estagio B - pré-processamento

A etapa de pré-processamento representada no estagio B da Figura 5.26 ¢é dividida em
quatro sub etapas: redugdo de ruido, operacdes morfoldgicas, melhoramento de contraste e
filtragem com filtro da média.

Antes de iniciar estas etapas é conveniente reduzir a quantidade de informacao, e para
isso utiliza-se conhecimento inerente ao problema. A imagem colorida € separada em canais
RGB e apenas o canal verde € usado pois € o canal com os vasos sanguineos mais evidentes

(discutido anteriormente).
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Figura 5.26: Diagrama da metodologia proposta para segmentar vasos sanguineos.

A B c B .
|:\' > Pre- |:\’ > |:\’ > Pds- |:’\ >
Entrada processamento processamento

b

Resuliado da
imagem feste 3
Operadores morfoldgicos
Ground truth

Em seguida, o filtro de Wiener € aplicado com o objetivo de minimizar a influéncia do
ruido no processo de treinamento. Geralmente as retinografias apresentam algum nivel ruido
gaussiano, assim, uma reducao de ruido deve ser realizada, porém, de forma suave para evitar
a perda de vasos sanguineos finos. A filtragem de Wiener utiliza uma janela de tamanho 2 x 2
que percorre a imagem completamente obtendo estimativas de média e variancia para cada pixel.
Quando a variancia € grande, o filtro realiza pouca suavizacdo; quando a variancia € pequena, a
suavizacdo é mais forte. Areas de grande varidncia contém transi¢io ou bordas e suavizé-las pode
incorrer em perda de informagdo, enquanto que dreas constantes (variancia pequena) tendem a
exibir o ruido com maior evidéncia e por isso podem receber uma suaviza¢ao mais agressiva. O
valor da poténcia do ruido branco gaussiano a ser removido foi fixado em 0,015.

Para eliminar pequenos artefatos relacionados a aquisicdo ou a pigmenta¢ao no fundo do
olho, foi aplicada morfologia matematica. Um elemento estruturante quadrado 2 x 2 percorre
toda imagem realizando uma operacdo morfoldgica de abertura: uma erosdo afina algumas partes
e desaparece com pequenos pontos claros isolados e uma dilatacdo que retorna as estruturas
erodidas ao seu estado pré-erosdo mas sem retornar os pontos isolados.

O contraste dos vasos sanguineos € melhorado com a aplicagdo de Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE). A imagem ¢ dividida em pequenos blocos, chama-
dos tiles, o melhoramento do contraste € executado em cada um deles individualmente. Varias
configuracOes possiveis podem ser usadas com o CLAHE, foram utilizados 31 x 31 tiles, que
foram combinados com seus vizinhos por interpolacao bilinear. O formato do histograma de
cada bloco resulta em uma distribuicdo, para isso foi adotada a distribuicao uniforme. O limite de

aumento de contraste foi fixado em 0,03. Detalhes sobre o uso de CLAHE podem ser encontrados
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no trabalho de Pizer et al. (1987) e Ma et al. (2017).

Por fim, foi aplicado o filtro de média para suavizar os efeitos do pré-processamento ante-
rior; por exemplo, a juncio de pecas pode produzir limites artificiais mesmo com a interpolacao
bilinear. Um tamanho de janela de 3 x 3 € usado para homogeneizar esses efeitos e os detalhes

da textura. Na Figura 5.27, imagens do DRIVE sdo submetidas aos procedimentos acima.

Figura 5.27: Pré-processamento para segmentacio dos vasos sanguineos

(a) Canal verde da imagem original. (b) Imagem ap0és a filtragem e filtro de Wiener. (¢) Imagem apds o
CLAHE. (d) Imagem ap6s filtro da média.

O pré-processamento descrito s6 foi obtido apds indmeros testes e ajustes. Observa-se

que mesmo as menores alteracoes geram resultados muito distintos.

5.5.2 Estagio C - treinamento da RNA

O estagio C da Figura 5.26 € o treinamento por meio de redes neurais. Para prover
melhorias a esta etapa, adotou-se uma estratégia muito utilizada quando se tem poucos dados
para alimentar a rede: o conjunto de treinamento foi aumentado adicionando as imagens originais
modificadas. As imagens sdo giradas em 180° e inseridas no conjunto de treinamento, totalizando
40 imagens: 20 imagens originais e 20 resultantes da transformag¢do. Cada imagem ¢é dividida
em blocos de tamanho 8 x 8, resultando em 5183 blocos, € um conjunto de treinamento com
207.320 amostras. Os blocos de imagem sdo vetorizados e cada pixel no bloco vetorizado € uma
entrada de neurdnio. A imagem do ground truth também é separada em blocos, da mesma forma
que a imagem de entrada.

A rede emprega o algoritmo de inicializacdo de Nguyen-Widrow, (FAUSETT, 1994), e
usa o algoritmo de retropropagagdo com os seguintes parametros: 64 neurdnios na camada de
entrada, 128 neurdnios na camada oculta e camada de saida com 64 neuronios. Esse método

opera em duas etapas: forward, em que cada bloco € apresentado a camada de entrada da rede, e
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o resultado flui através da rede, camada por camada, até que uma resposta seja produzida pela
camada de saida; backward, em que a saida obtida € comparada com a saida desejada para o
bloco de entrada, o erro de classificacao € calculado e propagado da camada de saida para a
camada de entrada. Dessa forma, os pesos sindpticos sdo alterados entre duas interacdes com
relacdo ao erro de back-propagation. A estratégia para minimizar o erro na classificacdo de
pixels € um gradiente descendente com um termo de momentum. A atualizacdo das matrizes

com o termo momentum € expressa pela Equacdo 5.5:

Wit +1) = Wi(1) + a(Wis(t) = Wii(t — 1)) + n&fy [ (5.5)

onde 1 € a taxa de aprendizado do algoritmo de back-propagation e o é a taxa de momentum.
ng(t) séo os pesos da camada L no tempo t, e Wlf(t — 1) s@o os pesos da camada L no tempo t-1,
este termo reflete o quanto as matrizes sindpticas mudaram entre uma interagc@o e outra. A matriz
de peso Wj; deve ser ajustada na dire¢do oposta do gradiente para minimizar o erro. Portanto, a
Equacdo 5.5 atualiza os pesos dos neur6nios nas camadas envolvidas, considerando a diferenga
entre as respostas produzidas por suas saidas em relacdo aos seus respectivos valores desejados.

A rede foi treinada em varias rodadas nas quais eram promovidas mudangas nos parame-
tros da rede e no pré-processamento das imagens de entrada. Uma hierarquia foi estabelecida
para as mudancas: pré-processamento, nimero de Neuronios na Camada Oculta (NCO), nimero
de neurdnios na camada de entrada/saida (ambos correspondem ao tamanho do bloco), o e 1,
estes ultimos sdo os parametros diretamente ligados ao aprendizado da rede.

