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RESUMO

As imagens de retinografias, ou imagens de fundo de olho, sdo obtidas por meio
da pupila e fornecem uma representacao direta do sistema nervoso e vascular do corpo
humano, sao facilmente alteradas na presenca de patologias diversas, por isso o grande
interesse em imagens de retinografia. Doencas como lupus, diabetes, zika, glaucoma, dentre
outras produzem significativas alteracoes das estruturas anatomicas. Neste sentido, marcos
anatomicos como o disco Optico, a mécula e vasos sanguineos sao marcadores importantes
nos exames oftalmolégicos. Consequentemente, muitos especialistas aplicam técnicas de
processamento digital de imagens com objetivo de analisar, localizar e identificar tais
estruturas. Em particular a segmentagao dos vasos sanguineos ¢ um dos elementos chaves
para compor sistemas de triagem ou diagnéstico automaticos. Por exemplo, a deteccao de
hemorragias presentes na estrutura vascular da retina pode indicar uma enfermidade como
retinopatia diabética, doencas cardiovasculares entre outras. Diante disso, o objetivo geral
deste trabalho é desenvolver e avaliar estratégias baseadas em Artificial Neural Network
(ANN) e Convolutional Neural Network (CNN), a fim de aumentar o desempenho em
segmentacao de imagens de fundo de olho com énfase nos vasos sanguineos em termos das
métricas de avaliacao sensibilidade, especificidade e precisao utilizadas em imagens médicas.
Sao propostas duas abordagens para segmentar os vasos sanguineos em imagens de fundo
de olho, de forma que as contribuigdes podem ser listadas como: (i) adaptagao de um
modelo Multilayer Perceptron (MLP) para a detectar os vasos sanguineos, com resultados
equivalentes ao estado da arte e (ii) adaptagdo do modelo Convolutional Neural Network
(CNN), arquitetura U-Net, para segmentacao dos vasos sanguineos, com diferencial de
utilizar todas as informagoes do modelo de cores rgb. A metodologia proposta foi avaliada
nos bancos de dados publicamente disponiveis: Digital Retinal Images for Vessel Extraction
(DRIVE) e Structured Analysis of the Retina (STARE). As arquiteturas MLP e CNN
U-Net forneceram resultados expressivos em relagao ao estado da arte, com medidas de
precisao de 0.9487 e 0.9715 no banco de dados DRIVE.

Palavras-chave:

Imagens de fundo de olho. Pré-processamento digital de imagem. Segmentagao dos
vasos sanguineos. Artificial Neural Network. Convolutional Neural Network.



ABSTRACT

The images of retinographies, or images of the fundus of the eye, are obtained
through the pupil and provide a direct representation of the nervous and vascular system
of the human body, they are easily altered in the presence of different pathologies,
hence the great interest in retinography images. Diseases such as lupus, diabetes, Zika,
glaucoma, among others, produce significant changes in anatomical structures. In this
sense, anatomical landmarks such as the optic disc, the macula and blood vessels are
important markers in ophthalmologies exams. Consequently, many specialists apply digital
image processing techniques in order to analyze, locate and identify such structures.
In particular, the segmentation of blood vessels is one of the key elements to compose
automatic screening or diagnosis systems. For example, the detection of hemorrhages
present in the vascular structure of the retina can indicate a disease such as diabetic
retinopathy, cardiovascular diseases, among others. Therefore, the general objective of
this work is to develop and evaluate strategies based on Artificial Neural Network (ANN)
and Convolutional Neural Network (CNN), in order to increase the performance in fundus
image segmentation with an emphasis on blood vessels in terms of sensitivity, specificity
and precision assessment metrics used in medical imaging. Two approaches are proposed
to segment blood vessels in fundus images, so that the contributions can be listed as: (i)
adaptation of a model Multilayer Perceptron (MLP) to detect the blood vessels, with
results equivalent to the state of the art and (ii) adaptation of the CNN model, UNet
architecture, for blood vessel segmentation, with the differential of using all the information
of the RGB color model. The proposed methodology was evaluated in the publicly available
databases: Digital Retinal Images for Vessel Extraction (DRIVE) and Structured Analysis
of the Retina (STARE). The MLP and CNN UNet architectures provided expressive results
in relation to the state of the art, with precision measurements of 0.9487 and 0.9713 in
the DRIVE database.

Key-words:

Background images. Digital image pre-processing. Segmentation of blood vessels.
Artificial Neural Network. Convolutional Neural Network.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O conceito de transformacao digital tem influenciado diversos setores da socie-
dade moderna, em especial a drea da medicina ( , ). Com o
desenvolvimento das técnicas de processamento digital de imagens e o aumento da ca-
pacidade computacional, a construcao de sistemas inteligentes é uma realidade possivel
( , ). No contexto da medicina, os sistemas inteligentes sao
definidos como sistemas de Diagnéstico Auxilado por Computador (ou o termo em inglés
CAD (Computer Aided Diagnosis) ) e estao em crescente desenvolvimento ( :

). O principal objetivo de um CAD é acelerar os procedimentos de diagnésticos e atuar

Y )'

Portanto, diagnosticar precocemente uma enfermidade como retinopatia diabética ou

em larga escala tornando as etapas de triagem e monitoramento dindmica (

glaucoma, significa melhoria na qualidade de vida do paciente, aumento da probabilidade
de cura, e economia de recursos financeiros.

Neste sentido, o uso de imagens digitais em diferentes tipos de exames é uma
estratégia que ganhou destaque no mundo moderno desde a invengao das cameras (

, ). O desenvolvimento tecnolégico das tltimas décadas influenciou
de maneira positiva as formas de triagem e diagnéstico na medicina, em especial a realiza-
¢ao de exames por meio de imagens digitais ( , ). Assim, o sistema
circulatério composto por vasos sanguineos é um dos sistemas bem investigados (

, ). De fato, o funcionamento de todo o corpo humano depende do bom funcio-

namento dos diferentes vasos sanguineos, por exemplo, artérias pulmonares e coronarias,

artérias cerebrais, vasos retinianos ( , ). Desta forma, as alteragdes anormais

18
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nos vasos sanguineos podem ser indicadores de diferentes enfermidades como doencas
cardiovasculares, hipertensao, acidente vascular cerebral, retinopatia diabética, glaucoma
entre outros ( : ).

A proporgao de enfermidades conhecidas tem aumentado significativamente nas
ultimas décadas, em particular, enfermidades como retinopatia diabética e glaucoma
( : ). O relatério mais recente da Organizacao Mundial da Saide (World
Health Organization (WHO)) revela que 2.2 bilhoes de pessoas tém deficiéncia visual e
50% dos casos poderiam ser evitados e tratados com um diagnéstico preventivo (

, ). Em especial, a segmentacao dos vasos sanguineos permite
avaliar as alteragOes nas principais veias e artérias ( , ). Na medicina
moderna, a segmentacao pode ser realizada por um médico especialista ou realizada por

um algoritmo computacional ( , ).

1.1 Justificativa

A descoberta precoce das enfermidades como retinopatia diabética e glaucoma
sdo consideradas etapas cruciais para reduzir a ocorréncia da morbidade visual (

, ). Contudo, em grande parte dos paises subdesenvolvidos as opgoes de anélise
da retina sdo escassas ou inexistente ( , ). Além disso, o
procedimento classico de avaliar as imagens da retina por métodos manuais sao caros
e trabalhosos ( : )y( : ). A Figura 1.1 apresenta uma
imagem de fundo de olho e a segmentacao realizada por dois especialistas ( ,

). Muitos métodos surgiram ao longo do anos com objetivo de fornecer algum tipo

de solugao para segmentacao dos vasos sanguineos, como: ( , ), (

, 2007), ( , 2008), ( , 2013), (
, 2019), ( , 2021), ( , 2019), (
, 2019).
Um dos primeiros trabalhos relacionado a detecao dos vasos sanguineos foi proposto

I s30 fornecidas

por ( , ). Nesse trabalho, as imagens de angiograma
a uma Artificial Neural Network (ANN) com abordagem back-propagation treinada para

detectar a estrutura vascular. Em outra linha de pesquisa, a detec¢ao dos vasos sanguineos

langiograma ou arteriografia, é a observacio da anatomia do coracio e dos vasos sanguineos, por meio
de radiografia, apds a administracdo intravascular de meio de contraste radiopaco (tintura) (

’ )



1.1. JUSTIFICATIVA 20

é realizada por meio de algoritmos genéticos e matched filter ( , ).
Em geral, o filtro pode ser ajustado de diferentes maneiras, alterando seus parametros, o
que reflete diretamente na sua resposta. Assim, os autores utilizaram a Area Under the
Curve como fitness function obtendo bons resultados ( , ). Em outra
linha de investigacdo, o trabalho de ( , ) segmenta os vasos sanguineos por
meio de um método nao supervisionado. A segmentacao dos vasos é composta por trés
fases distintas. Na fase um, as técnicas wMean e gMean sdo utilizadas para melhorar o
brilho. Na fase dois, os vasos sanguineos sao segmentados usando um algoritmo baseada
water flooding. Por fim, uma fase de pds-processamento visa melhorar os resultados da

fase dois e determinam a segmentacao final da estrutura vascular ( , ).

Figura 1.1: Processo de Segmentac¢do no banco de imagens DRIVE. (a) Imagem original, (b)
Segmentagcdo do primeiro especialista, (¢) Segmentacio do segundo especialista.

Fonte: Adaptado da ( , )

Em outra perspectiva, o trabalho de ( , ) realizou a seg-
mentacdo automatica dos vasos sanguineos utilizando duas estratégias inovadoras. A
primeira é uma arquitetura de rede neural acoplada denominada como Tandem Pulse
Coupled Neural Network (TPCNN). Esta arquitetura segmenta os vasos sanguineos da
retina usando imagens patoldgicas inclusive os vasos menores. A segunda, uma Deep
Learning Based Support Vector Machine (DLBSVM) melhora a precisao da classificagao
dos pixels que pertencem ao vaso e os que nao pertencem. Em ( , ) é
apresentado um método automatico, baseado em Convolutional Neural Network (CNN)
para segmentar os vasos sanguineos. A estratégia considera uma arquitetura de decoficador

multi-codificador, composta por duas unidades codificadoras com camadas convolucionais
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e maxpooling, e uma decodificadora com camadas convolucionais e deconvolucionais. Nesta
abordagem a imagem de retina RGB é inserida diretamente como entrada, diferente das
técnicas citadas acima que utilizam somente um canal. Na mesma linha de algoritmos de
aprendizado de maquinas ( , ) propds uma estrutura geral em trés estagios:
i) o ThickSegmenter segmenta os vasos sanguineos mais espessos; ii) o ThinSegmenter
segmenta 0s vasos sanguineos mais finos e iii) o FusionSegmenter faz a fusdo dos dois
estdgios anteriores. Em uma estratégia semelhante ( ,
) prop0s a segmentagao dos vasos sanguineos combinando métodos supervisionado
e nao supervisionados. O algoritmo proposto é dividido em trés etapas. Na primeira,
o pré-processamento das imagens da retina como: o corte da Field-Of-View (FOV), a
transformacgao no espaco de cores e aprimoramento do contraste. Na segunda, a extracao
do vasos utilizando métodos para extrair referéncias e orientagées. Por fim, um vetor de
caracteristicas fornece as informagoes necessarias para o processo final de classificacao.
Assim a segmentacao constitui uma das etapas com maior relevancia no proces-
samento de imagens digitais ( , ). Desta forma, o conceito
primordial de segmentar uma imagem, significa dividi-la em diversas partes sem sobre-
posigao ( , ). No entanto, o nivel de detalhe da subdivisdo na imagem
depende do problema a ser resolvido, ou seja, a segmentacao deve parar quando as regioes
de interesse sao detectadas ( , ). Grande parte dos algoritmos
de segmentacao baseia-se em propriedades de intensidade, como descontinuidade e si-
milaridade. As técnicas baseadas em descontinuidade dividem a imagem com base nas
mudancas abruptas de intensidade, por exemplo mudanca na intensidade dos pizels quando
caminhamos no sentido da borda da imagem ( , ). Em outro
sentido, as técnicas baseadas em similaridade dividem a imagem a partir de um conjunto
de regras pré-definidas agrupando regides que sao semelhantes ( ,
). Apesar de todos os avangos obtidos na tarefa de segmentagao dos vasos sanguineos,
a construcao de um sistema automatizado ainda é um grande desafio. Os sistemas CAD
atuais que utilizam imagens com objetivo de diagnosticar alguma enfermidade, geralmente
extraem algumas caracteristicas relevantes, como disco éptico, févea, macula e os vasos
sanguineos da retina ( , ). Contudo, a grande dificuldade é determinar
com precisao quais as caracteristicas devem ser usadas na etapa de classificagao.

Além disso, existem condic¢oes adversas que afetam a segmentagao dos vasos san-
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guineos em imagens de fundo de olho ( , ). Desta forma, os fatores
considerados agravantes para segmentacao podem ser listadas em: reflexo da luz central
dos vasos, juncoes de baixo contraste, cruzamento de vasos estreitos, inclusao de vasos
estreitos e paralelos, presenca de patologias, contraste variavel, ruido de fundo e falsos
pixels dos vasos ( , ). Embora, a segmentacao dos vasos sanguineos
seja um problema bem investigado para imagens da retina, nao existem sistemas que
sejam capazes de lidar com todas as dificuldades listadas anteriormente ( ,

). Neste sentido, este trabalho investigou se as estratégias baseadas em ANN e CNN
sdo capazes de aumentar o desempenho em segmentagao de imagens de fundo de olho,
com énfase nos vasos sanguineos em termos de métricas de avaliagao, como sensibilidade,

especificidade e precisao utilizadas em imagens médicas.

1.2 Objetivo
1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e avaliar estratégias baseadas em ANN
e CNN, a fim de aumentar o desempenho em segmentacao de imagens de fundo de olho
com énfase nos vasos sanguineos em termos das métricas de avaliagao, como sensibilidade,

especificidade e precisao utilizadas em imagens médicas.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

i) Estudar e implementar algoritmos que sejam capazes de reduzir o nivel de ruido e

preservar as principais informacoes da imagem;
ii) Estudar e implementar arquiteturas ANN e CNN;

iii) Desenvolver e avaliar estratégias baseadas em ANN e CNN capazes de aumentar o

desempenho da tarefa de segmentacao;

iv) Comparar os métodos desenvolvidos com o estado da arte e métodos correlatos de

segmentacao de imagens de fundo de olho.
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1.3 Contribuigoes

A segmentacao dos vasos sanguineos é uma das etapas mais importante para detectar
alteragoes nas estruturas vasculares da retina. Neste sentido, abordamos o problema com
o foco de aprimorar a imagem de fundo de olho e posteriormente construir uma ANN para
segmentar os vasos sanguineos. Assim, a primeira contribuicao desta pesquisa resultou
na construgao de uma rede Multilayer Perceptron (MLP) para otimizar os valores do
Contrast Limited Adaptative Histogram Equalization (CLAHE) e do filtro de Wiener para
a segmentagao dos vasos sanguineos publicado em ( , ). Na segunda
contribuicao realizou-se uma adaptacao para uma arquitetura CNN Unet para a tarefa
de segmentacao automatica dos vasos sanguineos. Um diferencial nesta proposta é o uso
das informagoes de cores das imagens de fundo de olho, aprimoradas usando filtragem no

dominio do tempo e frequéncia.

1.4 Estrutura da tese

Este trabalho esta organizado em duas partes. Na primeira parte constam os
antecedentes da pesquisa, situados na introducao, dos quais fazem parte os objetivos,
justificativa, entre outras questoes pertinentes ao desenvolvimento do trabalho. Ainda
nessa parte constam, no capitulo 2, os conceitos basicos acerca do tema de pesquisa e, no
capitulo 3, os trabalhos relacionados a pesquisa sobre segmentagao. Na segunda parte,
composta por trés capitulos, tem-se a primeira contribuicao, com uma rede MLP e etapas
de filtragem e aprimoramento da imagem da retina (capitulo 4), logo apés, apresenta-se
uma CNN Unet combinando informacgoes do modelo de cor e filtros no dominio do tempo
e frequéncia (capitulo 5); e, por tltimo, no capitulo 6, sdo apresentados as conclusdes

obtidas no estudo.



CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar ao leitor conceitos especificos que foram
interligados no desenvolvimento do algoritmo de segmentacao. Portanto, o objetivo neste
capitulo ¢ introduzir uma abordagem sucinta dos principais tépicos como: anatomia da
retina, retinografias digitais, analise de imagens médicas, redes neurais artificiais, redes
neurais convolucionais e métricas de avaliagao. Neste capitulo nao temos a pretensao de
esgotar de modo profundo nenhum dos tépicos a serem abordados, mas sim fornecer um

introdugao sucinta mas necessaria para o entendimento do leitor.

2.1 Anatomia da Retina

O sistema visual humano é uma estrutura complexa formada por diversos elementos
combinados capazes de gerar uma percepgao geral do ambiente ( ,
). Neste sentido, a visdo humana é binocular e os dois olhos trabalham em conjunto
para criar uma unica imagem. O olho é composto por duas partes especificas, uma parte
anterior formada pela cornea, iris e cristalino, e a parte posterior composta por corpo
vitreo, retina, coroide e esclera ( , ).

O processo de formagao da imagem ¢é focado em uma area pequena da retina central,
chamada mécula ( , ). A luz refletida de um meio externo percorre
o caminho passando pela cérnea, pupila e lente do olho chegando a retina. Na retina, as
informacoes mais relevantes podem ser mapeadas e interpretadas pelo cérebro por meio
das células fotoreceptoras sensiveis a luz, denominadas de cones e bastonetes.

Na formacao da imagem, a luz refletida de um meio externo percorre o caminho

24
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passando pela cérnea, pupila e lente do olho chegando a retina (GONZALEZ: WOODS,
2009). Em seguida, as informagoes mais relevantes sao mapeadas e interpretadas pelo
cérebro. Particularmente na retina, a células fotorreceptoras sensiveis a luz, denominadas
de cones e bastonetes sao responsaveis pelo processo de aquisi¢ao da imagem (GONZALEY;
WOODS, 2009). A Figura 2.1 apresenta uma secao transversal do olho humano e seus

detalhes anatomicos.

Figura 2.1: Exemplo de corte longitudinal das estruturas do olho

Esclera

Coroide

Corpo

Ciliar Retina

Comea
Fovea
Pupila
Nervo
optico

Ligamentos Ponto
(Zénulas) cego

Fonte: https://www.optivista.com.br/pt/olho-humano/

Algumas estruturas anatémicas presentes na Figura 2.1 também sao conhecidas

como biomarcadores e sao elementos importantes que devem ser destacados.

e Retina - a retina é considerada a parte mais interna das trés camadas do globo
ocular, as outras camadas sao a coroide e a esclera. A retina ¢ dividida em duas
partes: a retina pigmentada (parte mais externa) e a retina sensorial localizada na
parte mais externa. A retina é a principal responsavel na formagao da imagem, ela
recebe as imagens formadas pelas lentes e as converte em sinais elétricos que chegam
ao cérebro utilizando o nervo 6ptico. Coroide é a estrutura que reveste o globo ocular

e estd localizada entre a retina e a esclera (DORION, 2002).
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« Disco optico - o disco éptico pode ser descrito como uma estrutura aproximadamente
eliptica com um didmetro médio de 25mm, em que as fibras nervosas do olho de toda
a retina convergem aproximadamente para o centro. Com relagdo a sua tonicidade
suas bordas sao bem definidas e seu contorno em retinografias coloridas podem

variar do rosa ao laranja com uma depressao amarelo-palida no centro. O disco é

[©N

normalmente dividido em duas partes, a temporal e nasal. A metade temporal

mais palida que a metade nasal e mais transparente.

e Macula - a macula é considerada a parte ocular com maior sensibilidade visual e é
a parte mais proxima ao centro da retina e permite visualizar os objetos com um
grande nivel de detalhes. Em relacdo aos seu aspecto ou tonalidade de cor é a parte

mais escura que o restante do fundo de olho.

o Févea - a févea é uma area muito importante da retina que concentra muitas células
fotorreceptoras, sua localizacao e do lado temporal do disco 6ptico, ou seja, na
macula, e sua distancia até ele é de aproximadamente 2.5 vezes os didmetros do

disco optico.

» Vasos sanguineos - os vasos sanguineos sao formados por veia central e artéria
central retiniana. A estrutura vascular é dividida em vasos retinianos, vasos coroides
e capilares. Os vasos retinianos entram e saem da retina pelo nervo 6ptico e bifurcam
em ramos superior e inferior que se dividem em nasal e temporal. Naturalmente
as artérias se ramificam em angulo agudo e na primeira das ramificagbes geram
arteriolas de coloragao vermelho clara. Além dos vasos apresentados acima, existem

vasos capilares de calibre mais finos presentes nas camadas ganglionares.

2.1.1 Retinografia Digitais

No contexto atual de aquisicdo de imagens médicas, o fundo do olho é considerado
uma representacao em cores detalhada que permite visualizar as artérias, veias e outras
estruturas anatémicas de forma nao invasiva ( , ). Antes da aquisigao
das imagens, as pupilas dos olhos sao dilatadas com auxilio de um colirio aumentando
assim o angulo de observagao ( : ). Em seguida, um microscépio de baixa
poténcia com uma camera acoplada é utilizado para capturar os detalhes anatomicos da

retina. Um feixe de luz é projetado no centro da iris, de forma que o interior dos olhos
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e os detalhes anatémicos possam ser visualizados na retina (ABRAMOFTE o al., 2010).
Muitos fabricantes de cameras de fundo de olho especializadas como Topcom, Zeiss e
Canon fornecem uma imagem de fundo de olho colorida ou monocromatica (FRAZ et al.,
2012a). Na Figura 2.2 tém-se um equipamento denominado de retinégrafo e uma imagem

da retina, exemplificando o processo de aquisigao das imagens (STAAL et al.; 2004).

Figura 2.2: Processo de aquisigdo da imagem da retina. (a) Aparelho denominado de Retindgrafo
digital. (b) Imagem da retina adquirida do retinégrafo

(a) (b)

Fonte: adapatado de http://www.topconmedical.com/products/trenw8.htm -maio. 2021

2.1.2 Enfermidades oculares

Nas tltimas décadas as técnicas de processamento digital para imagens oftalmoldgi-
cas procuram acelerar o diagnéstico das enfermidades visuais (MOCCIA ot al.; 2018). As
deficiéncias visuais podem ser classificadas em reversiveis e irreversiveis. Os problemas
refrativos que afetam a visao humana, como miopia, astigmatismo e catarata podem ser
reversiveis (DORION, 2002). No entanto, glaucoma e distrofias retinianas, sdo consideradas
irreversiveis pela gravidade dos danos causados as células fotoreceptoras (\World Health
Organization, 2019). Outras enfermidades como: doencas sistémicas, diabets mellitus e
hipertensao arterial sistémica, vasculopatias retinianas podem ser evitadas (FRAZ et al.,
2012c).

Organizagoes como a Agéncia Internacional para Prevengao da Cegueira (Internati-
onal Agency for Prevention of Blindness (IAPB)) e a Organizacao Mundial da Satde tém
trabalhando em conjunto por mais de quatro décadas apoiando diversos programas que
proporcionam o cuidado com a saide em geral (\WHO, 2016). Em especial, o seu relatério

mais recente revela que 2.2 bilhdes de pessoas apresentam alguma deficiéncia visual ou
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problemas oculares que frequentemente nao sao tratados (World [ealth Organization,
2019). Na Figura 2.3 é mostrado dois exemplos de imagens retinianas dos bancos de dados

DRIVE e STARE evidenciando suas caracteristicas anatdmicas e patoldgicas.

Figura 2.3: Exemplos de imagens Normais e patoldgicas. (a) Imagem normal - DRIVE. (b)
Imagem Patolégica - DRIVE. (¢) Imagem normal - STARE. (d) Imagem patolégica - STARE

() (b) (©) (d)
Fonte: (STAAL et al., 2004) e (HOOVER, 2000)

No cenario global, o relatério indica que aproximadamente um bilhao de pessoas
poderiam ter a partir do diagnéstico prematuro evitado ou até mesmo se curado com o
tratamento adequado (World Iealth Organization, 2019). Nos paises com renda mais
baixa e média os idosos e os moradores de comunidades rurais sdo os mais afetados por
doengas oculares (\World Health Organization, 2019).

Neste sentido, as projecoes realizadas mostram um aumento da demanda global
de cuidados com a visdo. O aumento desta demanda global também esta relacionada ao
crescimento populacional, envelhecimento e mudangas no estilo de vida (World Iealth
Organization, 2019). Algumas das enfermidades oculares responsdveis para o aumento dos
casos de cegueira e baixa visdo s@o o glaucoma, a retinopatia diabética, a degeneracao
macular relacionada a idade, entre outras (MOOIKIAH et al,, 2013), (DORION, 2002).
Neste sentido, a Tabela 2.1 enumera alguns sinais oculares que podem indicar o inicio
de algumas das enfermidades citadas anteriormente. A Figura 2.5 retrata os aspectos
visuais nas imagens de fundo de olho relacionadas as enfermidades listadas na Tabela 2.1.
A principais enfermidades que afetam um grande nimero de pessoas podem ser listadas
em glaucoma, retinopatia diabética e degeneragdo macular relacionada a idade (DORION,
2002).

O glaucoma ¢ classificado como uma enfermidade oftalmolégica crénica e neuro-
degenerativa, que apresenta consequéncias irreversiveis se nao for tratada a tempo, e

pode levar o paciente a perda total da visdo. Assim, o glaucoma ocupa uma das posi¢coes
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Tabela 2.1: Exemplos de algumas sinais oculares em imagens retinianas

Sinais Oculares Defini¢ao da enfermidade

Exsudatos moles sao microinfartos e estao re-
lacionados a enfermidades
como retinopatia diabética
e hipertensao.

Exsudatos duros sao depdsitos lipoprotéicos
com aspecto brilhante e mar-
gens delimitadas.

Microaneurismas sdo lesoes em forma sacular
que surgem na parede dos
vasos capilares.

Hemorragias podem ocorrer na camada
pré-retiniana, na retina, ou
no vitreo.

Tortuosidade quando ocorre uma mu-
danca na estrutura vascular
retiniana.

Anormalidades micro- segmentados de microvasos

vasculares dilatados e tortuosos, geral-
mente na periferia do disco.

Edema Macular causado pelo vazamento de

plasma e como consequéncia
ocorre o inchago.

Neovascularizacao crescimento anormal de no-
VOS vasos sanguineos.

globais com maior niimero de pacientes com cegueira irreversivel ( , ).
Uma das dificuldades para diagnosticar o glaucoma ¢é sua caracteristicas assintomatica.
O glaucoma pode dividido em dois casos especificos: o glaucoma primario de angulo
aberto (Primary Open-Angle Glaucoma (POAG)) e glaucoma primério de dngulo fechado
(Primary Angle-Closure Glaucoma (PACG)). Nesta perspectiva, as projegoes resultam em
76 milhoes de pessoas afetadas globalmente em 2020 ( , ).
Os sintomas visuais podem ser percebidos como na indicagdo da Figura 2.4.

Um dos motivos mais evidentes segundo pesquisadores é o envelhecimento rapido
das pessoas em todo o mundo ( , ). Em relagao as imperfeigbes que
ocorrem no disco éptico elas caracterizam uma enfermidade. Assim, a cabega do nervo
6ptico é dividida em duas regides. A primeira, uma zona periférica mais conhecida como
borda neuroretiniana. A segunda, uma zona central com mais brilho chamada de copo

optico. Os danos causados a cabega do nervo 6ptico é causado pela alteracao da pressao
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Figura 2.4: Sintomas visuais causados pelo glaucoma

Fonte: https://www.aoa.org/healthy-eyes/eye-and-vision-conditions/glaucoma?sso=y

intra-ocular do olho (FRAZ et al.; 2012a).

Uma das principais causas da cegueira que afetam as pessoas em idade produtiva é
atribuida a retinopatia diabética que é considerada uma complicagdo da diabetes mellitus,
e além disso, cerca de 40% das pessoas com diabetes tipo 2 apresentam algum grau de
retinopatia (JONES; EDWARDS, 2010). A retinopatia é dividida em dois estdgios, no
primeiro temos a retinopatia nao proliferativa em que os danos aos vasos sanguineos sao
evidentes (DORION, 2002). No segundo, a retinopatia proliferativa caracterizada pelo
aparecimento de novos vasos sanguineos anormais (DORION, 2002). A gravidade da
retinopatia pode ser avaliada mediante a identificacdo de micro-aneurismas, hemorragias,

exsudatos (duros e moles), todos listados na Figura 2.5 (FRAZ et al., 2012b).

Figura 2.5: Sintomas anatomicos na retina. (a) Os principais elementos da retina, vasos
sanguineos, disco 6ptico e mécula. (b) presenga de microaneurismas. (c¢) exsutados moles. (d)
exsudatos duros. (e) combinagdo de exsudatos duros e hemorragias. (f) exsudatos duros afetando
a macula.

a

Fonte: (FRAZ et al., 2012¢)
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Age-Related Macular Degeneration (ARMD) é uma lesao degenerativa relacionada
a macula e ocorre bilateralmente de forma simultdnea ou nao (World Health Organization,
2019) . A ARMD é classificada em dois tipos clinicos: seco e imido. Na degeneracao seca
(nado vascular) é caracterizada pela macula palida, com manchas irregulares, areas bem
demarcadas de pigmentagao mosqueadas por acimulo e dispersas, e despigmentagao (\World
Health Organization, 2019). Na Figura 2.6 é apresentado alguns casos do degeneragao

macular relacionada a idade.

Figura 2.6: Sintomas anatémicos na retina. (a) Drusas grandes ou seja manchas sub-retinianas
amareladas. (b) Progressao das drusas depois de cinco anos. (c)- (d) Degeneragdo macular
neovascular relacionada a idade. (e) Desenvolvimento de fibrose densa sub-retiniana néo tratada
ap6s um ano (regiao tracejada). (f) Desenvolvimento de areas atréficas ao redor do novo vaso
sanguineo apos trés anos de nao tratamento (regido tracejada).

Fonte:(LIM et al., 2012)

Em alguns casos pode existir drusa que se apresenta como manchas pequenas
amarelas, discretas, redondas, ligeiramente elevadas, duras e com bordas nao definidas
(DORION, 2002). Na degeneragdo macular imida (ou exsudativa) a macula pode ser vista
com uma aparéncia vitrificada composta por uma superficie irregular e é elevada com
acumulo de fluido sub-retiniano. Assim uma consequéncia grave deste sintomas pode levar

ao descolamento macular seroso ou hemorragico (DORION, 2002).
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2.1.3 Analise de imagens médicas

O namero de aplicagoes que utilizam a tecnologia de processamento digital de
imagens cresceu de forma exponencial nos ultimos anos. Em especial, nas areas de
visdo computacional, processamento de sinais médicos e morfoldgicos, classificacao dptica,
realidade aumentada, deteccao de recursos entre outras ( , ).
Imagens médicas podem ser aprimoradas para fornecer uma perspectiva melhor para o
profissional que realiza a avaliagdo. Neste sentido, os algoritmos de analise de imagem de
baixo nivel sao utilizados para transformar as imagens em representacoes de alto nivel,
com objetivo de preservar as informacoes principais, sejam elas em escala de cinza ou
imagens coloridas ( : ).

O Aprimoramento de imagens é um termo que tem ganhado destaque em muitas
aplicagoes, pois seu principal objetivo é melhorar a aparéncia visual das imagens e torna-las
interpretéveis para os avaliadores humanos ( , ). Muitos recursos
em imagens, tais como bordas, limites e contrastes podem ser aprimorados (

, ). Estes aspectos podem ser avaliados no dominio espacial ou no dominio da
frequéncia. Entretanto existe uma grande diferenca na abordagem de algoritmos baseados
no dominio do tempo ou frequéncia ( , ). Méscaras espaciais
como filtros de suavizacao e nitidez atuam sobre cada pixel da imagem no dominio espacial.
No dominio da frequéncia, a transformada de Fourier é aplicada nos pixels da imagem por
meio de uma fungao de transformacao ( : ).