Todos os parametros foram definidos aleatoriamente a principio. A cada nova rodada,
uma mudanga era realizada: apenas o parametro imediatamente abaixo (na hierarquia) daquele
que havia sido modificado na rodada anterior podia ser modificado. Assim, as variagdes no pré
processamento levaram a uma ampla gama de testes, observando-se que pequenas variagdes
afetam os resultados significativamente. Foram testadas diversas possibilidades relacionadas ao
tamanho dos filtros, nimero de tiles no CLAHE, poténcia do ruido no filtro de Wiener, elementos
estruturantes nas operagoes morfologicas, etc.

Ao final de todos os ciclos de treinamento os parametros ideais foram definidos em:
NCO como 128, tamanho de bloco 8 x 8 (64 neurdnios na camada de entrada/saida), & como
0,000282 e n definido como 0,009125; definiu-se o nimero de épocas em 300 pois ndo ha
ganhos significativos ao aumentar este nimero. Observa-se que ao mudar o nimero de neurdnios

na camada de entrada, os parametros & e 1) precisam ser ajustados novamente. Os parametros
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definidos para o pré-processamento foram discutidos anteriormente.

5.5.3 Estagio D - pos-processamento

No p6s-processamento, foi utilizada a operacdo de abertura morfoldgica para minimizar
os pontos isolados. Adotou-se um elemento estruturante em forma de cruz 3 x 3 que elimina os
pontos isolados na erosdo e devolve os vasos detectados ao seu estado original na dilatacdo.

Também foi usada uma operagdo de pesquisa para conectar 0s vasos sanguineos com
interrupcoes curtas. Uma matriz de conexdes possiveis em uma vizinhanga € submetida a um
processo de pesquisa que substitui o padrao encontrado por uma ligagcdo entre os pixels em
questdo. A matriz utilizada enfatiza a necessidade de construir pequenas pontes entre os pixels

da imagem bindria resultantes da classificacdo em vasos e ndo-vasos realizada pela rede.

5.6 Consideracoes finais deste capitulo

Este capitulo apresentou o método proposto neste trabalho levando em consideracao a
ordem em que sdo realizadas as tarefas de segmentacdo. A aquisicdo consiste da obtencao de
bases publicas, o pré-processamento consiste em operagdes como o filtro de Wiener e filtro
da mediana no canal de luminincia. A segmentacao foi realizada por partes: inicialmente a
localizacao do disco Optico seguida de sua segmentagdo e por fim a segmentacdo dos vasos
sanguineos.

Quanto a base de conhecimentos necessaria para a segmentacdo de imagens de fundo
de olho tem se os conceitos apresentados no capitulo 2. As informacdes mais relevantes sdo o
tamanho dos elementos fisioldgicos, a localizag¢do e distancia desses elementos em relacao a
outras estruturas, cores etc.

A grande dificuldade em utilizar métodos baseados em contornos na localiza¢do ou
segmentagdo do disco Optico é o baixo contraste em relacdo ao fundo o que gera bordas fracas
e quase sempre indetectdveis por métodos de derivada de primeira e segunda ordem tais como
Sobel, Laplaciano, Roberts etc. Por outro lado, alterar a sensibilidade desses métodos pode fazer
com que eles detectem uma infinidade de detalhes provenientes de veias e outros artefatos, é o
caso do filtro de Canny usado neste trabalho em conjunto com a transformada de Hough. Com
1ss0, para obter o funcionamento razodvel deste método no presente contexto, foi necessario
um forte processamento a fim de remover vasos sanguineos ao passo que o disco é mantido. E

comum o uso de morfologia matemética em imagens de fundo de olho, assim, neste trabalho
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optou-se por remover os detalhes em torno do disco com fechamento e dilatagdo: a dilatacao
promove o desaparecimento dos vasos sanguineos ao expandir as partes claras enquanto que o
fechamento melhora o contorno do disco fundindo quebras e eliminando pequenos buracos e
fendas ocasionados pelos vasos sanguineos.

Complementando o método de localizagdo proposto, inicialmente utiliza-se o filtro
de energia multiescala como estimativa inicial do disco e a transforma de Hough medial ¢
responsavel por informar se de fato o fragmento de imagem contém um disco. A transformada
de Hough implementada se baseia na transformada do eixo medial e foi concebida desta forma
para comportar as irregularidades no contorno do disco.

Quanto a segmentacdo do disco Optico, foi proposto um novo método baseado em
roughness index 3D que € agregado a morfologia matemaética para eliminar a influéncia dos
vasos sanguineos, sem a necessidade de inpainting dos vasos, uma vez que tal técnica pode
apresentar alto custo computacional eliminando a principais vantagens de se utilizar métodos
baseados em limiarizagdo, que € simplicidade e o baixo custo. O algoritmo de segmentagdo
baseado no roughess index 3D acomoda os efeitos das operacdes morfoldgicas resultando em
uma segmentacao eficiente, que gera uma forte correlagao das cores no espago do objeto.

A segmentacdo dos vasos sanguineos foi resolvida por meio de redes neurais artificiais
multilayer perceptron sendo que o pré-processamento realizado constitui um grande diferencial
que proporciona grandes melhorias ao método.

O préximo capitulo apresenta os resultados obtidos de acordo com as métricas adotadas.



CAPITULO 6

RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos métodos descritos no capitulo
anterior. As imagens foram processados com MatlL.ab em um computador com Windows 10
de 64 bits (CPU Intel(R) Core™ i7-8750H @2,20 GHz, 6 core(s), 16 GB de RAM). Foram
definidos experimentos de localizagdo, segmentacdo do disco Optico e segmentacdo dos vasos

sanguineos, que serdo aprestados a seguir.

6.1 Resultados em localizacao do disco optico

A localizagdo do disco Optico foi realizada em duas etapas: a primeira € a localizagdo
rapida usando filtro de energia multiescala e segunda € o uso de transformada de Hough medial
como critério de decisdo para definir se o disco foi encontrado na janela retornada pelo filtro
de energia. Para a primeira etapa o acerto foi definido como sendo a capacidade do método
em incluir pelo menos 60% do disco. Para a segunda etapa foi adotado o critério 1R, em que
marca-se o centro do disco e qualquer local dentro do raio do disco 6ptico é considerado um
acerto. Outros critérios menos flexiveis sdo 1/2R, 1/4R and 1/8R. O raio R é definido de acordo
com o raio do disco na base escolhida, usualmente, é feita uma média entre todos os discos
opticos da base (MARIN et al., 2015).

As bases DIARETDB1, DRIVE, HRF e Messidor foram avaliadas, totalizando 1374
imagens. Os valores de R adotados para o critério 1R foram obtidos de Al-Bander et al.
(2018). A Tabela 6.1 quantifica os resultados, o primeiro método consiste do filtro de energia, o
segundo € a transformada de Hough circular cldssica na imagem inteira, o terceiro método € a

transformada de Hough, conforme proposto por Abdullah et al. (2016) e o quarto € o método
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hibrido proposto, baseado em energia e transformada de Hough Medial como critério de decisao.
O método proposto por Abdullah et al. € a aplicacao da transformada de Hough em imagens
pré-processadas e com algumas adaptacdes, conforme discutido no capitulo 4.