Imagens médicas sao propensas a varios tipos de ruidos. Os instrumentos de captura
podem inserir ruidos gaussianos, poisson, sal e pimenta, speckle noise entre outros (

, ). As interferéncias provocam um processo de degradacao nas imagens
adquiridas. Entretanto, muitos métodos foram propostos para aprimorar as imagens com
ruido. Muitos métodos sao baseados em abordagem estatistica, e exploram a classificagao
dos pizels em uma determinada janela ( , ). Os mais conhecidos
sao o filtro mediano padrao, filtro de mediana ponderado, filtro da média entre outros. O
algoritmo popular no dominio espacial, denominado de CLAHE, é frequentemente utilizado
para melhorar o contraste de diferentes imagens médicas e tem sido usado com sucesso em
diferentes aplicagoes ( , ), ( , ), ( ,

). No dominio da frequéncia o filtro Wiener é um algoritmo versatil e pode aprimorar

sinais uni-dimensionais ou bidimensionais ( , ).
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2.2 Inteligéncia Artificial e Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence (Al)) é um campo geral que engloba
machine learning e deep learning ( , ). Sua primeira abordagem ficou conhecida
como Al simbdlica, que se desenvolveu entre 1950 e 1980, cujo objetivo era elaborar uma
grande quantidade de regras, codificadas por programadores, para resolver uma tarefa
especifica ( , ). Um exemplo prético desta abordagem foram os primeiros
programas para jogar xadrez.

Entretanto, o sucesso da Al simbdélica ndo consegui transpor problemas como a
classificagao de imagens, reconhecimento de fala e a tradugdo de idiomas (

, ). Desta forma, o conceito de machine learning foi concebido como novo paradigma
( , ). A questdo natural a ser respondida é se as maquinas sdo capazes de
aprender por si mesmas para executar uma tarefa especifica ( , ). A Figura

2.7 apresenta o conceito geral em torno da area de machine learning e destaca em termos

gerais a mudanga de paradigma para compreender e resolver problemas cientificos.

Figura 2.7: Aprendizado de maquina como um novo paradigma de programacio

F’RDGRAMA@ﬁLD RESPOSTAS
) CIENTIFICA
, MACHINE
LEARNING
RESPOSTAS

Fonte: Elaborada pelo autor

Os métodos de machine learning constituem um subcampo da area de Al. A
Figura 2.8 mostra as subdivisdes da Al ( ) ). Na area de
visdo computacional o avanco cientifico desta abordagem pode ser notado com maior

evidéncia ( ) ). Os motivos evidentes sao a disponibilidade de



2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 34

grandes conjuntos de imagens com milhares de exemplos, e computadores capazes de
realizar calculos complexos ( , ).

Figura 2.8: Diagrama geral mostrando Inteligéncia Artificial e seus subcampos

Al - Artificial Inteligence

ML - Machine Learning
ANN - Artificial Neural Network

CNN - Convolutional Neural Network

Fonte: Adaptado de ( ; )

As primeiras mencoes das ANNs surgiram por volta de 1940, mas precisamente
no ano de 1943 ( ) ). O neurofisiologista Warren McCulloch
e o mateméatico Walter Pitts, pesquisador do Universidade de Illiniois, construiram um
novo entendimento sobre o sistema nervoso e fizeram uma analogia entre as células
nervosas (Figura 2.9 (a)) e a representacao matematica de um neurdnio ( Figura 2.9 (b))
( , ). A pesquisa foi publicada no Bulletim of Mathematical
Biophysics com o seguinte titulo: A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Actvity ( , ). No ano de 1949, o psicélogo e biélogo Donald
Hebb publicou um livro refor¢ando as teorias de que o condicionamento psicologico estava
presente em qualquer parte dos animais, e que este fato estava relacionado aos neurdnios e
suas propriedades individuais ( , ).

Em 1951, Marvin Minsky construiu o primeiro simulador denominado de SNARC, ele
podia ajustar seus pesos sindptico de forma automatica ( , ). No ano de 1956,
o pesquisador da IBM Nathaniel Roschester durante a primeira Conferéncia Internacional
de AI, apresenta um modelo que simulava centenas de neurdnios interconectados. Este

modelo era capaz de verificar como a rede responderia a estimulos ambientais ( ,

).
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Figura 2.9: Estrutura e fluxo do MLP. (a) Estrutura de um neurénio biolégico. (b) Estrutura do
neurdnio matematico com seta para direita indicando o fluxo de processamento dos dados.
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Fonte: ( , )

Em 1959, o trabalho de Frank Rosenblatt apresentou uma rede de multiplos
neurdnios do tipo discriminadores lineares, trabalho baseado nos trabalhos de McCulloch
para desenvolver o modelo da sinapse humana ( , ). A obra publicada
por Minsky e Seymour Papert, no final da década de 50, demonstrava que o modelo
apresentado por Rosenblatt ndo era muito promissor, devido ao uso de técnicas empiricas
para determinar as solugoes ( , ). Outro ponto importante era a grande
dificuldade computacional da época com recursos muito limitados. De fato, esta publicagdo
esfriou as pesquisas e os aportes financeiros da época e poucos pesquisadores continuaram
seguindo esta linha de investigacao( , ).

As novas técnicas computacionais contam com a capacidade das unidades de
processamento grafico (Graphical Processing Units - GPUs) para executar algoritmos
complexos de forma paralela ( , ). Por exemplo, as arquiteturas
ANN e CNN usadas no processamento de imagens utilizam o alto desempenho das GPUs
para implementar seus algoritmos ( , ). O uso das GPUs
permite treinar sistemas grandes e complexos baseados nos algoritmos de machine learning
e assim compor diferentes arquiteturas com vérias camadas de profundidade ( ,

). Neste sentido, os algoritmos de machine learning sdo desenvolvidos utilizando
grandes conjuntos de dados, como conjuntos de imagens, conjuntos de textos e audio
( , ). Contudo, em um conjunto de dados rotulados ¢é preciso usar o recurso

para treinar, ajustar e testar a precisdo do modelo construido ( , ).
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2.2.1 Aprendizado Supervisionado

O problema de machine learnig em que os dados rotulados podem ser traduzidos
como um par de entrada e saida, ou seja, para cada entrada é especificada uma saida
ou resposta desejada sao definidos como aprendizado supervisionado ( , ).
A etapa pratica do aprendizado supervisionado de uma ANN deve ser elaborada com
alguns cuidados em relacdo a compensacao do tempo e sua aplicagdao. Os problemas estao
associados a escolha do modelo e as escolhas subjetivas para o processo de aprendizado
supervisionado ( ; ). Um exemplo simples seria sintonizar a ANN com os
mesmos dados usados no treinamento. Neste caso, o que ocorre com a rede treinada é
que os resultados obtidos sofrem um sobreajuste (overfitting), ou seja, a ANN se torna
extremamente especialista em reconhecer os padroes dos dados que compoem o treinamento
( , ). Portanto, uma estratégia é treinar a rede utilizando uma
divisdo dos dados. Assim, um determinado conjunto de dados (Figura 2.10) deve sempre

ser dividido em trés partes definidas de acordo com a forma como os dados sdo usados:

e Conjunto de treinamento — o conjunto de treinamento é utilizado para construir
o modelo de treinamento, ou seja os pesos atribuidos a arquitetura da rede devem
ser apreendidos durante o processo ( , ). Diferentes projetos podem
ser concebidos na construc¢ao de um modelo ANN e CNN. Nesta fase o conjunto
de treinamento pode ser tentado varias vezes, e diferentes escolhas para taxas
de aprendizagem ou regularizagdo que compode a arquitetura da ANN ou CNN
( , ). Em tese, o processo seleciona o melhor algoritmo
entre as possiveis combinagoes. No entanto, a avaliagao real do modelo proposto nao
¢é realizada nos dados de treinamento, mas em um conjunto de validacao separado

para evitar que o modelo obtenha um desempenho com vicios ( ,

).

o Conjunto de validacao - esta parte é usada para selecionar o melhor modelo e
ajustar os hiperparametros ( , ). Por exemplo, a taxa
de aprendizagem ¢ ajustada repetindo o modelo varias vezes no conjunto de treina-
mento. Cada ciclo completo repetido na arquitetura da rede é denominado de época
( , ). Na sequéncia o modelo é submetido ao conjunto

de validagao para estimar a precisao alcancada. De modo geral, a conjunto de
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validagao é utilizado para ajustar: a taxas de aprendizagem, o nimero de camadas ou
unidades em cada camada, e ainda selecionar o melhor design frente aos algoritmos

de otimizacao baseados em gradientes (HAYIN, 2010).

o Conjunto de teste — este conjunto é responsavel para executar um teste de precisao
no modelo ANN ou CNN proposto (CHOLLET, 2021). E importante garantir que o
conjunto de teste nao tenha sido utilizado em nenhuma das fases anteriores. Assim,
o conjunto de teste é usado apenas uma vez no final do processo para verificar a

precisao do modelo.

Portanto, o processo de treinamento para ANN e CNN é composto por treinamento,
validacao e teste (AGGARWAL et al.; 2018). A Figura 2.10 apresenta todas as fases a
serem desenvolvidas em projeto de machine learning usando ANN ou CNN. Os ajustes
realizados nos neurénios das camadas ocultas sao realizados por funcoes de ativacao secao
2.2.3. Contudo, a verificacdo se o0 modelo aprendeu uma boa generalizacao é realizado por
meio de algoritmos de otimizagao baseados em gradientes que serao discutidos na secao
2.3.

Figura 2.10: Diagrama intuitivo sobre o processo de divisao do conjunto de dados
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Outro fator importante relacionado a essa etapa de treinamento para ANN e CNN

sdo as defini¢oes de hiperparametros e pardmetros (PATTERSON: GIBSON, 2017).
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o Os hiperparametros segundo ( , ) sao definidos como
qualquer configuracao que pode ser escolhida pelo usudario e que afeta de forma
direta o desempenho da rede. A classificagdo dos hiperpardmetros se enquadram
em categorias como: tamanho da camada, magnitude (inicializagao, taxa de apren-
dizagem), regularizagdo (dropout, norma Lj e L), ativacoes (familias de fungoes
de ativagao), estratégia de inicializacdo de peso, fungoes de perda, configuragoes
para épocas durante o treinamento (tamanho do lote de treinamento), esquema de

normalizacao para os dados de entrada.

o Parametros sao responsaveis por transformar a entrada e determinar as classificagoes
que uma rede infere . Em outras palavras, os parametros representam os pesos das

conexdes na ANN ou CNN ja treinadas ( ) ).

Desta forma, a escolha do algoritmo para o treinamento depende do entendimento
do problema, da adequagao e design de todos os detalhes ( , ).
A Figura 2.9 (b) apresenta o fluxo de entrada e saida da rede para um neurénio. Na saida
final da rede temos a funcdo e;(n) que realiza o calculo do erro entre os dados oriundos da
rede e os dados do ground truth. Os termos z1,...,7; representam os dados de entrada,
wji(n) representam o peso na camada ji e v;(n) representa os pesos na camada j, € o
termo b;(n) representa o bias na camada j, e o termo ¢(.) representa a aplicagao de um
fungao de ativacdo, para inserir a nao linearidade no modelo, o termo y;(n) representa a
saida da rede, e o termo di(n) representa a resposta desejada.

Assim, as informagoes propagadas na fase de treinamento da ANN estao presentes
na Figura 2.9 (b), em que os termos dj, e y; sdo submetidas a uma fun¢ao que calcula o
erro, para um neurdnio na camada j e a saida é da forma e;(wy) = d;(k) —y;(k) como

observado na Equacao 2.1

1 N

N Z d —yi,)’? (2.1)
em que dj, representa os dados de rotulados de saida, e y representa os dados de entrada
ja regularizados apés a aplicagao da funcao de ativagao. Desta forma, para cada rodada
de treinamento é possivel ajustar os pesos sinapticos do modelo ANN e CNN. Assim é
possivel construir uma curva de aprendizagem, Figura 2.10, plotando o erro médio em

relagdo ao nimero de épocas e medir precisao do modelo proposto ( , ).
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Uma ANN pode ser vista como uma abstragao computacional que busca emular o
funcionamento do sistema nervoso do ser humano (HAYKIN, 2010). As ligagdes entre cada
um dos neurdnios da rede é denominado de pesos das conexoes e simulam teoricamente
a forga das sinapses entre os neurénios (FAUSETT, 1994). A rede é ativada quando
fornecemos uma entrada para alguns neurdnios ou para todos os neurdnios, assim esta
ativacdo se propaga ao longo das conexées ponderadas (COODFELLOW et al., 2016).
A Equagao 2.2 generaliza a saida de um neurdnio mostrada na Figura 2.9 e seu fluxo de

propagacao das informagoes.

m
U= | > wjz;+b (2.2)
j=1

em que os valores ¥, representam as saidas dos neurdnios artificiais combinados para uma
entrada x = [21,29,23,...,2m] . E os valores w = [wy,ws,...,w,;,] sdo os pesos associados
para cada uma das m dimensoes do vetor de entrada e o termo b que representa o bias.
Uma classificacdo importante para as arquiteturas de ANN esta relacionada a
quantidade de camadas existentes entre a entrada e a saida da rede. A Figura 2.11 (a) e (b)
demonstra a diferenca sutil entre ANN com uma tnica camada oculta e com mais camadas
ocultas, caracterizando sua profundidade. Muitas arquiteturas exploram a profundidade

das ANN para resolver os mais diversos problemas (IKITAN et al., 2020).

Figura 2.11: Composicoes de Arquiteturas. (a) ANN arquitetura bésica. (b) ANN arquitetura
profunda
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Fonte: (PICCINELLI, 2020)
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2.2.2 Perceptron Miiltiplas Camadas

Os modelos baseados em ANN podem ser classificados pela arquitetura (padrao
de conexdes entre os neurdnios), pelo treinamento (método de determinar os pesos nas
conexdes) e pela funcdo de ativacao ( , ). Assim, uma ANN
simples é composta basicamente por uma camada de entrada, uma camada oculta e uma
camada de saida ( ) ) como pode ser observado na Figura 2.12 (a). A
primeira camada é constituida de neurdnios de entrada conectados as camadas posteriores.

Os modelos baseados em ANN também sdo caracterizados pelo nimero de camadas

definidos entre a entrada e a saida de rede, caracterizando a profundidade (

).

?

O MLP foi aplicado com sucesso em diferentes cendrios devido a forma de treina-
mento supervisionada e a retro-propagacao do erro (error backpropagation) (

, ). O algoritmo tem como base a regra de aprendizado por correcao de erro.
Assim o aprendizado com retro-propagacao de erro é composto de duas etapas distintas.
Na primeira etapa, as informagoes sdo propagadas para a frente (forward). Na segunda
etapa, as informagoes sdo propagadas para tras, ou seja retro-propagagao ( , ).
A Figura 2.12 (a) representa a arquitetura de MLP com duas camadas ocultas e (b)
representa o fluxo do algoritmo retro-propagacao. Ou seja, setas pretas indicam o fluxo

para frente e setas azuis indicam o fluxo para tras.

Figura 2.12: Multilayer perceptron. (a) MLP com duas camadas de profundidade. (b) Fluxo das
informacgoes.
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2.2.3 Funcoes de Ativacao

A funcao de ativagao representa uma soma ponderada dos dados de entrada que
sao transformados em uma saida que compoem a rede neural ( , ). Na pratica
a escolha destas fung¢oes tem um grande impacto na capacidade e no desempenho da
rede neural ( , ). Assim, as fungoes que compoem as redes neurais sao
cuidadosamente projetadas com base em suas propriedades e sua capacidade de inserir
a nao-linearidade ao processo realizado pelas ANN e CNN ( , ). As

fungoes de ativagdo devem ter algumas caracteristicas como:

o Custo computacional - Operagoes matematicas sdo computacionalmente baratas.
Assim, uma fungao de ativacao incrementa o custo na medida que confere a caracte-

ristica desejada ( : ).

« Diferenciabilidade - Na fase de treinamento da ANN e CNN seus pesos e bias sao
ajustados pelo mecanismo de descida do gradiente, que exige que cada operagao nas
camadas tenha sua derivada calculada ( : ). Desta forma,

as operagoes devem ser diferenciaveis.

o Centradas em zero - A funcao de ativagao fornece um espaco determinado de
resultados. Estes resultados sdo expressos em forma de probabilidades e classificam
em positivo ou negativo ( , ). Assim, a origem dos valores esta
no céalculo do gradiente atualizado pela funcao de ativacao. De fato, se o resultado do
gradiente for sempre positivo ou negativo, o valor atribuido pelo calculo do gradiente

serd positivo ou negativo, o que pode dificultar a convergéncia da rede (

, 2018).

o Nao produzir platos - No ambito das ANNs um platd é uma regiao que contém o
universo de resultados que tem uma tendéncia a ser constante ( : ). Em
regioes constantes o valor da derivada que compode o gradiente tendem a zero, o que

causa o problema de vanishing gradient (desaparecimento do gradiente) (

, 2016).

A Tabela 2.2 apresenta seis fun¢oes de ativagao, a fungao linear, as fungoes logistica
e sigmoide, a funcao tangente hiperbdlica, a funcao ReL U, a funcao PReLU e a funcao

Softplus. Cada uma destas fungoes de ativagao podem ser escolhidas com base na natureza
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dos dados e as distribui¢oes assumidas nas varidveis alvo ( , ).
Segundo ( , ), existem muitas possibilidades para realizar a escolha de uma

funcao de ativagao, em especial em arquiteturas profundas ( , ).

Tabela 2.2: Funcoes de Ativacao

Nome Fungao Derivada f’(x)
Identidade flx)==x fl(x)=1
e 1 7
Logistica, sigmoide f(x) = = f'(x) = f(x)(1 - f(x))
2
Tangente hiperbodlica tanh(z) = oo fl(x) =1— f(z)?
Unidade Linear Retificada f(z) = 0 sea<0 f(x) = 0 sex<0
r sex> se x>
(ReLU) >0 1 >0
0 0
Unidade Linear Retificada f(z) = {om: e f(z) = {& s
Paramétrica (PReLU) z sexz0 1 sez20
em
tpl =In(l+¢e” "(z) =
Softplus f(a) = (1 +e) fo)= 1o

Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.4 Normalizacao de camadas

Em algoritmos de machine learning aprendizagem um dos problemas a ser contor-
nado é a grande variabilidade dos dados de entrada que podem comprometer o processo
de convergéncia da ANN ou CNN. Uma etapa que pode garantir que estes modelos conti-
nuem seu treinamento é a normalizagdo das camadas. Em ( , ), a
estratégia para obter uma padronizacao nos dados de entrada é realizada com base na
entrada mini-batch durante a etapa de treinamento, onde é aplicada uma normalizacao de
lote. As estatisticas referentes as amostras sao utilizadas como um regularizador e assim
mantém os pesos sinapticos da rede pequenos, com objetivo de nao ocorrer o estouro da
fungao gradiente ( : ).

Considere que a camada = = (x1,...,x4) seja normalizada levando em consideracao
as dimensoes. Portanto, é possivel normalizar a k-ésima dimensao usando a seguinte

Equacao 2.3 :
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Fk — w (2.3)

\/ Var[xF]

onde o termo E|.] representa a esperanga e o termo Var[.] é a varidncia da varidvel aleatéria
z¥. Desta forma, é possivel dimensionar e deslocar a entrada normalizada Z a partir da

seguinte transformacao apresentada na Equacao 2.4:

Yk =~kz 4 g* (2.4)

Em que v e 8 sdo os pardmetros a serem aprendidos. A camada normalizada é
colocada antes da fungao de ativagdo. Assumindo z = o(Wx +b) em que os elementos sdo
os pesos W, a entrada z, o bias b e o(.) sdo pardmetros que sao atualizados. Assim, a
funcao (BN (wx)) com normalizacdo em lote, em que o parametro 5 de BN assume o

papel do bias b.

2.3 Técnicas de Otimizacao

Os algoritmos de aprendizagem de maquinas tem como objetivo determinar o melhor
conjunto de valores para um conjunto de parametros condicionados ao modelo ANN ou
CNN proposto ( , ). Durante o processo de otimizagao a tarefa especifica
¢ minimizar ou maximizar uma determinada fungao f(.) percorrendo os valores do seu
dominio. Estas fungoes sao denominadas de funcao objetivo, e quando o objetivo principal
¢ a minimizagao dos valores as fungoes também sdo chamadas de funcao de custo, fungao
de perda, ou funcao de erro. A forma tradicional de otimizar os treinamentos em ANN ou
CNN ¢é utilizar o método da descida de gradiente ( : ). Desta
forma, a implementacao do algoritmo gradiente descendente permite encontrar os valores

de maximo ou de minimo de uma funcao de erro.

2.3.1 Gradiente Descendente

O método do gradiente descendente calcula a perda geral em todos os exemplos de
treinamento e busca encontrar o minimo de uma fungao de erro f(.) e prevé a qualidade
dos prognosticos que as arquiteturas ANN ou CNN estao desempenhando (

: ). No contexto geral de minimizacao da funcgao de erro f(.) pode existir

apenas um minimo global ou varios minimos locais da funcao. Em muitos problemas
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praticos é preciso minimizar fungdes que possuem multiplas entradas, ou seja, f: R" — R
( , ). Assim, para essa classe de fungoes é preciso fazer uso do
conceito de derivadas parciais. A derivada parcial 887{2' mede a variagao da func¢ao f em
um determinado ponto x; do seu dominio.

Assim, o gradiente generaliza a nogao de derivada para o caso em que a derivada
é com relacdo a um vetor. Logo o gradiente da funcao f é um vetor contendo todas as
derivadas parciais, denotado por V,, f(w). Cada elemento i do gradiente é a derivada
parcial de f em relagdo a w;. Em dimensoes maiores os pontos criticos sao pontos onde
cada elemento do gradiente é igual a zero, ou seja, V,, f(w) =0 ( :

). O método se inicia em um ponto e a partir desse ponto é calculado o gradiente, de
tal forma que seja possivel caminhar na direcdo do menor valor possivel da funcao de erro
( , 2017).

Em seguida, a Figura 2.13 tém como objetivo de ilustrar o funcionamento do
algoritmo do gradiente descendente. O grafico apresentado na Figura 2.13 (a) foi gerada
por meio da funcio f(z,y) = (cos(0.82)(25 — x2) — (cos(0.8y))(25 — 4?) em conjunto com
sua representacao grafica e seus diferentes pontos de maximo e minimos para um intervalo
especifico. Na Figura 2.13 (b) é apresentado os passos de minimizac¢ao da fungao de erro

em relacao aos pesos da rede.

Figura 2.13: Exemplo do processo de otimizacdo. (a) Fungao de duas varidveis. (b) Gréfico da

descida do gradiente
/ _Gradiente

Minimo
Global

Valores de peso
- (®)

Fonte: Elaborado pelo autor

Em seguida, a Figura 2.14 apresenta um teste de convergéncia para o gradiente
descendente e as possibilidades de escolhas dos hiperparametros: taxa de aprendizagem «
e numero de interacoes iter. De fato determinadas escolhas para os hiperparametros «a

e iter influenciam diretamente no desempenho da rede. Na Figura 2.14 (a) a escolha de
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a = 0.2 e iter = 50 nao foi adequado para guiar a convergéncia da rede para um minimo
local da funcdo. Assim, a funcio de erro nao consegue chegar ao valor minimo e seus
valores oscilam em torno da solugdo étima. Na Figura 2.14 (b) a escolha de « =0.02 e
iter = 50 possibilitou convergir para o valor de minimo com poucas interagdes. Por fim, na
Figura 2.14 (c) a escolha de a =0.002 e iter = 50 ndo foi o suficiente para convergir para o
minimo e neste caso é preciso de 100 iteragbes para convergir. Em geral, as escolhas destes
hiperparametros é realizada de forma empirica e depende do entendimento do problema.

Um algoritmo de otimizacao como a descida de gradiente pode detectar a inclinacao
real da funcdo em relagdo a cada peso ( , ). Assim o algoritmo
mede a inclinagao (a mudanga no erro causada por uma mudanga no peso) e leva o peso
um passo em dire¢cdo ao minimo. Isso é feito tomando uma derivada da funcéo de erro

para produzir o gradiente ( , ).

Figura 2.14: Exemplos da aplicacdo do Gradiente descendente. (a), (b) e (¢) Diferentes valores
para « e iter fixo em 50.

a=02 € iter=50 a=002 € iter=50 a=0.002 € iter=>50

2

=S

|
W)
[=1=%

(@ (®) (©)

Fonte: Elaborado pelo autor

Portanto, os hiperparametros que compoem o gradiente descendente sao taxa de
aprendizagem que controla o tamanho do passo dado em dire¢ao ao valor de minimo local
e o numero de interagoes repetidas pelo o algoritmo ( , ).

Muitos problemas de machine learning podem ser reformulados como problemas
de otimizagdo de funcdo objetivo ( , ). A funcdo objetiva para
uma ANN ou CNN podem ser definidas em termos de otimiza¢ao da funcao de erro. Por
exemplo, em uma tarefa de regressao linear, minimiza-se a soma dos erros de predi¢ao ao
quadrado sobre os pontos dos dados de treinamento disponiveis. Em outra tarefa como
a reducao de dimensao, minimiza-se a soma dos erros de representacao ao quadrado nos

pontos dos dados de treinamento reconstruidos. Assim, a funcao de erro, Equacao 2.5,
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pode ser escrita da seguinte forma:

n
E=>E, (2.5)

i=1
Aqui o termo FE; é a contribuicdo da funcao de erro para o i-ésimo dado de
treinamento. Portanto, a interpretagao da descida do gradiente minimiza a funcao de erro
movendo os parametros ao longo da direcao negativa do gradiente, por exemplo, para
um MLP genérico, esses pardmetros correspondem a w = (wq,ws,..,wq). Desta forma,
o processo de calculo interativo para algoritmo tradicional da descida do gradiente é

apresentado na Equacao 2.6:

OE OFE 1))
w-w—a(awl,an,...,awd> (2.6)

usando a notacao matricial obtemos a Equacao 2.7:

w:w—a@i) —w—aVfw) (2.7)

A formulagdo matematica para otimizar a funcao de erro é equivalente a resolver

um problema de otimizacao representado na Equacao 2.8:

w” = min f(w) (2.8)

onde f é uma funcao que contabiliza o erro e w* representa o valor minimo determinado

pela fun¢ao f(w). Assim, as iteragoes podem ser definidas na Equagao 2.9:

Wi 1 = wg — MV f (wy) (2.9)

wy, denota a k-ésima iteracao, n; é uma sequéncia de valores que representam o tamanho
do passo do gradiente em direcao ao ponto 6timo, ou a taxa de aprendizado. Por fim, o
termo V f (wy,) representa o gradiente calculado para os wy, pesos.

Para redes MLP o algoritmo do gradiente descendente é calculado em relagao a w.
Contudo, para redes maiores como CNN, todos os parametros precisam ser atualizados
( , ). Neste caso, o nimero pode ser na ordem de milhoes
de parametros e no caso de redes com etapas de retropropagacao é preciso executar
simultaneamente todos os dados de treinamento para frente e para tras e calcular as

atualizagoes ( : ). O exemplo citado na Figura 2.14 ilustra bem
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o comportamento do gradiente descendente, com base na Equacgao 2.6 cada dado de
treinamento deve ser armazenado na memodria até terminar as atualizagoes (

, ). No entanto, é impraticavel utilizar o algoritmo de gradiente descendente em
todo o conjunto de dados. Assim outras versoes deste algoritmo foram propostas para

trabalhar com redes compostas por muitos parametros ( , ).

2.3.2 Momentum

O termo momentum pode ser conceituado como um novo hiperparametro associado
a rede com objetivo de controlar a velocidade das mudangas que acontecem no peso w
da rede. Na abordagem usando o momentum, o vetor w41 ¢ modificado com base em
uma suavisagdo exponencial, em que o termo 5 € (0,1) ( , ). Em
outras palavras, a escolha do novo hiperparametros acrescenta um peso na atualizacao da
direcao do gradiente e ao mesmo tempo controla as novas atualizagoes dos parametros
dos novos pesos w1 para que a direcao seja cada vez mais precisa no espago de busca
( , ). Observe que se o valor de 5 =0, a Equagao 2.10 se torna

a atualizacao baseada no gradiente descendente.

B
Wit1 zﬁwt—aZVf(wt,xf) (2.10)
j=1

O objetivo principal nos métodos de momentum ¢ sao baseados no comportamento
das derivadas parciais. Os parametros com grandes valores de derivadas parciais tém
oscilacao forte, enquanto os parametros com valores pequenos de derivadas parciais tém

oscilagao fraca ( , ).

2.3.3 Gradiente Descente Estocastico

O treinamento das redes neurais é realizado por algoritmos especializados. O
algoritmo denominado gradiente descendente estocastica (Stochastic Gradient Descent
(SGD)) surgiu no trabalho de ( : ). O SGD usa como estratégia
selecionar um ntmero menor de dados de treinamento, mas ainda sim caminhar para o
minimo ( , ). De fato, usar essa quantidade menor que o conjunto
de treinamento pode nao conduzir os pesos da rede na direcio de minimo da funcao
( , ). Entretanto essa nova sele¢do de amostras de treinamento

fornece um indicio do caminho para o minimo, ou seja, uma aproximacao grosseira do
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gradiente.
Durante o processo de treinamento da ANN ou CNN deve-se atualizar os pesos
entre as camadas a medida que usamos os dados rotulados ( ,
). Desta forma, o SGD analisa apenas uma amostra do conjunto de treinamento
denominada de mini-batch ( , ). A quantidade minima de amostras
a serem escolhidas para cada interagao do algoritmo SGD é chamada de mini-batch
( , ). A escolha do tamanho do mini-batch depende da avaliagao
do custo-beneficio para o seu modelo ( , ). Se o mini-batch escolhido tém
um grande nimero de amostras, ele vai ser mais preciso, contudo o tempo de processamento
vai ser maior ( , ). No sentido oposto, se o mini-batch for menor,
ele vai ser menos preciso, contudo o tempo de treinamento para o gradiente vai ser mais
rapido ( , ). A representacao deste tipo de atualizacao dos pesos

da rede pode ser representada na Equacao 2.11 :

B
wt+1:wt—aZVf(wt,xf) (2.11)
j=1

onde « é o hiperparametro que determina a taxa de aprendizagem. Os termos wyyi €
wy sao as atualizagoes dos pesos no tempo t+1 e t. O termo B representa o conjunto
aleatério das amostras de treinamento. De forma geral, os valores escolhidos para «
decaem exponencialmente em funcao do niimero de interagoes calculadas e o termo \Y, fwy)
representa o gradiente calculado para as amostras do conjunto B e xf representa o conjunto
mani-batch escolhido. A Equacgao 2.12 representa os pesos calculados com base no gradiente

para o mini-batch escolhido ( , ).

B
Wi41 :aZVf(wt,xf) (2.12)
j=1

Assim o processo de ajuste da taxa de aprendizado « se torna trabalhosa. Nesse
sentido surgiram novas versdoes com objetivo de otimizar a funcdo de erro como: o
RMSProp, o Adaptive Gradient (AdaGrad), Adaptive Learning Rate (AdaDelta) e Adaptive
Moment Estimation (Adam) ( : ), ( : ), (

, 2017).
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2.3.4 AdaGrad e RMSProp

O algoritmo AdaGrad é definido como um método de otimizagao estocastica que
adapta a taxa de aprendizagem em relagdo aos hiperparametros ( ,
). Um detalhe importante sobre este algoritmo é a execucao das atualizagoes do
gradiente. Para informagoes mais frequentes a atualizagdo atribuida é menor. Entretanto,
para informagoes mais raras as atualizagbes sdo maiores ( : ). Esta
é uma caracteristicas presente em problemas com dados esparsos. O que caracteriza uma
sistema esparso ¢ o nimero muito grande de equagoes e variaveis tornando a resolucao
manual e 0 armazenamento na meméria do computador um grande desafio (

, ). Assim, o método mantém o histérico da influéncia de cada uma das atualizagoes.
Os gradientes podem ser representados como g4.1) = gy +V f (wt)2 . Portanto, o processo
utilizado para normalizar o tamanho do passo dado em cada parametro é expresso na
Equagao 2.13:

Wt1 = Wt — L@f(wt)z (2.13)
9(t+1) €
onde o valor de g; ¢ um tipo de normalizacao, pois o termo mede a magnitude historica
do gradiente ao invés do seu sinal. O termo V/I(t+1) T € serve para evitar o mau condicio-
namento com valores pequeno. O termo € é um ntmero real pequeno. O fator \Y fwg)?
representa o valor do gradiente calculado elevado a segunda poténcia.