Como ¢€ possivel constatar, dentre os métodos avaliados, o filtro de energia com transfor-
mada de Hough consegue o melhor desempenho na localizagao do disco 6ptico, alcangando 100%
nas bases DRIVE e HRF, 98.5% na base Messidor e 94,38% na base DIARETDB1. Observa-se
que o método hibrido ndo conseguiu melhorias em relagdo a base DIARETDBI1 pois ele depende
da qualidade dos contornos gerados, e esta base ndo proporciona bons contornos devido aos
problemas de iluminacao.

E importante ressaltar que as imagens foram redimensionadas na entrada do programa
fornecido por Abdullah et al. de forma a contemplar os diferentes tamanhos de imagens das
bases testadas. Assim, o raio foi mantido fixo, conforme definido por Abdullah et al., enquanto
a imagem se adequava ao raio esperado para a base em questdo. Mesmo assim, o método nao
obteve o desempenho mencionado pelo autor, destacando-se o resultado ruim na base HRF
88,89%. Sem o ajuste de escala, os resultados foram ainda piores. J4 a transformada de Hough
na imagem inteira obteve um bom desempenho, mas em fun¢ao dos melhores resultados na base
Messidor, o filtro de energia associada a transformada de Hough € o método escolhido para as
proximas etapas. Nao sdo realizadas maiores comparagdes pois o objetivo de localizar o disco
€ usar essa informacgdo nas proximas etapas e os resultados mostram que o método conseguiu

localizar o disco satisfatoriamente.

Tabela 6.1: Taxa de acerto na localizacao do disco éptico

Método
Base Filtro de energia Hough Abdullah Energia + Hough Medial
DIARETDBI1 85.39 94.38 92.13 94.38
DRIVE 100 100 100 100
HRF 100 100 88.89 100
Messidor 98.75 97.75 93.58 98.5

6.2 Resultados em segmentacao do disco optico

O experimento envolveu a localiza¢do automética e segmentacdo do disco 6ptico na base
Messidor. A segmentacao foi avaliada de acordo com a acuraccy, sensitivity e overlapping
score (S). Trés roughness index foram testados: HRI, proposto por Mookiah et al. (2012),

SHRI, proposto por Xie et al. (2015) e 3DMHRI, que é o método proposto no presente trabalho.
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Também testamos a versdo A-IFS destes métodos: FHRI, SFHRI e 3DMFHRI. Os procedimentos
de pré-processamento e pos-processamento foram usados igualmente em todos os métodos.

O método proposto alcangou uma accuracy de 99,59% na base Messidor com um
desvio padrao de 0,005. Como a localizacao do disco 6ptico nao foi bem sucedida em 18
imagens, fizemos um experimento de segmenta¢cdo semi-automadtica, assim como Dai et al.
(2017), que realiza a localizagdo manual do disco nas imagens que ndo geraram a localizagdo
correta. No presente estudo a segmentacio semi-automdtica foi realizada com base na marcagao
do centro do disco e alcangou 99,70% de accuracy. A Tabela 6.2 mostra os resultados da
segmentagdo automatica e semi-automadtica para todas as formas de roughness index avaliadas.
As melhores medidas de acuraccy, sensitivity e overlapping score sao observadas em 3DMFHRI,
na segmentacao automdtica e também na segmentacdo semi-automatica. Destaca-se a ampla
diferenca na sensitivity obtida pelo 3DMHRI e 3DMFHRI em relacdo aos outros roughness
index. A diferenca entre o 3DMHRI e 3DMFHRI € bastante stitil e concentra-se somente na
sensitivity 1sso significa que este método tem melhor capacidade em encontrar o disco Optico.

A Tabela 6.3! apresenta medidas obtidas na segmentacdo do disco éptico em diversos
trabalhos. Considerando apenas os trabalhos que utilizam a base Messidor, conseguimos o0s
melhores resultados observados, enquanto que uma andlise mais ampla, considerando outras
bases, também podemos considerar os resultados satisfatérios, pois trabalhos com medidas
melhores usam bases pequenas (DRIVE, com 40 imagens, e STARE, com 89 imagens). Jd a
Figura 6.1 apresenta algumas das imagens segmentadas: imagens de baixo contraste apresentaram
o maior desafio para o método, enquanto que os resultados para imagens de alto contraste foram

muito préximos daqueles obtidos pelo especialista.

Tabela 6.2: Comparacio dos resultados entre os diferentes tipos de roughness index, em segmentacio
automdtica e semi-automdtica.

Automatica Semi-automatica

Roughness Index SN Acc S SN Acc S

HRI 0.8839 0.9957 0.8339 0.9159 0.9969 0.8692
FHRI 0.8819 0.9957 0.8340 0.9133 0.9968 0.8667
SHRI 0.8574 0.9954 0.8202 0.8901 0.9966 0.8572
SFHRI 0.8592 0.9955 0.8219 0.8912 0.9966 0.8569
3DMHRI 0.9141 0.9959 0.8440 0.9408 0.9970 0.8778
3DMFHRI 0.9156 0.9959 0.8444 0.9432 0.9970 0.8778

! Adaptada de Al-Bander et al. (2018), excluindo informagdes sobre a févea e adicionando resultados de outros
estudos. Observa-se neste caso, que o tempo é um parametro pouco Util para efeito de comparacgio, uma vez que a
natureza do hardware utilizada nos experimentos € bastante diversa.
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Tabela 6.3: Comparacdo do método proposto com outros métodos na literatura. Fonte: adaptada de

Al-Bander et al. (2018)

Autor Método Taxa de su- Tempo Base de
cesso dados
Hoover e Goldbaum Relationship between OD and blood ves- Acc: 89% 4m. STARE
(2003) sels, fuzzy convergence algorithm
Foracchia et al. (2004)  Geometrical model, blood vessels direction  Acc: 97.53%  2m. STARE
Fleming et al. (2007) Visual characteristics of blood vessels, fo- Acc: 98.4% 2m. Local(1)
vea, and OD
Tobin et al. (2007) Characteristics of blood vessels in relation  Acc: 90.4% Local(2)
to OD position
Niemeijer et al. (2007)  Cost function and a point distribution model ~ Acc: 98.4% 10m. Local(3)
Youssif et al. (2008) 2D Gaussian matched filter Acc: 94% 3.5m Local(4)
Acc: 98.77% STARE
Acc: 100% DRIVE
Niemeijer et al. (2009)  k-NN regressor Acc: 99.4% 7.6s. Local(3)
Acc: 93% Local(5)
Zhu et al. (2010) Sobel operator, Hough transform Acc: 90% DRIVE
Lu (2011) Circular transformation Acc: 99.75%  5s. STARE
Acc: 97.5% 5s. ARIA
Acc: 98.77% Messidor
Yu et al. (2012) Template matching technique Acc: 99% 4.7s. Messidor
Qureshi et al. (2012) Combining multiple algorithms Acc: 97.64% DIARETDBO
Acc: 97.79% DIARETDBI1
Acc: 100% DRIVE
Dehghani et al. (2012)  Template from three histograms Acc: 100% 27.6s. DRIVE
Acc: 91.36% STARE
Acc: 98.9% Local(6)
Mookiah et al. (2012) A-IFS Histon Acc: 93.4% Local(7)
Morales et al. (2013) PCA Acc: 99.47% Messidor
Harangi e Hajdu (2015) Ensemble-based framework (combining Precision: 0.25s. DIARETDBO
probability models) 98.46%
Precision: Messidor
98.33%
Mary et al. (2015) Active contour model with gradient vector ~Hausdorff 7.2s. RIM-
flow Distance: ONE
33.49
Mittapalli e Kande Implicit region based active contour model F-score: Local(8)
(2016) 0.975
Al-Bander et al. (2018)  Deep neural network Acc: 97% 0.07s. Messidor
Proposed method 3D A-IFS Histon Acc: 99.59% 3.74s. Messidor
-(3DMFHRI)

* O nimero de imagens em cada base é: STARE - 81, Local (1) — 1056, Local (2) — 345, Local (3) — 500,
Local (4) — 100, DRIVE - 40, Local (5) — 100, Local (6) — 273, Local(7) - 100, Local(8) — 59, RIM-ONE
— 169, ARIA - 120, Messidor — 1200, DIARETDBO - 130, DIARETDB1 — 89.
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Figura 6.1: Resultado da segmentag@o do disco ptico.

(a) (b) (c) (d) (e (® (®
Marcagao do especialista: contorno azul, marca¢do do método: contorno verde. (a) Imagem original. (b)
HRI. (¢) FHRI. (d) SHRI. (e) SFHRI. (f) 3DMHRI. (g) 3DMFHRI.
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6.3 Resultados em segmentaciao dos vasos sanguineos

Como foi dito anteriormente, os parametros ideais foram definidos em: nimero de neuro-
nios da camada oculta 128, tamanho de bloco 8 x 8 (64 neurdnios na camada de entrada/saida),
o como 0,000282 e 1 definido como 0,009125. O pré-processamento € baseado principalmente
em CLAHE e filtro de Wiener, e a quantidade de épocas € 300. A Tabela 6.4 mostra algumas
rodadas de treinamento variando apenas nimero do NCO, uma vez que este tem um grande
impacto no desempenho da rede, verifica-se que a partir de 128 neurdnios nao hé garantias de
que a Acc serd maior, assim esse € o nimero adotado. Observou-se também que o tamanho
de bloco 8 x 8 permite que vasos grossos, médios e finos sejam obtidos com grau de precisao

aceitavel.

Tabela 6.4: Accuracy em funcio do nimero de neurdnios na camada oculta.

Bloco o n NCO  Acc
8x8 0,000282 0,009125 32 0,9450
64 0,9468
80 0,9480
100 0,9483
128 0,9487
140  0,9484
200  0,9488

A Tabela 6.5 mostra os resultados das métricas sensitivity (SN), specificity (SP) e accuracy
(Acc) para cada imagem do conjunto de testes da base DRIVE. Os resultados sdo apresentados
para o primeiro e segundo observador. Levando em consideragdo que a base apresenta a
segmentacdo manual dos vasos sanguineos realizada por dois especialistas, as imagens foram
classificadas frente a segmentagdo de cada um deles. E interessante observar que a rede mostrou
maior sintonia com a classificagdo do segundo observador, uma vez que o Acc médio foi
melhor. Em relagdo ao primeiro observador, as imagens “03_test” e “15_test” mostram os
piores resultados, enquanto as imagens “19_test” e “20_test” mostram os melhores resultados.
A imagem “19_test” apresentou a melhor sensitivity, detonando a boa capacidade da rede em
encontrar os vasos sanguineos na referida imagem, no entanto, esta métrica deve ser analisada
em conjunto com a specificity, para a qual se observa o valor 0,9785, o que resulta em uma Acc
de 0,96, o melhor resultado obtido dentre as imagens da base DRIVE. J4 a imagem “15_test”

apresenta uma sensitivity de 0,7793 com uma specificity de 0,9449, o que significa que a rede



6.3. RESULTADOS EM SEGMENTACAO DOS VASOS SANGUINEOS 120

encontrou muitos vasos, mas cometeu muitos erros ao considerar outras estruturas como sendo
vasos, isso resulta em uma Acc de 0,93, bem abaixo da média geral que é 0,9487. Ja para o
segundo observador os melhores resultados foram nas imagens “04_test” e “10_test”, e o pior

resultado também foi na imagem “15_test”: Acc de 0,9316, bem abaixo do restante.

Tabela 6.5: Resultados no conjunto TEST da base DRIVE para o primeiro e o segundo observador

Primeiro observador Segundo observador
Imagem SN SP Acc SN SP Acc

01_test  0,726121 0,977002 0,951001 0,744384 0,977392 0,953728
02_test  0,712992 0,982952 0,950968 0,740780 0,986152 0,957553
03_test  0,654425 0,977982 0,939898 0,725706 0,976465 0,950121
04_test  0,673750 0,983836 0,950152 0,720933  0,983378 0,956228
05_test  0,639719 0,988275 0,949883 0,720592 0,987077 0,961608
06_test  0,581673 0,991368 0,944498 0,605714 0,989904 0,947843
07_test  0,640521 0,980612 0,944585 0,745070 0,973456  0,954496
08_test  0,586389 0,984226 0,943743 0,682953 0,978136 0,954878
09_test  0,537788 0,993341 0,950101 0,543746  0,993131 0,950615
10_test  0,670275 0,983253 0,952967 0,742892 0,981534 0,961405
11_test  0,679170 0,975716 0,944544 0,737559 0,976585 0,953236
12_test  0,670972 0,982445 0,951222 0,713709 0,982267 0,957225
13_test  0,612666 0,987032 0,944212 0,611321 0,990110 0,945265
14_test  0,731492 0,971476 0,949517 0,775988 0,969958 0,953560
15_test  0,779368 0,944970 0,930995 0,777096 0,946583 0,931673
16_test  0,659629 0,986913 0,952265 0,693050 0,986314 0,957045
17_test  0,593386 0,988179 0,949519 0,660039 0,987125 0,959075
18_test  0,691019 0,981365 0,954550 0,660071 0,988752 0,953546
19_test  0,798729 0,978514 0,961050 0,723461 0,985030 0,954633
20_test  0,706821 0,983098 0,959210 0,614826 0,989255 0,948487
Média 0,667345 0,981128 0,948744 0,696994  0,98143 0,953111