Este algoritmo é similar ao método AdaGrad. A estratégia para modificar a taxa
de aprendizado ¢é calcular médias da magnitude dos gradientes mais recentes antes de
aplicar os gradientes. A diferenca em relacdo ao AdaGrad é que o calculo do gradiente
9g(r) usa uma média com decaimento exponencial. Assim obtém-se a representacao dos

gradientes por meio da Equagao 2.14:

gu+1) =190 + (L=7)V f(wy)? (2.14)

onde g(;) ¢ denominado momento de segunda ordem de \Y f(wy) e os valores de vy e 1 —~
sao um tipo de momentum inserido nas atualizacdes dos gradientes. Os momentos sao
muito importantes em estatistica para caracterizar distribuicoes de probabilidade de uma
variavel aleatéria. Em resumo o primeiro momento para uma variavel aleatoria é a média

da variavel aleatéria. O segundo momento de uma variavel aleatéria é a sua variancia
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( , ). Desta forma, a atualizagao dos hiperparametros é realizada

adicionando um novo termo, resultando na Equacao 2.15:

o ~
w =wp +n(wyp —we—1y)+(1—n) ———V f(w 2.15
(t+1) = W) F 1wy —wi—1)) + (1 —n) JTaT e f(wy) (2.15)

em w41y € 0 peso a ser atualizado. O termo wg) —w—1) € a diferencas dos pesos
calculados nos instante de tempo t e t — 1. As variaveis e 1 —n controlam as atualiza¢oes

dos parametros adicionando um tipo de momentum.

2.3.5 Adam

Os algoritmos de otimizacao precisam superar o préprio ruido existente nos dados
de treinamento sub-amostrados. Assim, o algoritmo de otimizacao denominado de Adam
combina vantagens de dois métodos classicos: o AdaGrad, que trabalha bem com gradientes
esparsos, e o RMSProp, que funciona bem em configuracoes nao estaciondrias (

, ). Portanto, o método para otimizagao estocdstica Adam requer apenas
gradientes de primeira e segunda ordem para adaptar a taxa de aprendizado para cada
peso da ANN e CNN. O primeiro momento é a média e o segundo momento é a variancia
nao centrada, ou seja, nao subtraimos o valor da média durante o calculo da variancia.

Durante o processo de otimizacao o gradiente da funcao de erro pode ser considerado
uma variavel aleatéria, pois é avaliada em mini-batch aleatorio do dados. Assim seja (51 e
B2 os valores que controlam w e g , respetivamente, a atualizacao dos pesos é o calculo do
gradiente. De fato, a influéncia dos pardmetros diminui ao longo do tempo, a medida que
o tamanho do passo se aproxima-se do minimo. Seja m uma variavel auxiliar, assim as

Equagoes 2.16 e 2.17 sao:

M1 = a1 g+ (1— 1)V f (wy) (2.16)
— me41
AR B (2.17)

onde m é definido como momento de primeira ordem de Vf e m é m depois da aplicacao
do fator de decaimento. Assim, o célculo dos gradientes g sao usados para normalizagao, e

as Equacao 2.18 e 2.19 sao:

gie1 = Y019t + (1 —v01) Voo (wy)? (2.18)
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~ gt+1
1= — 2.19
9 L =741 ( )

g ¢ definido como momento de segunda ordem de V. Desta forma, a atualizagdo dos

parametros é entao calculada pela seguinte Equacao 2.20:

M1

2.4 Redes Neurais Convolucionais

Os métodos de machine learning tradicionais usavam abordagens manuais baseadas
em engenharia de recursos ( : ). A engenharia de recursos ¢ o
processo de criacao de novos recursos a partir dos dados brutos e tem como objetivo
aumentar a poténcia de predicao do algoritmo de aprendizado. A extracao de recursos visa
tornar mais simples os modelos de machine learning a distinguirem entre classes diferentes
( , ). Contudo, os recursos sao projetados a& mao e isso torna o processo
de treinamento uma tarefa dificil ( , ). Assim, a concep¢ao da
CNN pode lidar com exceléncia com a extracao de recursos que compoe a engenharia de
recursos ( : ).

Neste sentido, os algoritmos baseados em CNN sao uma ferramenta poderosa,
pois sdo capazes de aprender recursos automaticamente ( , ).
Assim, tarefas como: reconhecimento de imagem e previsao sdo desempenhadas com
exceléncia usando CNN ( , ). As arquiteturas CNN sdo projetadas
para funcionar com entradas estruturadas em padrao de grade retangular, que possuem
fortes dependéncias espaciais em regides locais da grade retangular (

, ). As imagens bidimensionais sdo um exemplo estruturado que exibe dependéncias
espaciais, porque as localizacoes espaciais adjacentes, presentes na imagem, tém valores
de cor semelhantes dos pizels individuais ( , ). Neste sentido, o
numero de unidades por camada aumentam de forma significativa. O que torna o modelo
mais complexo que as arquiteturas ANN tradicionais ( , ).

Em geral, a organizacao da CNN é formada por modulos ou blocos, constituidos
por operacgoes de convolugoes, fungoes de ativacao, funcoes de regularizacao, e camadas
totalmente conectadas ( , ). Os médulos sao empilhados uns

sobre os outros para formar um modelo profundo. Na arquitetura CNN, o fluxo da
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informagao ocorre somente em uma direcao, ou seja, de suas entradas para suas saidas.
Desta forma, vale destacar algumas vantagens ao utilizar uma arquitetura CNN como: (i)
a capacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado de transformagoes
(kernels) e (ii) o nimero reduzido de pardmetros de ajustes de redes totalmente conectadas
com o mesmo numero de camadas ocultas. Como cada unidade de uma camada nao
¢ conectada com todas as unidades da camada seguinte, h4 menos pesos para serem
atualizados, facilitando assim o treinamento (BENGIO et al.; 2017).

A arquitetura LeNet é considerada a primeira arquitetura CNN proposta por Yann
LeCun no ano de 1988 (LECUN et al.; 1998). A LeNet foi utilizada para o reconhecimento
de caracteres, tais como c6digo postal e digitos numéricos. A arquitetura LeNet é composta
por trés camadas, Kernels convolucionais seguidos de operagoes de sub-amostragem com
nao linearidades na forma de tangente hiperbélica ou sigmoide (LECUN et al., 1998). As
CPUs utilizadas eram lentas e o treinamento da rede se tornava complicado e despendia
um grande periodo de tempo (LECUN et al.; 1998). Praticamente nao houve grande
avangos entre 1998 e 2010.

O trabalho de (CIRESAN et al., 2010) utilizou uma abordagem inovadora usando
a primeira implementagao de rede neural por meio de GPU para reconhecimento de
digitos manuscritos iniciando uma nova era de investigagoes no uso das arquiteturas
CNNs. Assim, o uso da CNN foi marcado pelo trabalho de Alex Krizhevsky no ano de
2012 (KRIZHEVSKY et al., 2012). O desafio proposto no concurso ImageNet LSVRC-
2010 consistia em classificar 1,2 milhao de imagens de alta resolucao em 1000 classes
diferentes. A estratégia desenvolvida foi projetar uma CNN com 60 milhoes de parametros e
650,000 neurdnios distribuidas em cinco camadas convolucionais e trés camadas totalmente

conectadas, como mostra a Figura 2.15 (KRIZHEVSIKY et al., 2012).

Figura 2.15: Arquitetura proposta no trabalho de Alex Khrizhevsky
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Fonte: (KRIZHEVSKY et al., 2012)
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O treinamento da CNN ¢é implementado em uma GPU que trabalha de forma
eficiente a operacao de convolugdo. Nas camadas totalmente conectadas foi proposto
o uso de um método de regularizacao denominado de dropout. O aumento dos dados
é realizado extraindo patches de forma aleatoria e gerando translagoes e reflexdes dos
dados, e também é realizado o aumento alterando as intensidades dos canais RGB. Outro
fator importante é a presenca da funcao de ativagao nao linear Relu, para inserir a nao
linearidade durante o processo de treinamento da rede. Na saida da rede existe uma
camada totalmente conectada que é alimentada por uma funcao Softmax que calcula a
probabilidade logaritmica do rétulo correto para cada uma das mil classes. O resultado

obtido da arquitetura alcancou uma taxa de erro de 15.3%, que é um resultado muito

superior, ao melhor resultado obtido anteriormente de 26.2% (IXRIZHEVSIY et al.; 2012).

Uma evolugao do trabalho de (CIRESAN et al.; 2012) foi proposto por (RONNE-
BERGER et al., 2015) vencendo a competi¢ao da imageNet. A proposta apresenta uma
nova concepc¢ao de arquitetura profunda denominada de Unet capaz de lidar com bancos
de dados pequenos e com poucos exemplos disponiveis. A arquitetura consiste em um
caminho de contracao para capturar as informagcoes de contexto e um caminho de expansao

simétrico que permite uma localizacao precisa com mostra a Figura 2.16.

Figura 2.16: Arquitetura Unet
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Fonte: (RONNEBERGER et al., 2015)
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2.4.1 Convolugao

As CNNs representam uma categoria de algoritmos baseados em ANN. A diferenga
principal entre ANN e CNN ¢é a operacao de convolucao definida para CNN. A operagao
de convolugdo é uma operacdo matematica que envolve um conjunto de pesos estruturados
em grade, denominados de kernel, e entradas estruturadas em grade extraidas de diferentes
localidades espaciais do volume de entrada ( , ). Portanto, as CNNs
sao definidas como redes que usam a operacao de convolucdo em pelo menos uma camada
( , ). Entretanto, a grande maioria das arquiteturas CNN usam

? )'

A Figura 2.17 apresenta o processo de convolugdo entre uma imagem (a) e um kernel

essa mesma operagao de convolugdo em vérias camadas sucessivas (

predefinido (b). A operagao de convolugao é um produto escalar sobre todo o volume do

kernel que é repetido em todas as posigoes espaciais validas (i,j) da imagem (a) e o kernel

(b), e como resultado final a imagem de saida (c).

Figura 2.17: Exemplo da operagdo de convolugao

(a) (b) (c)

Fonte: Elaborado pelo autor

A operacao de convolucgao, exemplificada na Figura 2.17, pode ser expressa de forma
matemadtica. Assim, seja x(7,7) uma imagem bidimensional (ou um volume de entrada) em
um espago discreto e w(i,j) um kernel (ou filtro) definido no mesmo espago. A operagao
de convolugao entre x(i,7)*w(7,7) é definido na Equacdo 2.24 onde y(i,7) é o resultado
da operacao de convolucao. Em outras palavras, o kernel se comporta semelhante a uma
pequena janela ou regido que realiza operagoes ao longo da imagem. Assim, em cada passo,

cada elemento do kernel é multiplicado pelo elemento que esta na mesma regido que o
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kernel esta sendo aplicado naquele passo.

yli, jl = zi, j] xwli, j] = ZZ x[m,n|wli—m,j—n] (2.21)

Uma propriedade extremamente importantes em relagao a operacao de convolucao
é o fato dela ser comutativa, ou seja, a ordem entre os termos podem ser alternados sem

prejuizo. A operagao é mostrada na Equacao 2.22 ( , ).

yli, g} = wli, gl * (i, 7] = ZZ li—m,j—njwlm,n] (2.22)

O sucesso das arquiteturas CNNs esta relacionada a sua capacidade de adaptar a rede
com uma compreensao semantica do problema em investigacao, ou seja, a semantica neste
contexto se refere a forma como a imagem se relaciona as questoes do mundo para ganhar
significado préprio ( , ). A operacao de convolugao pode extrair recursos
de forma hierarquica, ou seja, ela é capaz de codificar formas primitivas nas camadas iniciais
(como bordas por exemplo) e formas complexas em camadas posteriores (combinagoes das
bordas para obter formas mais complexas como curvas e cantos) ( ,

). Um detalhe importante nos projetos praticos usando CNN é que os kernels sao
inicializados de forma aleatérias ( : ). Desta forma, o objetivo
é que a rede aprenda os valores ideais dos kernels de forma automéatica. Isso significa na
pratica que a rede decide quais caracteristicas sdo importantes para realizar a tarefa para
qual foi projetada ( , ).

Portanto, a operacao de convolucao pode ser considerada a parte mais importante
de uma CNN ( , 2009), ( | 2007), (

, ). As Equagoes 2.23, 2.24 representam a convolugdo entre a imagem
e um kernel de tamanho predefinido, em que o seu resultado gera varios mapas com
as caracteristicas de uma determinada regidao da imagem, extraindo assim informacoes
importantes para o processamento digital ( , ). Além disso, a
abordagem utilizando CNN contornam as questoes do ntiimero elevado de parametros.

Na Figura 2.18 sao apresentados dois exemplos em que a operacao de convolugao
¢é aplicada a uma imagem e um kernel predefinido. Na primeira linha da Figura 2.18,
uma imagem quadrada de tamanho 4 x4 e um kernel de tamanho 3 x 3 sao submetidos
a operacao de convolugao. Observe que o resultado gera uma imagem com dimensoes

menores 2 x 2. Uma formulacdo matematica para caracterizar o mapa de carateristica é



2.4. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS 56

dada em respeito ao volume de entrada.

Contudo, trés parametros controlam o tamanho da imagem resultante da camada
convolucional: a profundidade (depth), o passo (stride) e preenchimento com zero (padding)
(COODFELLOW et al., 2016). A altura (AC) e a largura LC' do volume convolucional
sao calculados utilizando as seguintes Equagoes 2.23 e 2.24, onde os pardmetros m e n sao
a altura e a largura da imagem de entrada, k é o tamanho do kernel, S é o tamanho do
passo realizado pelo kernel e P é o padding.

AC — (m—k+2P)

1 2.2
L (2.23)
LC:%%% (2.24)

Na segunda linha da Figura 2.18, uma imagem de tamanho 5 x 5 e um kernel
de tamanho 4 x 4 s@o submetidos a operacao de convolugao. Neste caso foi aplicado
o preenchimento com zeros na imagem. O objetivo deste preenchimento é que depois
de realizada a operagao de convolucao a imagem mantenha ou aumente o seu tamanho
original. Neste caso a imagem resultante apresenta uma dimensao a mais que a imagem

de entrada resultando em uma imagem 6 X 6.

Figura 2.18: Convolucio entre a imagem e o kernel resultando em uma mapa de caracteristicas.
Na primeira linha, a imagem sem padding e a imagem resultante com dimenséo reduzida. Na
segunda linha, a imagem com preenchimento com padding e a imagem resultante com dimensao
aumentada

e »

Fonte: (DUMOULIN; VISIN, 2016)

A Figura 2.19 apresenta mais dois exemplos de convolugao com um kernel predefinido
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de tamanho 3 x 3 e duas formas de preenchimento com padding e com o tamanho do passo

S =1. Os resultados destas operagoes aplicados sao resumidas na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Exemplos da operacdo de convolugdo utilizando as formulas definidas nas equagoes
2.23 e 2.24

Dimensao da Imagem Dimensao do Kernel zero-padding Dimensao da Imagem

5x 5 3x3 1x1 5x5
5x5 3x3 2x2 7Tx 7

Figura 2.19: Convolugao entre a imagem e o kernel resultando em uma mapa de caracteristicas.
Na primeira linha, o padding usando para imagem é P =1, k=3 e S =1, a imagem resultante
da convolucao tém a mesma dimensao da original. Na segunda linha, o padding P=2, k=3 e
S =1, a imagem resultante da covolucao tém dimensao maior que a original.