A Tabela 6.6 sintetiza um comparativo entre as medidas obtidas de diversos trabalhos,
considerando a sensitividade, especificidade, accuracy e area sob a curva ROC. Observa-se que
os resultados obtidos pelo método proposto se sobrepdem aos resultados de estudos baseados
em aprendizado de maquina, como € o caso de Liskowski e Krawiec (2016), Maji et al. (2016),
Vega et al. (2015), e outros métodos (Azzopardi et al. (2015), Fraz et al. (2012a), Marin et
al. (2011), Hassanien et al. (2015), Nguyen et al. (2013), Zhao et al. (2014), etc). Mas nao
consegue superar os trabalhos de Al-Rawi e Karajeh (2007), Ricci e Perfetti (2007), Lupascu
et al. (2010), Fathi e Naghsh-Nilchi (2013) e Wang et al. (2015). Al-Rawi e Karajeh (2007)
unem dois excelentes métodos que sdo o matched filter e aprendizado por meio de métodos
bioinspirados, ja Ricci e Perfetti (2007) usam operadores de linha e SVM; Lupascu et al. (2010)
usam informacdes sobre a estrutura de intensidade local, propriedades espaciais e geometria em

multiplas escalas e um classificador AdaBoost; Fathi e Naghsh-Nilchi (2013) usam wavelet e
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operador de estrutura circular e Wang et al. (2015) utilizam CNN e Random Forest. Em outras
palavras, o método proposto é superado apenas por combinacdes de métodos reconhecidamente

eficientes, ressaltando se dessa forma a importancia do pré-processamento e ajuste apresentados.

Tabela 6.6: Comparag¢do do método proposto com outros métodos do estado da arte - base DRIVE.

Método SN SP Acc AUC

Método proposto (1° observador humano) 0.6673 09811 0.9487
Método proposto (2° observador humano)  0.6969 0.9814  0.9531

Liskowski e Krawiec (2016) 0.7819 0.9748  0.9472

Maji et al. (2016) - - 0.9470
Azzopardi et al. (2015) 0.7655 0.9704  0.9442

Fraz et al. (2012a) 0.7302 0.9742  0.9422

Vega et al. (2015) 0.7444 0.9600 0.9412

Orlando e Blaschko (2014) 0.7897 0.9684 -

Hassanien et al. (2015) 0.7210 0.9710 0.9388
Chaudhuri et al. (1989) - - 0.8773  0.7878
Zana e Klein (2001) - - 09377 -
Niemeijer et al. (2004) 0.7145 - 0.9416  0.9294
Staal et al. (2004) 0.9442  0.952
Soares et al. (2006) - - 09466 09614
Al-Rawi e Karajeh (2007) - - 0.9535 0.9435
Ricci e Perfetti (2007) - - 0.9563  0.9558
Martinez-Perez et al. (2007) 0.7246 0.9655 09344 -
Al-Rawi e Karajeh (2007) - - 0.9422  0.9582
Cinsdikici e Aydin (2009) - - 0.9293  0.9407
Osareh e Shadgar (2009) - - - 0.9650
Lupascu et al. (2010) - - 0.9597 0.9561
Vlachos e Dermatas (2010) 0.747 0.955 0.929 -

Xu e Luo (2010) 0.7760 - 0.9328 -
Marin et al. (2011) 0.7067 0.9801 0.9452  0.9588
You et al. (2011) 0.7410 0.9751 0.9434

Fathi e Naghsh-Nilchi (2013) 0.7768 0.9759 0.9581 0.9516
Nguyen et al. (2013) - - 0.9404 -
Franklin e Rajan (2014a) - - 0.9503

Zhao et al. (2014) - - 0.9477

Zhang et al. (2015) 0.7812 0.9668 0.9505 -
Wang et al. (2015) 0.8173 0.9733 0.9767 0.9475
Singh e Srivastava (2016) - - - 0.9287
Kar e Maity (2016) - - - 0.9616

A Figura 6.2 mostra a segmentacdo de algumas das imagens. Observa-se que as imagens
que geram resultados piores t€m um fundo de olho menos uniforme, devido a lesdes, pigmentacio
e efeitos de iluminacao, € o caso da imagem “15_test”. A imagem “03_ test” também possui

muitos vasos finos, o que dificulta a tomada de decisdes pela rede.



6.3. RESULTADOS EM SEGMENTACAO DOS VASOS SANGUINEOS 122

Figura 6.2: Resultado da segmentacio dos vasos sanguineos

(m)

A primeira coluna contém imagens originais: (a) “03_ test”, (e) “15_ test”, (i) “19_ test”, (m) “20_ test”;
na segunda coluna, os respectivos pré-processamentos , na terceira coluna os respectivos ground truths e
na dltima coluna os respectivos resultados obtidos pelo método.
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6.4 Discussao
6.4.1 Consideracoes sobre a localizacao e segmentacao do disco 6ptico

O método de localizacao proposto neste trabalho alcangou uma taxa de acerto de 98,5%
para o critério 1R, que € bastante proximo do resultado de 98,8% alcancado por Suero et al.
(2013) na base Messidor. A localizacdo prévia € necessdria para a reducdo da regido de interesse.
O maior gargalo na segmentacdo do disco éptico € o calculo da distincia entre um pixel e seus
vizinhos, com a localizagao prévia, esse calculo € feito para uma area reduzida.

As imagens da base Messidor variam em tamanho e contraste, algumas apresentam sub ou
superexposi¢do, enquanto outras contém sinais oculares ou ruido. Portanto, segmentar essa dados
¢ bastante desafiador. O método de segmentacio proposto mostrou-se robusto e eficiente e foi
mais preciso do que vdrias outras metodologias (por exemplo, deep neural network, Al-Bander et
al. (2018); transformada circular, Lu (2011); template matching, Yu et al. (2012); PCA, Morales
et al. (2013), Harangi e Hajdu (2015) e outros, Tabela 6.3. Considerando a comparacdo com
outras bases de dados, nossa metodologia foi superior a classificagdao de pixels baseada em
aprendizado apresentada por Niemeijer et al. (2009); geometria vascular, Niemeijer et al. (2007);
Tobin et al. (2007); Youssif et al. (2008); e a transformada de Hough circular, Zhu et al. (2010).