Fonte: (DUMOULIN: VISIN, 2016)

2.4.2 Pooling Layer

A estratégia denominada como pooling tem como objetivo reduzir o niimero de para-
metros de um mapa de caracteristicas e acelerar a convergéncia da rede (GCOODFELLOW
et al., 2016). Neste sentido, o uso da operagao de pooling é capaz de criar a invariancia
necessaria para um modelo ANN ou CNN. A operacao reduz o custo computacional, pois a
medida que a profundidade (d) da rede aumenta é recomendado reduzir a dimenséo espacial
dos mapas de caracteristicas (BENGIO et al.; 2017). Assim, a operagao pode ser resumida
a partir de uma janela de tamanho A x A nao sobreposta que é deslocada ao longo de toda
imagem (AGGARWAL et al.; 2018). Na janela é aplicado uma operagao estatistica (média,

média ponderada, mediana, maximo ou minimo) com rela¢ao aos elementos presentes. Na
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estratégia denominada Max-pooling os valores dentro de uma regiao sao analisados e o
valor mais alto é escolhido dentro desta regiao. Uma estratégia semelhante é assumida na
Average-pooling em que os valores que estao presentes na janela A x A sdo calculados e o
valor médio é considerado (Figura 2.20). Assim, na operagao de pooling, os valores de uma
regiao sao substituidos por alguma métrica. Portanto, o nimero de neurénios nos mapas
de saida sao reduzidos.

Figura 2.20: Estratégias de Pooling propostas para reduzir o conjunto de informacgoes

max pooling

20|30
112| 37
12(201 30| 0
8 12|20
34|70(37| 4 average pooling
1121100| 25| 12 \ —Ta
79| 20
Fonte: ( : )

2.4.3 Dropout

A técnica denominada de Dropout é computacionalmente barata, mas poderosa
e capaz de regularizar uma ampla gama de fungoes projetadas para o aprendizado su-
pervisionado ( , ). Deste modo, o dropout treina o conjunto
determinado de sub-redes que é formado a partir do momento que se remove de modo
aleatorio as unidade que estavam inicialmente conectadas. A Figura 2.21 evidéncia o efeito
de aplicar a técnica de dropout. A Figura 2.21 (a) apresenta uma arquitetura genérica de

rede totalmente conectada e na parte (b) a mesma rede com neurénios desativados.

2.4.4 Funcao Softmax

A camada final das arquiteturas ANN e CNN podem ser projetadas para realizar
a tarefa de classificagao ( , ). Assim, a funcgao softmazx é
utilizada para representar a probabilidade para cada classe presente na imagem. Entao a
funcao softmax é uma probabilidade exponencial normalizada de observagoes que atribui
probabilidade da entrada z pertencer a classe I (

) ). Uma visao geral

sobre a funcao softmaz pode ser considerada como uma generalizacao da forma binaria de
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Figura 2.21: Efeito do Dropout na rede neural

(a) Rede Neural totalmente conectada padrao (b) Rede Neural com Dropout

Fonte: Elaborado pelo autor

regressao logistica. Normalmente a funcao é uma generalizacio da tarefa de classificagao

multi-classe. Assim, a funcao pode ser dada pela Equacao 2.25 como:

exp*
25:1 erp

onde z é um vetor de entradas para camada de saida, e os valores que indexam os neurdnios

ploi) = (2.25)

de saida, sao 1 =1,2,..., L.

2.5 Meétricas de Avaliagao

A segmentacdo é uma das etapas importantes para concepc¢ao de sistemas auto-
matizados ( , ). Uma etapa indispensavel ¢ avaliar o desempenho
da segmentacao realizada por um médico especialista, e a resposta do algoritmo proposto
para realizar a segmentacao. A Figura 2.22 ilustra o uso das métricas para uma imagem
de fundo de olho e seu ground truth' ( , ).

Assim, a Tabela 2.4 resume as possibilidades quando sobrepomos as duas imagens.

'marcacio realizado por um médico especialista em retina.
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Figura 2.22: Aplicacdo das métricas uma imagem de fundo de olho.

Imagem Ground
segmentada Thruth

Pré-

processamento

Sp = TP/(TP+FN)

{ Se = TN/(TN+FP) l
Acc = (TP+TN)/(TN+FP+TP+FN)

Elaborado pelo autor

Tabela 2.4: Anotaces realizadas por um especialista.

Classificacao | Descrigao

True Positive (TP) | pixels classificados pelo método e pelo especialista como pertencentes
Verdadeiro positivo ao objeto.

True Negative (TN) | pixels classificados pelo método e pelo especialista como ndo perten-
Verdadeiro negativo centes ao objeto.

False Positive (FP) | pizels classificados pelo método como pertencentes ao objeto e classi-
Falso positivo ficados pelo especialista como nao pertencentes ao objeto.

False Negative (FN) | pizels classificados pelo método como ndo pertencentes ao objeto e

Falsos negativo classificados pelo especialista como pertencentes ao objeto.

Com base neste conjunto de medidas é possivel formular e estimar de forma
matemadtica os diferentes pardmetros de desempenho, como sensibilidade (Se), especificidade
(Sp), a precisao (Acc), Recall, F1 e drea sob a curva (AUC) (ABRAMOFF et al., 2010).

Suas defini¢des e formulas serdo exemplificas a seguir.

o Sensitivity (Se) - sensibilidade (Se) é a propor¢ao de verdadeiros positivos, sua
intencao é quantificar a capacidade do método em detectar o alvo. Normalmente é

utilizada em conjunto com a especificidade. Pode ser definida na Equagao 2.26:

TP

Se=FPIEN

(2.26)

FEspecificity (Sp) - especificidade, também designada por precision, é a proporcao de
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verdadeiros negativos, ou seja, € a capacidade do método em encontrar os pizels nao

pertencentes ao alvo. Assim pode ser definida na Equacao 2.27:

TN

P = TN FP

(2.27)

o Accuracy (Acc) - accuracy é o grau de proximidade das medi¢oes de uma quantidade
com o valor real das quantidades. As medidas de verdadeiro positivos e verdadeiro

negativos (TP e TN) refletem o total de acertos na segmentacao:

TP+TN

Acc —
T TINYFP+TP+FN

(2.28)

e Receiver Operating Characteristic (ROC) - é a curva que plota a fragdo de pizels do
alvo corretamente classificados (True Positive Rate (TPR)) versus a fragdo de pizels

erroneamente classificados como pertencentes ao alvo (False Positive Rate (FPR));
o Area Under the ROC Curve (AUC) - é a 4rea sob a curva ROC;

e F-score (F)? - é a média harmonica entre a especificidade e sensibilidade®:

SP-SN

o Dice Similarity Measure (DSM) - uma reformulacao para a F-score:

2||TP]

DSM =
2[TP[|+[[FN[+][FP]

(2.30)

o Overlapping score (S) - é a taxa de sobreposi¢do entre os pixels detectados pelo

método e os pixels classificados pelo especialista:

TP

S:FP+TP+FN

(2.31)

2Também chamada de Fj-score ou F-measure.
3Normalmente é definida em termos de precision e recall, o que é apenas uma questio de terminologia
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2.6 Consideragoes finais deste capitulo

Este capitulo apresentou os principais conceitos para o desenvolvimento desta
tese. Abordamos assuntos como anatomia da retina, inteligéncia artificial, ANN, CNN]
técnicas de otimizagao e métricas de avaliagao. Todos os topicos sao muito importante para
desenvolver algoritmos automaticos para a tarefa de segmentacao dos vasos sanguineos.

Em geral, os algoritmos ANN e CNN sao o estado da arte em diferentes areas de pesquisa.



CAPITULO 3

TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo é apresentado uma revisao dos trabalhos relacionados a segmentacao
dos vasos sanguineos em imagens de fundo de olho. Destacamos que este estudo nao
visa esgotar o assunto por completo, mas sim realizar uma revisao consistente sobre os
trabalhos relacionados a tarefa de segmentacao. Muitas pesquisas classificam de maneiras
diferentes os algoritmos e metodologias propostos para realizar a tarefa de segmentacao
dos vasos sanguineos. Assim, os artigos sao categorizados em: metodologia baseada em
rastreamento, técnicas baseadas e modelo, abordagens hibridas, abordagem baseada em
reconhecimento de padroes supervisionados e nao supervisionados. A Figura 3.1 mostra
um diagrama geral com as principais metodologias que tem como objetivo segmentar os

vasos sanguineos em imagens do fundo de olho.

Figura 3.1: Diagrama - Diagrama geral para classificacdo dos métodos que segmentam os vasos
sanguineos

Extracéo dos vasos sanguineos da
retina

Técnica baseadas
em modelo

Nao supervisionado Supervisionado ’

Técnicas Abordagem B
baseada em Filtragem Classificagdo Te;nk;as de
edes

Multi-escala combinada de conjunto g
Neurais

Técnicas
Morfologia baseas em
Matematica crescimento
de regiao

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.1 Metodologia Baseada em Rastreamento

As metodologias de rastreamento atuam de modo recursivo para encontrar uma
aproximacao da rede vascular. O rastreio dos vasos sanguineos pode ser realizado com
base na selecao manual ou automéatica de algumas posicoes estratégicas denominadas de
sementes (seed). Desta forma, um pixel pertencente ao vaso deve ser determinado e um
processamento recursivo baseado em alguma técnica (como crescimento de regides) agrega
0s novos pizels pertencentes a estrutura vascular ( , ).

Uma das vantagens deste tipo de técnica é a sua competéncia, pois somente os
pizels préximos aos pontos preliminares sdo inspecionados e avaliados. Outra vantagem
sao as informacoes estatisticas detectadas a partir da aproximacao da rede vascular, como
largura dos vasos e padrao de bifurcagoes. Entretanto, se os padroes de bifurcagoes ou
limites nao estiverem bem definidos, o processo tende a terminar nestas posi¢oes, e assim
a obtencao da estrutura vascular fica incompleta.

Neste sentido, um trabalho pioneiro que usa a metodologia para rastrear recursi-
vamente os vasos em imagens de angiogramas na modalidade de raio-x foi proposto por
( , ). O método proposto é verificado em trés estdgios. No primeiro, uma
posi¢ao inicial e uma direcao sao escolhidas, e assim um segmento da estrutura vascular é
determinado. No segundo estagio, a area onde os vasos se sobrepoem sao excluidas para
evitar o problema de reentrada dos mesmos segmentos. No estagio final, os pontos de
ramificacdo sao detectados usando a filtragem combinada (matched filtering) ao longo das
bordas dos vasos.

Outra metodologia para o rastreamento automético dos vasos sanguineos foi pro-
posta por ( , ). As imagens de angiogramas sao utilizadas para identificar
e quantificar os segmentos dos vasos sanguineos. A filtragem combinada em conjunto com
o conhecimento a priori e as propriedades dos vasos sanguineos permite detectar de forma
automatica os limites dos vasos e simultaneamente extrair parametros de interesse clinico.

No trabalho ( , ) é proposto uma algoritmo baseado em gréafico para
medir a largura dos vasos sanguineos da retina. O objetivo principal do trabalho é
apresentar um método capaz de determinar os limites dos vasos sanguineos com base na
andalise grafica. Desta forma, as respostas sao agrupadas em dois conjuntos. O primeiro
contém a linha central do vaso, que ¢é derivada da estrutura vascular. No segundo, as duas

bordas do vaso sao segmentadas por meio da técnica de derivadas da intensidade de pizels.
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Posteriormente, os pizels obtidos nestes processos compoem um problema de segmentagao
de superficie 3D em duas fatias.

No trabalho ( , ), uma combinacao de técnicas é utilizada para
desenvolver um método automaético de segmentacao dos vasos sanguineos. As linhas centrais
dos vasos sao extraidas usando a derivada de primeira ordem de um filtro gaussiano com
quatro orienta¢oes. Um operador morfolégico top-hat com um elemento estruturante linear

melhora a imagem em escala de cinza.

3.2 Técnicas Baseadas em Modelo

As técnicas baseados em modelos tentam incorporar a morfologia da estrutura
vascular existente, interpretando limites de bordas, perfil de alongamento e reflexo axial.
Assim, o trabalho proposto por ( , ) utiliza um método baseado em
modelo para realizar a segmentacao dos vasos sanguineos. Desta forma o desempenho
do método baseado em modelo é dividido em trés etapas. Na primeira é utilizado a
transformada de Laplace para o aprimoramento, em seguida uma segmentacao baseada no
limite, por fim, uma categorizacao.

Em outra abordagem, o trabalho ( , ) apresenta um
conjunto de trés algoritmos para realizar a segmentacao dos vasos sanguineos em imagens
retinianas de video. O primeiro é baseado em verossimilhanca, o segundo em estatistica de
teste alpha cortado, o terceiro na selecdo de modelos robustos. Os algoritmos considerados
sao dotados de um modelo matematico para medir as principais caracteristicas dos vasos.

Em outras perspectiva, o método proposto por ( , ) tem como
principal objetivo detectar os vasos sanguineos em imagens patoldgicas da retina. A
estratégia utiliza um operador Laplaciano capaz de extrair objetos semelhantes a vasos
sanguineos, e campo vetorial normalizado para reduzir o nivel de ruido presente nos vasos.

Na abordagem de ( , ) é proposto um algoritmo automético
capaz de segmentar amplamente a estrutura vascular e medir o didmetro e orientacao
dos vasos sanguineos da retina. O vaso sanguineo é modelado por meio de um modelo
paramétrico que quantifica o modelo do vaso que corresponde a imagem de um angiograma.

Outra estratégia para a segmentagao dos vasos sanguineos é proposta no trabalho
de ( ) ) utilizando dois métodos, o casamento de modelo e a

reconstrucao de contorno. Operadores de segmentacao baseados em funcao Gabor sao
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usados para detectar as linhas médias dos vasos sanguineos e na sequéncia as caracteristicas

da intensidade e forma dos vasos sao calculados em um conjunto de dados de treinamento.

3.3 Abordagem Hibridas

Um conjunto de novos métodos que fazem uso de varias técnicas ou classificadores
para realizar uma tarefa especifica sao denominados como métodos hibridos. Este tipo de
abordagem vem sendo utilizado em diferentes cenarios de pesquisa e tem obtido bons resul-
tados. Desta forma, uma abordagem hibrida diferenciada proposta por (

, ) segmenta os vasos sanguineos utilizando um esquema hysteresis-classifier.
A estratégia para obter uma boa segmentacao é composta por dois classificadores, um
classificador pessimista e um classificador otimista. No primeiro, a taxa FPR é considerada
quase nula, assim as classes sobrepostas apresentam uma alta FNR. No segundo, a taxa
de falsos negativo préxima de zero e consequentemente a taxa de falsos positivos ¢ alta.
Desta forma, é possivel utilizar as classificagoes otimistas e pessimista para determinar a
estrutura vascular. O resultado da metodologia é aplicado nas bases DRIVE e STARE.

Outra algoritmo hibrido proposto por ( , ) apresenta um
método de realce dos vasos sensivel a mudancas de diregoes. Assim, as imagens geradas
desta etapa sao entregues a uma rede neural totalmente convolucional derivada da Unet,
que realiza a tarefa de extracao dos mapas de caracteristicas e treina a rede para segmentar
os vasos sanguineos da retina.

Seguindo uma outra abordagem, o trabalho de ( ,

) implementa uma técnica que depende do resultado da segunda entropia local e
da matriz de concorréncia em niveis de cinza para extrair a estrutura vascular presentes
nas imagens da retina. Um diferencial desta abordagem ¢é a determinacao de limiares
automaticamente, com base apenas nas informacgoes apresentadas pela imagem original
em avaliacao.