A overlapping score também apresentou bons resultados, Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Comparativo da Overlapping score na base Messidor

Methods S

Dai et al. (2017) 0.91
Dashtbozorg et al. (2015) 0.89
Sarathi et al. (2016) 0.89
Giachetti et al. (2014) 0.88
Marin et al. (2015) 0.87
Muramatsu et al. (2011a) 0.87
Aquino et al. (2010) 0.86
Yu et al. (2012) 0.84
Roychowdhury et al. (2016) 0.84
Morales et al. (2013) 0.82
Método proposto 0.84

Método proposto semi-automatico 0.87

Uma comparacdo com Mookiah et al. (2012) € relevante dada sua similaridade com o
presente estudo. Embora ndo se possa comparar diretamente, pois Mookiah et al. usa uma base
de dados proépria, é vélido destacar que a precisdo do nosso método (99,59%) foi claramente

maior do que a obtida por Mookiah et al., (93,4%). Na pratica, a segmentacao tradicional baseada
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no roughness index/histon gera uma esfera de cores semelhantes no espaco RGB, enquanto os
histogramas 3D agregam todos os canais de cores uma estrutura unica, garantindo informacoes
completas sobre cores. Quando o histograma 3D € representado em um dimensao, a correlagdo
entre as cores dentro do espago de cores do objeto segmentado € ainda mais evidente. Os artefatos
gerados pelo estdgio de pré-processamento se comportam como super pixels que podem ser
separados pelo algoritmo de segmentacao.

As vantagens dos métodos de segmentacdo baseados em histograma sao, velocidade,
auto-adaptacdo e simplicidade. Entre os métodos baseados em roughness index, os melhores
resultados foram obtidos 3DMFHRI, que € baseado na representacdo A-IFS da imagem usando
um histograma 3D, histon 3D, e pré-processamento morfoldgico. A cor também melhora a
segmentacgdo, por exemplo, SHRI produziu os piores resultados entre as trés variagdes. O teste
semi-automatico, em que o centro ¢ marcado manualmente, alcangou 99,70% de precisdo e 87%
de overlapping score.

O sucesso da nossa metodologia foi alcancado através de testes e ajustes exaustivos. Por
exemplo, o valor necessdrio para classificar valor do roughness index como pico foi de 87% da

média todo o RI, enquanto a distancia minima foi de 14.

6.4.2 Consideracoes sobre a segmentaciao dos vasos sanguineos

O grande desafio neste trabalho esta associado a determinagdo dos parametros 6timos.
Se a escolha dos parametros for apropriada, o modelo pode fornecer a rede grande poder de
generalizacdo, mas se a escolha ndo for apropriada, o processo de convergéncia pode ser lento e
os resultados podem ndo atingir os objetivos desejados. O desempenho na segmentacio dos vasos
sanguineos obtidos em nossa implementacgdo € satisfatério em relacdo as métricas utilizadas
na literatura, e os resultados sao equivalentes ao estado da arte em varios métodos. O método
proposto produz melhores medidas de especificidade e precisdo do que as da arquitetura de redes
de aprendizagem profunda proposta por Liskowski e Krawiec (2016) e muitos outros trabalhos
listados na Tabela 6.6.

Um ajuste importante foi obtido em relagdo ao tamanho do bloco aplicado a imagem de
entrada. Blocos de tamanho 8 x 8 foram capazes de encontrar vasos médios € grossos € muitos
dos vasos finos. Blocos muito grandes ndo sdo capazes de encontrar vasos finos, enquanto que
blocos muito pequenos causam sobrecarga na rede. Em geral, € dificil encontrar vasos finos

usando métodos baseados em aprendizado. Dado o tamanho do bloco, o nimero de neurdnios na
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camada de entrada, € possivel derivar uma relacio para o nimero de neur6nios na camada oculta,
um valor de 128 resultou em excelente desempenho. Este resultado é semelhante ao método
de Kolmogorov, onde NCO = 2n+ 1, n sendo o nimero de neurdnios na camada de entrada,
(FAUSETT, 1994). Aumentar esse valor nao leva a grandes ganhos no treinamento da rede.

O pré-processamento realizado € critico para o sucesso do método e ndo € ficil de se obter.
Os vasos sanguineos precisam ser realcados sem que isso cause o realce de marcas anatomicas de
intensidade semelhante, como a févea. Para contornar o problema de baixo contraste, a presencga
de ruido, etc, utilizamos o filtro Wiener, morfologia matemética, CLAHE e o filtro da média.
O ajuste dos parametros para cada filtro consumiu tempo e exigiu muitas tentativas. O filtro
Wiener mostrou-se eficiente para imagens de fundo de olho, pois utiliza estimativa adaptativa em
pixels de uma vizinhanca local, permitindo que a resposta do filtro seja controlada em relacio a
espessura dos vasos sanguineos. O CLAHE também opera de maneira semelhante, normalizando
o histograma em uma pequena vizinhanga. Os parametros para cada uma dessas técnicas foram

cuidadosamente estabelecidos.



CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a segmentacao de imagens de fundo de olho com énfase em
elementos fisiologicos. De uma maneira geral a segmentacao de retinografias é realizada por
partes, com métodos especificos a cada elemento fisiolégico ou patolégico a fim de obter a
maxima precisdo na segmentagdo e contornar o problema do baixo contraste observado nestas
imagens. A segmentagdo dos elementos fisioldgicos do fundo de olho foi dividida em trés etapas:
localizagdo do disco 6ptico, segmentacao do disco Optico e segmentacdo dos vasos sanguineos.

A primeira etapa foi realizada conforme sugerido por diversos pesquisadores em que se
utilizada um método simples e rdpido para uma aproximagao grosseira e depois um método mais
apurado para uma localizagdo eficiente, sendo escolhido o filtro de energia como método rapido
e transformada de Hough circular como método de preciso, resultando em um método hibrido
baseado em intensidade e forma.

Para a segunda etapa, que € a segmentacao do disco optico, foi apresentada uma solugdo
baseada em conjuntos aproximativos - rough sets. Nesta abordagem € utilizado o histon, uma
variagdo do histograma, que contém informacdo espacial incrustada entre as informagdes de
frequéncia. Da relacdo entre o histograma e o histon, surge o roughness index que € o instrumento
utilizado para se obter os thresholds, uma vez que o mesmo responde as mudancas abruptas de
intensidade sob a forma de vales. Diversas melhorias podem ser agregadas a esta técnica, dentre
as principais, tem-se: fuzzy sets, suavizacao do histograma e do histon por LPR e melhoria
da performance da segmentagcdo em cores por agregacao dos trés canais em um tnico histo-
grama/histon. Assim, optou-se por esta ultima alternativa, que demandou também a eliminagao
dos vasos sanguineos, para a qual foi adotada a morfologia matematica. O algoritmo que separa

em regiodes foi adaptado ao processamento morfolégico resultando em uma segmentagao suave.
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Resolvida esta questao, a etapa seguinte € separar o disco do restante da imagem, geralmente
se utiliza caracteristicas de cor, tamanho ou forma. Foi adotada uma propor¢cao em relacao ao
tamanho da imagem, uma vez que o método proposto deve funcionar bem em diversas bases
com diferentes resolucoes.