No trabalho ( , ) a segmentagao de duas estruturas
anatomicas importantes, como disco Optico e vasos sanguineos sao elaboradas. Primeiro,
a estrutura vascular é inicialmente segmentada utilizando graph cut technique. Em
seguida um método de reconstrucao de imagens Markov Random Field (MRF) é utilizado
para descartar os vasos que estdao no interior do disco 6ptico e um método do fator de

compensac¢ao segmenta o disco 6ptico baseada na intensidade local dos vasos.
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3.4 Abordagem de Reconhecimento de Padroes nao super-
visionada

A abordagem utilizando as técnicas de reconhecimento de padrao sao abundantes,
os principais objetivos sao trabalhar na identificacdo dos padrées e na consisténcia das
informacoes presentes nos dados. Desta forma, as técnicas de reconhecimento de padroes
no cenario da segmentacao dos vasos sanguineos lida com os atributos relacionados aos
vasos, que podem ser morfolégicos ou geométricos. De modo geral, as técnicas podem ser
divididas em dois métodos: supervisionadas e nao supervisionadas ( , ).

Os algoritmos derivados da abordagem néo supervisionada tém a capacidade de
criar modelos a partir das imagens nao rotuladas do banco de imagens escolhido. Assim
informagoes com intensidade local e gradiente s@o utilizadas para construcao dos seus
modelos. Na fase de construcdo do modelo de segmentacao a qualidade é avaliada por
meio de uma funcao de minimizacao, elaborada com a finalidade de encontrar a melhor
separacao entre as classes consideradas. Para obter a separacao entre as classes geralmente
a funcdo ¢ definida com base em métricas euclidiana ou métricas probabilisticas. A Figura

3.2 representa o diagrama geral deste tipo de metodologia.

Figura 3.2: Visdo geral das abordagens que utilizam algoritmos nao supervisionados para tarefa
de semgentacdo de imagens de fundo de olho
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.1 Técnicas baseadas em Multiescala

A extracdo dos vasos pode ser obtidas com uso de técnicas multiescala, que sdo

baseadas na variagao das escalas da imagem ( , ). Consequentemente,
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a cada imagem de entrada é possivel extrair diferentes estruturas com base nesta variagao
das escalas da imagem ( , ). Outro ponto importante é que este tipo de
técnica permite uma redugao no tempo de execugao. Os elementos importantes relacionados
as imagens de fundo de olho, como as artérias mais visiveis podem ser extraidas facilmente
em imagens com um bom contraste. No entanto, os vasos finos sao afetados por baixo
contraste e ruidos que se assemelham as informagoes dos vasos finos ( ,

). De modo geral, os métodos multiplas escalas podem resolver de modo positivo os
problemas relacionados a largura do vaso em imagem do fundo de olho.

Outro método baseado em multipla escala foi proposto por ( , ).
O aprimoramento dos vasos é obtido por meio de atributos geométricos. As fases de
filtragem tem dois objetivos: procurar por atributos geométricos e aumentar o contraste
dos mesmos. A matriz hessiana da imagem sao os valores proprios extraidos para melhoria
do contraste. A mudanca de escala é usada para obter os pardmetros estruturais dos vasos.

A segmentacao da estrutura vascular é obtida a partir de um algoritmo multiescala
deterministico proposto por ( , ). A estratégia baseada em
multiescala facilita a deteccao dos vasos que apresentam diferentes didmetros.

Na mesma linha de investigagio o trabalho proposto por ( , ) denominado
de Multiscale Production of the Matched Filter (MPMEF) elabora um esquema de extragao
dos vasos sanguineos em trés escalas. O resultado do processo de filtragem possui o
destaque forte em relacao aos vasos, e um resultado menos evidente em relagao ao ruido
de fundo.

No trabalho de ( , ) é construido um vetor com trinta caracteristicas
de cada pixel da imagem da retina. As caracteristicas que constituem os vetores sao
extraidas utilizando Gaussian Scale Space, Multi-Scale Gabor Filter e Divergence of Vector
Fields. Os vasos sanguineos sao classificados por um classificador Support Vector Machine
(SVM), com base no vetor de caracteristica e nas informagoes da segmenta¢ao manual.

O método proposto por ( , ) se concentra no fato que o com-
primento de um detector de linha em escalas variadas pode detectar a linha individual
dos vasos em diferentes escalas. Assim, é possivel compor um método para extracao
automatica dos vasos sanguineos em imagens coloridas da retina. Por fim, as imagens
das respostas de linha em escalas diferentes sao combinadas linearmente para produzir a

segmentacao final.
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No trabalho de ( : ) uma técnica multiescala para
aprimorar os vasos e uma transformada wavelet continua complexa (Complex Continuous
Wavelet Transform (CCWT)) é usada para segmentagao automética dos vasos sanguineos.
A CCW'T composta da parte real e imaginaria é capaz de diferenciar as estruturas alongadas
e os contornos dos vasos sanguineos presentes nas imagens da retina. A segmentacao final
é obtida integrando os valores do modulo dos coeficientes wavelet nas escalas adequadas

em conjunto com um método de limiar adaptativo.

3.4.2 Morfologia Matematica

Morfologia matematica em um contexto geral tem como objetivo varrer toda imagem
com um elemento denominado estruturante, e assim realizar pequenas ou grandes corregoes
na aparéncia global da imagem. O elemento estruturante é capaz de armazenar uma forma
predefinida enquanto modifica formas presentes na imagem. Assim, uma das aplicagdes dos
filtros morfolégicos é reduzir o nivel de ruido, seja ele linear ou nao linear (

, ). Geralmente, a morfologia matematica é aplicada em imagens binérias e
podem ser estendidas para imagens em escala de cinza. Considerando uma abordagem
matemética, uma imagem I é representada como um conjunto I € R?, onde os pizels em
primeiro plano pertencem a imagem I, e os pizels em segundo plano pertencem a imagem
I° ( , ). Desta forma, as operagoes matematicas podem ser
resumidas em: operacoes de erosao, dilatagao, abertura e fechamento. Cada operagao é
utilizada com algum objetivo especifico para destacar elementos que estao presentes na
imagem. Assim, a partir da escolha do elemento estruturante as opera¢des modificam a
imagem.

Na abordagem proposta por ( , ) 0 uso de morfologia matemética
e a extracao de curvatura é utilizada para extrair estruturas semelhantes aos vasos. Os
dois principais focos sao extrair por meio de operagdes morfologicas os vasos protuberantes
com base em sua morfologia, e avaliar a curvatura cruzada para destacar os pizels dos
vasos e do fundo da imagem.

Outra abordagem que combina filtros diferenciais, para extracao da linhas centrais,
e operadores morfologicos para preenchimento dos vasos sanguineos é proposto por (?7). O
algoritmo tem como objetivo realizar a segmentacao automatizada dos vasos sanguineos em

trés passos. Primeiro, um banco de filtros de deteccao de linha com diferentes orientacoes



3.4. ABORDAGEM DE RECONHECIMENTO DE PADROES NAO SUPERVISIONADA 70

aprimora os vasos finos em uma etapa de pré-processamento. Segundo, a extragao da
linha central é obtida para definir um conjunto de segmentos conectados. Por fim, a
segmentacao dos vasos rotula os pizels que pertence aos vasos.

Em outro trabalho ( , ) foi proposto uma metodologia que
considera a andalise morfoldgica e topoldgica dos vasos sanguineos para construir um
algoritmo de segmentacgao. A estratégia da abordagem tem como objetivo extrair duas
imagens com contraste aprimorado, obtido por um filtro morfolégico e uma transformada
top hat. A segmentacgao resultante é obtida por um processo de limiarizagao da fusao das

imagens resultantes.

3.4.3 Abordagem de Filtragem combinada

As técnicas baseadas em nucleo (Kernel-based ou matched filter) tém como objetivo
segmentar os vasos sanguineos utilizando a distribui¢ao das intensidades dos pizels que
representam os vasos sanguineos e assim construir um ntucleo do kernel para detectar os
limites da estrutura vascular. O kernel pode ser representado por uma forma matematica
especifica ou ser deforméavel de acordo com os limites dos vasos. A ideia principal é obter
mapas representativos obtidos da distribuicao de intensidades dos vasos.

Entretanto, o método proposto por ( , ) é
composto de cinco etapas para extrair os vasos. Na primeira etapa, as informagoes do canal
verde sao utilizadas. Na segunda, uma mascara automatica para evitar o processamento
fora da parte de interesse é projetada. Na terceira, a aplicacao do matched filter para
realcar as bordas das imagens da retina. Na quarta é executado o calculo da matriz de
coocorréncia. Por fim, a segmentacdao automatica dos vasos sanguineos é obtida por meio
da entropia de segunda ordem. Dentro da mesma perspectiva, o trabalho ( , )
considera a assimetria parcial e a variagdo da iluminagao nas imagens da retina. Assim,
um modelo gaussiano composto por quatro partes é utilizado para ajustar o perfil de
distribuicao da intensidade da sec¢ao transversal do vaso.

No trabalho desenvolvido por ( , ) o desempenho da
segmentacao dos vasos sanguineos é melhorado a partir de uma nova abordagem que
combina matched filter e uma funcao de distribuicao de probabilidade Gumbel. Na fase
que antecede a aplicacao do matched filter as imagens sao convertidas em escala de cinza

utilizando andlise de componentes principais PCA e na sequéncia o contraste da imagem é
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equilibrado usando CLAHE. Em seguida os parametros do matched filter sao determinados
de forma empirica e na fase final a escolha de um limiar baseado em entropia e filtragem

do comprimento dos vasos é usado para obter a imagem segmentada final.

3.4.4 Técnica baseadas em crescimento de regiao

Os métodos baseados na teoria do crescimento de regiao tentam agrupar os pizels
que apresentam caracteristicas semelhantes com objetivo de formar uma nova regiao que
agrupa este conjunto de pizels. Desta forma, o bom desempenho deste tipo de método é
baseado na localizagdo dos pontos sementes e nas condigoes de crescimento. Assim, os
algoritmos baseados neste tipo de abordagem segmentam os vasos sanguineos de modo
manual ou automatico. A estratégia para detectar utiliza uma semente (seed) para extrair
a linha central. Uma das vantagens desta estratégia e analisar os pizels préximos aos
pontos preliminares. Contudo existe uma grande diversidade na anatomia dos vasos e suas
caracteristicas morfolégicas e outras caracteristicas relacionadas a qualidade da imagem
da retina. Neste sentido, existem duas linhas de investigacao que podem ser seguidas. Na
primeira linha de investigagdo a morfologia dos vasos é considerada, e problemas como o
tamanho pequeno dos vasos, o padrao de ramificacao, a tortuosidade e o estreitamento
dos vasos sao os objetivos a serem alcancados.

Na segunda classe de problemas é considerado as caracteristicas globais da ima-
gem, como baixo contraste, ruidos, artefatos entre outros ( , ). Uma
caracteristica importante para imagens médicas de fundo de olho é que os algoritmos deste
tipo nado requerem que o ponto semente esteja localizado no centro do vaso sanguineo.
Neste sentido, o trabalho de ( , ) considera a extracao dos pontos
sementes em duas fases. Na primeira fase, os pontos sementes que se aproximam da
circunferéncia que representa o contorno do disco 6ptico sao extraidos. Na sequéncia,
os centros dos vasos sao marcados usando um filtro de Kalman estendido. Por fim, a
estrutura dos vasos ¢ obtida.

Em uma linha semelhante de investigagdo, o trabalho ( ,

) aborda a segmentagao dos vasos sanguineos do fundo de olho usando o filtro Kalman
para rastrear os centros do vasos. Assim, o filtro tem a capacidade de detectar vasos largos
e finos definindo um modelo linear, mesmo em condi¢oes adversas em que as imagens sao

ruidosas. Portanto, a metodologia é composta de quatro fases. Na primeira, um conjunto
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de pontos sementes que abrange toda imagem e usa filtros correspondentes (matched filter)
em diferentes larguras e orientagoes. Na segunda, o rastreio do centro do vaso sanguineo
com o filtro Kalman, a partir dos pontos sementes encontradas na fase anterior. No terceiro,
o rastreamento (tracing) é parado se a probabilidade de rastrear um vaso for pequena
dentro de um ntimero de movimentos consecutivos. Por fim, a segmentagdo é reiniciada se
o rastreamento falha.

Outra estratégia proposta por ( , ) apresenta uma metodologia de
rastreamento dos vasos (vessel tracking) com objetivo de extrair os vasos sanguineos da
retina. A estratégia combina a saida das imagens pré-processadas por um filtro de difusao
nao linear, que suaviza as imagens. Na sequéncia um filtro de aprimoramento combina as
vantagens obtidas com o Hessian-based filters e matched filter, que agregam as restrigoes
das bordas dos vasos sanguineos. Por fim, as cristas sdo obtidas por meio das orientacoes
de tamanho, a partir do realce da imagem, que deixa mais evidente a diferenca entre os
vasos sanguineos e o fundo da imagem.

Em uma abordagem diferenciada no trabalho de ( , ) o rastreamento
dos vasos foi investigado usando uma abordagem estatistica de probabilidade maxima
a posteriori. Na primeira parte do método o disco 6ptico é detectado por meio do
algoritmo Principal Analysis Component (PCA). Em seguida, os pontos que pertencem a
extremidade dos vasos podem ser obtidos de modo interativo utilizando estatisticas locais
dos niveis de cinza e propriedades de continuidade dos vasos sanguineos. No proximo
passo o perfil do nivel de cinza e suas propriedades geométricas melhoram a precisao
do rastreamento. Na abordagem proposta por ( , ) é apresentado o
método para deteccao e reconstrucao dos vasos sanguineos da retina. O método tem duas
fases importantes. Na primeira fase, a detecgdo das estruturas dos vasos sanguineos é
alcangada utilizando o algoritmo CLAHE combinada com extracao dos vasos por meio
de uma transformada morfolégica bottom-hat (bottom-hat morphological transformation).
Para a fase de reconstrucao dos vasos, uma técnica de crescimento de regido baseada na
derivada de primeira ordem da funcao gaussiana que modelo o perfil da estrutura dos

vasos.



3.5. ABORDAGEM DE RECONHECIMENTO DE PADROES SUPERVISIONADA 73

3.5 Abordagem de Reconhecimento de Padroes supervisio-
nada

As abordagens de reconhecimento de padroes supervisionados pertencem a grande
area denominada como machine learning. Os modelos desenvolvidos neste tipo de abor-
dagem precisam de um conjunto de informagcoes ja rotuladas para extrair os recursos
necessarios para aprender como novos modelos. De modo geral, o desenvolvimento dos
algoritmos e métodos seguem os passos apresentados na Figura 3.3 para desenvolver suas

aplicagoes, sejam elas segmentacgao, deteccao ou classificacao.

Figura 3.3: Visao geral das abordagens que utilizam algoritmos supervisionados para tarefa de
segmentacio de imagens de fundo de olho
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3.5.1 Técnicas Baseadas em Redes neurais

As ANNs sao métodos que pertencem ao area de machine learning. Assim, a
implementacgao de algoritmos de segmentacgao precisa de dados rotulados para criar um
modelo de representacdo. Nas imagens de fundo de olho as principais caracteristicas sdo
rotuladas por um médico especialista em retina ( , ). Assim, as
imagens originais e as imagens rotuladas servem para o desenvolvimento de algoritmos de
aprendizagem supervisionados ( , ). Muitos trabalhos usam ANN ou
CNN para extrair caracteristicas relacionadas aos detalhes anatomicos que estao presentes
nas imagens de fundo de olho ( , ).

Na abordagem proposta por ( , ) cinco modelos pré-treinados LeNet,
AlexNet, ZF-Net, VGG e Deformable-ConvNet sao modificados para realizar a segmentacao
dos vasos sanguineos. No primeiro passo, as arquiteturas CNNs sao pré-processadas no
canal verde e as corregoes usando CLAHE e corre¢ao gama aprimoraram a qualidade da
imagem. Em seguida, um conjunto de patches é ajustado para todos os modelos e a nova
rede ¢ treinada para a segmentagao dos vasos sanguineos.