Um fato importante pouco mencionado a respeito dessa tarefa € a dificuldade em separar
o lado nasal do disco do restante da retina, como foi dito anteriormente esta € uma area com
grande vascularizacio, sendo bastante comum apresentar a mesma intensidade que o fundo de
olho, portanto, isso foi solucionado com uma correcao, na qual uma elipse foi tracada com base
em informag¢des da forma encontrada na segmentagao.

A terceira e ultima etapa, que € a segmentacdo dos vasos sanguineos. A identificacdo
da estrutura vascular em imagens de fundo de olho € um passo importante na triagem de
disttrbios da retina. Neste trabalho, foi projetada uma rede neural artificial multicamadas, que foi
combinada com técnicas de pré-processamento e pds-processamento de imagens. A metodologia
proposta foi testada na base Drive. Um dos passos mais importantes nas redes neurais € o
pré-processamento de dados de entrada, que varia de um contexto para outro. Os resultados
obtidos sdo encorajadores para quase todas as métricas.

Portanto, as principais contribuicdes do presente trabalho sdo: nova implementacdo da
transformada de Hough circular, contemplando a imprecisdo dos contornos do disco Optico;
método hibrido eficiente de localizag¢do do disco dptico; algoritmo de segmentagdo com base
em roughness index que proporciona uma melhor correlacdo das cores; modelo eficiente de
pré-processamento de imagens para uso em métodos de aprendizado e ajuste eficiente de uma
rede neural para detectar vasos sanguineos.

A segmentacdo foi avaliada utilizando o ground truth disponibilizado pelas bases publicas
e por pesquisadores. A partir deste ground truth, que é a segmentacdo manual, foram obtidas as
medidas SN, SP, Acc e S score. Sendo obtidos bons resultados em todas as etapas listadas.

E como trabalhos futuros, serd implementado um novo método baseado em roughness
index 3D e suavizagdo por LPR; serdo desenvolvidas redes convolucionais para segmentar o
disco dptico, os vasos sanguineos e microaneurismas possibilitando a criagdo de um sistema

automadtico de diagndstico de retinopatia diabética.
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APENDICE A

IMAGENS E MODELOS DE CORES

Geralmente, as técnicas de processamento de imagens sdo aplicadas sobre as imagens
em sua forma de matriz, algumas delas s@o voltadas para escala de cinza e outras para imagens
coloridas, quando € este o caso, uma decisdo importante na implementagao da técnica € a respeito
do esquema de cores a ser utilizado. Os modelos de cores (ou espacos de cores), facilitam a
especificacdo das cores ao tratd-las como combinacio de outras, tal qual o sistema visual humano
que possui cones sensiveis a comprimentos de onda correspondentes as trés cores primarias.
Nessa formulacao, cada cor pode ser representada como um tnico ponto em um subespago
dentro do modelo em uso e cada eixo do subespaco reflete uma tonalidade ou propriedade do
espaco de cores (GONZALEZ; WOODS, 2010, 264).

Existem diversos modelos em uso atualmente, os principais sao o RGB (Red, Green,
Blue — vermelho, verde, azul) , o CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black — ciano, magenta,
amarelo, preto) e o HSI (Hue, Saturation, Intensity — matiz, saturacao, intensidade) . A Figura
A.1 mostra o modelo RGB e 0 modelo CMYK, o primeiro € baseado em cores primdrias em
um formato aditivo, conforme a Figura A.1(c), uma imagem colorida RGB € obtida a partir da
sobreposicdo das matrizes de intensidade vermelha, verde e azul. J4 o modelo CMYK possui
formato subtrativo e usa cores secunddrias, neste modelo uma cor absorve uma cor primadria e
reflete as outras duas.

A Figura A.2 sintetiza as aplicacdes destes dois modelos bem como as cores contempladas
pelo subespaco, € possivel perceber que nenhum destes dois, seja em impressdes ou exibi¢do em
monitor é capaz de cobrir todo o espectro visivel. Pode-se observar também que o subespaco
RGB € um padrao em hardware e processamento por meio de software, CMYK ¢ utilizado para

impressao colorida.
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Figura A.1: Modelos de cores.
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Figura A.2: Modelos de cores e dispositivos
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(a) Subespaco de cores correspondente ao espectro visivel determinado pelo CIE 1976. (b) Subespagos

RGB e CMYK em relacdo ao espectro visivel. (¢) Relacdo de dispositivos de entrada e saida com os
modelos de cores. Fonte: blog corisectelmo - Disponivel em <http://corisectelmo.blogspot.com.br/2011/

01/aula-21-espaco-de-cor-lab.html> acessado em ago. 2015.


http://corisectelmo.blogspot.com.br/2011/01/aula-21-espaco-de-cor-lab.html
http://corisectelmo.blogspot.com.br/2011/01/aula-21-espaco-de-cor-lab.html

143

O modelo HSI é mostrado na Figura A.3, ele € mais utilizado em técnicas de proces-
samento de imagens coloridas, pois algumas técnicas tiram vantagem da maneira como ele
decompde a informacao de cor. A Figura A.3(b) mostra a matiz, o vermelho fica préximo ao
preto, uma vez que as cores sdo transformadas a partir do vermelho até chegar ao azul, que esté
mais claro. A Figura A.3(c) mostra a saturacdo, sendo que as cores primdrias sao completamente
saturadas. A Figura A.3(d) mostra a intensidade.

Embora os modelos de cores sejam faceis de manipular e propiciem boas representacdes,
eles ndo sdo exatos pois dispositivos podem representar de maneira diferente uma certa cor. As-
sim, deve haver um mapeamento do modelo de cor para um modelo independente de dispositivo
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Ao contrario dos modelos de cores, CIE Lab é um esquema de cores independente
proposto pela Comission Internationale de I’Eclairage — Comissao Internacional de [luminagao
(CIE) em 1976 com o objetivo de padronizar e reproduzir com fidelidade as cores do espectro
visivel, embora nio possa ser utilizado para exibicao direta, € capaz de representar com exatidao
qualquer cor do espectro visivel. Trata-se um esquema subtrativo composto por um canal de
luminancia e dois de crominancia, pode ser usado para representar cores para exibi¢ao, impressao
e entrada. No modelo em questdo, a luminéncia € substituida pela intensidade luminosa e varia
de O (preto) a 100 (branco) e os canais de crominéncia sdo a (vai do verde ao vermelho) e b (vai
do azul ao amarelo).

No presente trabalho, € utilizado o modelo de cor RGB, que por vezes € transformado
em CIE Lab, afim de aplicar correcdes de iluminacdo e remog¢do de ruido, dentre outros. A
transformacdo do modelo RGB em CIE Lab é obtido por meio das equacdes, (GONZALEZ;
WOODS, 2010):

Figura A.3: Modelo de cores HSI

>N oBON~

(a) (b) (©) (d)
(a) Cores RGB. (b) Matiz. (c) Saturacdo. (d) Intensidade.
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sendo

o { V2 q > 0,008856
U =17,7879+16/116 q < 0,008856

Em que Xw, Yw e Zw sdo valores de referéncia do triestimulo’ branco

representam as intensidades em cada canal.

(A.1)

(A.2)

(A.3)

(A.4)

eX,YeZ

10s valores do triestimulo branco sdo determinados por meio de um difusor de reflexdo perfeita, no padrio CIE
D65 sdo utilizados os valores x = 0,3127 e y = 0,3290, resultando em Xy = 95.13, Yy = 100.0 e Zy = 108.86.



APENDICE B

GLAUCOMA E RETINOPATIA DIABETICA

Duas das principais doengas que acometem o fundo de olho s3o o glaucoma e a retinopatia

diabética. A seguir sdo apresentadas informagdes sobre essas duas doencas.

B.1 Glaucoma

O Glaucoma € uma doenga silenciosa, dificilmente causa sintomas até que a perda visual
seja grande e definitiva. Existe dois tipos de Glaucoma, o de angulo aberto e o de angulo fechado,
o glaucoma de angulo fechado geralmente ocorre de forma intempestiva devido a uma curvatura
acentuada na cdrnea, enquanto que o glaucoma de angulo aberto costuma se desenvolver em
um processo lento em que hd o aumento da pressao do olho devido ao acumulo de humor
vitreo, e consequente pressionamento na cabeca do nervo 6ptico, localizado no fundo do olho,
ocasionando a perda de fibras nervosas e escavagao do nervo. A Figura B.1 mostra um disco
optico glautomatoso (DORION, 2002).

O nervo dptico possui uma escavagdo fisiologica que até certo ponto € considerada
normal, caso essa escavacao se torne grande em relacdo ao diametro do nervo 6ptico, ha grandes
chances que o glaucoma tenha se estabelecido. Ha que se destacar que apenas uma escavacao
acentuada ndo fecha o diagndstico de glaucoma (BUDALI et al., 2013b). Para efeitos de triagem
do glaucoma, adota-se a propor¢ao escavacao/disco (E /D) de 0,6 ou assimetria de escavagio
maior 0,2 entre os olhos. Quanto ao formato, a escavac¢ao pode ser redonda, oval ou excéntrica e

pode se expandir para fora do disco 6ptico, principalmente em sentido nasal (DORION, 2002).
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Figura B.1: Recorte de Disco 6ptico (D) contendo escavacio (E)

Fonte: base HRF (BUDAI et al., 2013b).

B.2 Retinopatia diabética

Diabetes Mellitus ¢ uma doenca devastadora, além de afetar diversos orgdos e comprome-
ter a qualidade de vida do doente, pode causar lesdes na retina ocasionando uma doenga chamada
retinopatia diabética - Diabetic Retinopathy (DR). A retinopatia diabética é caracterizada pela
presenca de microaneurismas, conforme (DORION, 2002, p.137), estes nada mais sdo que pe-
quenas protrusdes das paredes de vasos capilares, geralmente ocasionadas por neovascularizacao.
A Figura B.2 mostra um caso de retinopatia diabética, extraido da base HRF (BUDALI et al.,
2013b), em que se nota diversos microaneurismas, manchas algodonosas e alguns exsudatos
duros.

A neovascularizacao esta presente quando novos vasos se desenvolvem em algum lugar
na retina (exceto no disco 6ptico) e produz como sintoma a visdo turva, distor¢io! e pontos
difusos. A retinopatia diabética ndo € a inica que causa este problema, a retinopatia da prematu-
ridade (ROP), anemia da célula falciforme, hemoglobinopatias, beta-talassemia, doenca de Eales,
sindromes de hiperviscosidade, leucemia, degeneracdo macular disciforme, vitreorretinopatia
familiar exsudativa, toxoplasmose, sarcoidose, histoplasmose, miopia, estrias angidides, mela-
noma cordide, ruptura cordide, toxemia da gravidez, esclerose multipla, e também em algumas
condi¢des como o uso de drogas IV, ou a complicacdo de fotocoagulagdo a laser e ainda fatores
angiogénicos também causam neovascularizacdo (DORION, 2002).

Na retinopatia diabética, assim como em outras retinopatias, a neovascularizacao pode
ocorrer na superficie da retina, abaixo da retina ou na cordide, e quando € este tltimo caso € dito
que o paciente desenvolveu a Proliferative Diabetic Retinopathy(PDR) - retinopatia diabética

proliferativa, nos dois casos anteriores tem-se a No Proliferative Diabetic Retinopathy(NPDR)

I As extremidades ou as linhas retas aparecem distorcidas
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Figura B.2: Retinopatia diabética ndo proliferativa.

Fonte: HRF (BUDAI et al., 2013b).

Tabela B.1: Caracteristicas da neovascularizacdo (DORION, 2002)

Local da Neovascularizacao \ Caracteristica retiniana da neovascularizacio

Superficie da retina (NPDR) | é uma drea achatada e composta por vasos finos com
pontas dilatadas. As pontas sdo na forma sacular
(esférica) e possuem calibre de duas a quatro vezes
maiores que 0S vasos.

Sub-retiniana (NPDR) localizada abaixo da retina, contém fluido seroso
turvo, pigmento, e até o descolamento do epitélio
pigmentar da retina (EPR).

Cordide (PDR) Novos vasos abaixo do epitélio pigmentar da retina
(EPR) erguem-se perto de uma veia e produzem uma
drea cinzenta com descoloragdo ou ainda uma mem-
brana neovascular coréide — anel de pigmento.

- retinopatia diabética ndo proliferativa. A Tabela B.1 sintetiza as caracateristicas de cada um
destes tipos de neovascularizacgao.

A DR evolui em diferentes estdgios, inicialmente o paciente sequer possui alteragdes
em sua qualidade visual, da mesma forma, a imagem de fundo de olho apresenta poucas
alteracdes, com o tempo a neovasculariza¢ido, os microaneurismas e hemorragias aumentam,
surgem exsudatos e outros sinais, por isso, ao desenvolver a DR o paciente gradativamente tera
pioras em sua viso, as vezes podem acontecer melhoras também, ja que exsudatos e hemorragias
podem ser absorvidas (HENDRICK et al., 2015). A Figura B.3 simula a visdo de um portador
de DR para perto e para longe. A Figura B.4 mostra a imagem de fundo de olho em diferentes

estdgios da doenca.
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Figura B.3: Alteracdes da visdo na retinopatia diabética.

Visdo para Longe Visdo para Perto

Fonte: Grupo de Estudos da Retina - GER?.

Figura B.4: Estagios da retinopatia diabética.

(9]

(a) Retina normal. (b) NPDR leve. (¢) NPDR moderada. (d) NPDR severa. (e¢) PDR. (f) Edema Macular.
Fonte: Mookiah et al. (2013c).

Disponivel em: <http://www.ger-portugal.com/retrievedocumentos.aspx?id=53> acessado em abr. 2016.


http://www.ger-portugal.com/retrievedocumentos.aspx?id=53
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