Em outra perspectiva o trabalho ( , ) analisa o desempenho estatistico
para arquitetura denominada de Generative adversarial Networks (GAN) para realizar a
tarefa de segmentacao dos vasos sanguineos. Na arquitetura GAN existem duas sub-redes,
uma que discrimina e tenta descobrir o padrao ouro, e outra denominada de geradora,
que tém objetivo de gerar saidas mais realistas possiveis. No trabalho de (

, ) a segmentagdo dos vasos sanguineos é proposto utilizando uma rede multi-
escala profundamente supervisionada com conexdes curtas denominada de (BT'S-DSN). O
principal objetivo das conexoes curtas e transferir informagoes de baixo nivel para alto
nivel.

No trabalho de ( , ) a segmentacao dos vasos sanguineos é
abordada utilizando um modelo Unet e duas técnicas de ensemble, uma denominada de
Stochastic Weight Averaging e a outra Snapshot Ensembles. A proposta de (

, ) considera uma CNN de conexao cruzada (CcNet) que é elaborada para realizar
a tarefa de segmentagao automatica. As imagens do canal verde sao consideradas para
as etapas de treinamento e teste do modelo, e as camadas de convolugao sao capazes
de extrair e prever as classes de pizels relacionadas aos vasos. Em ( ) )

uma nova proposta de CNN que incorpora a teoria do espago-escala é proposta para
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segmentar os vasos sanguineos. A estratégia da rede denominada de SSANet é combinar
as etapas de upsampling e down-sampling em conjunto com os blocos residuais. Uma nova
arquitetura denominada de ReNet é proposta para segmentacao dos vasos sanguineos (

, ). A arquitetura é baseada em Enconder-decoder totalmente convolucional.
Na parte de encoder os recursos hierarquicos sao extraidos. Na parte do decoder é usado
para reestruturar a entrada da rede. A arquitetura proposta trabalha com duas conexoes
de atalho que capturam as informacoes semanticas e podem superar as estratégias de
pré-processamentos.

Outra estratégia que utiliza rede neural baseada em multiplos niveis que visa
segmentar os vasos sanguineos foi proposta por ( , ). Para obter uma
melhoria no processo de segmentacao é proposta duas técnicas, o dropout e o dropout
espacial. Essas combinagoes visam fornecer a rede neural profunda mais informacoes
nos mapas de caracteristicas. Uma proposta que usa De-noising Auto-Encoders (DAEs)
combinada com rede neural profunda foi avaliada por ( , ). Nesta abordagem,
considerada multi-nivel, para cada parte da imagem da retina, o mapa dos vasos é aprendido

a partir de uma funcao de perda que guia o processo de aprendizado.

3.5.2 Técnicas baseadas em Classificacao de Conjunto

Uma estratégia com objetivo de reunir diferentes classificadores é denominada de
classificagao baseada em conjuntos (Ensemble Classification-Based). O principal objetivo
deste tipo de classificacao é combinar varios classificadores para tratar uma tarefa especifica
da drea de machine learning ( , ). Neste sentido, a segmentacao
supervisionado dos vasos sanguineos foi proposta no trabalho de ( , ).
A metodologia proposta utiliza um sistema de conjuntos baseados em arvores de decisao
aumentadas e ensacadas. Desta forma, é proposto um vetor de caracteristica 9-D que
consiste nos mapas dos vasos sanguineos adquiridos a partir de um conjunto de métodos.
Assim o procedimento combina andlise do gradiente orientado, transformacao morfologica,
medidas de forga de linha e filtro Gabor. Na mesma perspectiva, o trabalho (

, ) segmenta os vasos sanguineos combinando dois classificadores robustos. Um
classificador baseado em CNN e outra baseado em Randon Florest (RF). Nesta abordagem
os recursos treinaveis sao extraidos usando uma CNN e como classificadores treindveis sao

usados os RFs. A partir da integracao do aprendizado de caracteristicas e do classificador
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tradicional, o método aprende de forma automatica.

Em uma abordagem semelhante, no trabalho de (

, ) é proposto combinac¢do de metodologias supervisionadas e nao
supervisionadas para extrair os vasos sanguineos das imagens da retina. A tarefa de
segmentacao e dividida em trés etapas consecutivas, o pré-processamento, a extracao dos
vetores de carateristicas e uma técnica de agrupamento. Na etapa de pré-processamento
sao utilizadas transformacao e extracdo do modelo de cores da imagem, filtragem de Gabor,
retificacdo de meia onda de forma sequencial. Na etapa de extracao de caracteristicas,
a partir das imagens pré-processadas sao extraidos os vetores de caracteristicas usando
analise de componentes principais. Na tltima etapa, os pizels sao agrupados usando uma
técnica de agrupamento k-means e outros algoritmos de agrupamento.

Outro trabalho que também segmenta os vasos sanguineos de forma automatica foi
proposto por ( , ). As orientagoes
médias baseadas em super-pixel sao utilizadas para segmentar os vasos. Adicionalmente,
uma CNN ¢é aplicada para extrair um conjunto de vetores de caracteristicas presentes nas
regides segmentadas. Por fim um classificador baseado em SVM realiza a classificacdo dos
recursos extraidos para classificar em regides com a presenca dos vasos e sem a presenca

dos vasos.

3.6 Consideracgoes finais deste capitulo

Este capitulo apresentou os principais trabalhos encontrados em nossa pesquisa,
levando em consideracao os diferentes tipos de classificagdo do processo de segmentagao
de imagens da retina. Diferentes técnicas como metodologia baseada em rastreamento,
técnicas baseada em modelo, abordagens hibridas, abordagem de reconhecimento de
padroes nao supervisionado e supervisionados. Apesar de cada técnica apresentar vantagens
e desvantagens, as técnicas baseadas em ANN e CNN sao o estado da arte em muitas
tarefas, como deteccao, localizacao e segmentagao. Assim, uma diferenca que pode ser
ressaltada entre as arquiteturas ANN e CNN ¢ o fluxo das informacoes. Na modelo classico
de ANN o fluxo da informagcdes é propagado para frente e no sentido inverso. Contudo,
no modelo CNN as informacoes sao propagadas em um tnico sentido devido o uso das
operacoes de convolugao. Outra, vantagem desta abordagem é a capacidade de inserir

novas informagdes e treinar novamente o classificador.
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CAPITULO 4

APRIMORAMENTO DA QUALIDADE DA IMAGEM DO
FUNDO DE OLHO PARA DETECCAO DE VASOS
SANGUINEOS POR MEIO DE UMA REDE NEURAL
USANDO FILTRO CLAHE E WIENER

A retinografia digital é um método nao invasivo para rastreamento e monitoramento
de doencgas visuais e tem sido amplamente utilizada devido ao aumento da incidéncia
de diabetes. A International Diabetes Federation estima que 425 milhdes de pessoas
atualmente tém diabetes e que esse nimero pode aumentar para 629 milhdes em 2045
( , ). A glicose alta no sangue causa dano capilar retinal que leva a
doengas diabéticas dos olhos, como catarata, glaucoma, retinopatia diabética (RD), edema
macular diabético e outros, que por sua vez causam perda gradual da visao e eventual
cegueira e nos casos mais extremos a morte ( : ).

Na representagao grafica da Figura 4.1 a catarata representa 39% dos casos de
cegueira, o glaucoma corresponde a 10% e a retinopatia diabética representa 4%, se
considerarmos apenas essas trés enfermidades, elas representam um total de 53% dos
casos de cegueira. Outro recorte importante, agora relacionada a idade, e que depois dos
50 anos, os paises que apresentam uma renda média maior tém a maior proporc¢ao de
mortes atribuidas a alta glicemia, tanto para homens quanto para mulheres Figura 4.2.
Estes dados sao extraidos da regiao Africana, Regido da América Ocidental, regiao do
Mediterraneo Oriental, regiao Europeia, regiao do Sudeste Asiatico Ocidental, Regiao do
Pacifico Ocidental ( , ).

A detecgao precoce de retinopatia diabética e edema macular é uma etapa crucial na
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Figura 4.1: Principais causas da cegueira
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Figura 4.2: Porcentagem de todas as mortes atribuiveis a niveis elevados de glicose no sangue
para adultos com idade entre 20 e 69 anos, por regido e sexo, nos anos de 2000 e 2012
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reducao da incidéncia de morbidade visual; no entanto, na maioria dos paises, as imagens
da retina (Figura 4.3) sdo analisadas por métodos manuais relativamente ineficientes e
caros (IKUMAR et al., 2012), (ZAKI et al., 2016). O diagnéstico automético depende
da extracao de sinais oculares e marcos anatomicos das imagens do fundo. Atencao
especial também deve ser dada a detecgao e remocao de vasos sanguineos, que se estendem
pela retina e complicam a analise dos elementos retinais. Por exemplo, os graus de RD
sao definidos por sinais de alerta ocular, como niimero de microaneurismas, nimero de
hemorragias, neovascularizacao e tortuosidade dos vasos sanguineos. Uma hemorragia nao
pode ser confundida com um vaso sanguineo. Portanto, a segmentacao automatica dos

vasos sanguineos retinais ¢ um assunto importante na analise de imagens médicas.

Figura 4.3: Imagem colorida de fundo com estruturas anatomicas
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Fonte:(STAAL et al., 2004)

Segmentar vasos sanguineos em imagens de fundo de olho significa separar as
estruturas vasculares de outras estruturas anatomicas e elementos patoldgicos. A estrutura
vascular do fundo do olho é composta por veias e artérias. Os principais vasos sanguineos sao
a artéria retiniana central e a veia retiniana central e, as vezes, uma artéria ciliorretiniana.
Esses vasos originam-se no disco 6ptico, bifurcam-se em ramos superior e inferior e se
dividem em ramos nasal e temporal. As artérias retinianas tém paredes escuras e refletem

a luz paralelamente ao eixo da artéria, enquanto as veias sao mais escuras e largas do que

as artérias (DORION, 2002).
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Devido as caracteristicas das paredes dos vasos sanguineos, os métodos de deteccao
de bordas nao sao eficazes na extragao de estruturas vasculares, o que requer métodos de
segmentacao mais sofisticados ( , ). A segmentacdo de imagens é
uma das tarefas mais complexa no processamento de imagens ( ,

). Um dos fatores é a baixa qualidade das imagens do fundo de olho, que apresentam
baixo contraste, ruidos, defeitos de iluminagdo e todos estes problemas dificultam o
processo de distinguir estruturas ( : ), ( , ), (

, ). Consequentemente, a identificagdo automatica das estruturas vasculares em
imagens retinianas é um problema em aberto ( , ).

Vérios tipos de métodos tém sido usados para a segmentacao dos vasos sanguineos.
Os mais importantes deles sdo baseados em rastreamento, baseados em modelo (filtragem
combinada), classificagdo de pizels supervisionados, modelos deformaveis e morfologia
matematica ( : ). Neste tese foi usado um método baseado na
classificagao supervisionada de pizels, em que a segmentagao manual é realizada por um
especialista. Essa imagem rotulada (ground truth) é usada para treinar um modelo que é
entao usado para segmentar outras imagens. A entrada de uma imagem adiciona um alto
grau de complexidade a rede, o que exige o uso de técnicas de processamento de imagem
convenientes para melhorar sua capacidade de aprendizado. Essas técnicas criam uma
variabilidade ainda maior que pode aumentar ou diminuir os erros durante o treinamento.
Pequenas modificagbes afetam muito os resultados. Consequentemente, ajustes baseados
no julgamento humano normalmente nao sao confidveis. As técnicas de aprimoramento de
imagem também podem ser problematicas. Quando uma imagem é processada por uma
méaquina, os resultados sdo quantificados mais facilmente ( , ).
Portanto, essas técnicas devem ser examinadas e ajustadas a casos de uso especificos, como
segmentacao de vasos sanguineos por meio de classificacdo de pizels supervisionada.

Diversas técnicas podem ser empregadas para aumentar o contraste da imagem,
como a transformagao de extensao decorrelagdo, Histogram Equalization (HE), Adaptive
Histogram Equalization (AHE) e CLAHE. CLAHE é um dos métodos mais usados para
segmentagao de vasos sanguineos ( , ), (

, ), ( , 2015), ( : ),
( , ). O ruido é outro problema nas imagens de fundo do olho

( , ) e é causado pela vibragao térmica dos atomos e pela radiagao de
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objetos quentes durante a aquisicao, armazenamento e processamento da imagem. Apesar
desses problemas, os autores raramente relatam como os parametros CLAHE e do filtro
de reducgao de ruido sao escolhidos para a segmentagao dos vasos sanguineos.

Neste trabalho é proposto uma estratégia para melhorar a qualidade da imagem
para a deteccao de vasos sanguineos usando CLAHE, um filtro de Wiener e uma MLP.
Esse processo depende de um ajuste cuidadoso do pré-processamento da imagem para que
os vasos sanguineos possam ser classificados pela ANN quanto a precisao, especificidade e
sensibilidade. O estudo atual difere de outros porque usa medidas de qualidade da imagem
depois de comparar o comportamento do método de classificacao de pixel supervisionado
com o processo de pré-processamento, e nao apenas Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) e
outras medidas de qualidade. O restante do capitulo esta organizado da seguinte formas:
A secao “Trabalhos relacionados” descreve o corpo do trabalho que fornece a base para o
método proposto. A secao “Métodos” detalha a metodologia, descreve o banco de dados
usado e fornece uma base para a compreensao do método. Finalmente, essas se¢oes sao
seguidas pelas secoes “Resultados e Discussao'e por fim a se¢do com as "Consideragoes

Finais".

4.1 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta uma breve visao geral de alguns dos estudos que estao
intimamente ligados ao presente. Alguns desses documentos negligenciam indicar se as
técnicas sao adequadas para andlise humana ou de maquina e, portanto, apresentam
métricas quantitativas para confirmar a eficiéncia dos métodos de aprimoramento de
imagem, por exemplo, ( , ), ( , ), ( ,

). As métricas quantitativas mais comuns para avaliar os aprimoramentos da imagem
sao PSNR, signal-to-noise ratio (SNR), noise estimate (NE) e o Structural Similarity Index
(SSIM). Outros estudos usaram aprimoramento de imagem para segmentar sinais oculares
ou estruturas anatomicas e, em seguida, avaliaram a metodologia usando medidas de
eficiéncia de segmentacao, como precisao, especificidade e sensibilidade (

) ), ( , ). Ainda outros estudos segmentaram sinais oculares

e estruturas anatomicas sem detalhar o processo de realce de imagem ( ,

): ( : )s ( , 2010), ( ,
) ( , 2014), ( , 2017), ( , 2019),
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( ’ ) ( ) )a ( ) ) Alguns

desses estudos sao discutidos em mais detalhes abaixo.

( : ) usou técnicas de filtragem em conjunto com CLAHE. Nesse
processo, o filtro adaptativo de ruido fuzzy switching median (NAFSM), a correspondéncia
de blocos e a filtragem 3D (BM3D) foram combinados para diminuir o ruido de uma imagem.
Em seguida, foram aplicadas a equalizacao do histograma, a equalizacao adaptativa do
histograma, CLAHE e a equalizacao do histograma da subimagem baseada na exposicao
(ESIHE). Finalmente, os resultados foram avaliados por SNR, PSNR, entropia e medidas
de erro de brilho médio absoluto. Os melhores resultados foram alcancados com uma
combinagao de filtragem BM3D e ESIHE. ( , ) usou uma abordagem
semelhante em que a imagem do fundo foi aprimorada usando filtros de denoising e realce
de contraste. Nesse processo, o ruido foi reduzido nos canais R, G e B com filtros de média,
mediana, wiener, gaussiano e mediana ponderada. Em seguida, o CLAHE foi aplicado
a cada canal. Esses processos melhoraram o PSNR em 7.84%, o SSIM em 1.19% e o
Indice de Preservacio de Borda (EPI) em 1.28%, em relacio aos métodos mais modernos.
( , ) propds um algoritmo hibrido para aprimorar 300 imagens de teste
(de diferentes sujeitos humanos). Este método usou a trasformada wavelet discreta (DWT)
para decompor a imagem original em componentes de baixa e alta frequéncia e, em seguida,
melhorou os componentes de baixa frequéncia usando CLAHE. A eficacia desses métodos
foi avaliada usando parametros como PSNR, NE e o incremento de entropia local (LEI).

( , ) propuseram um método para detecgao de vasos san-
guineos usando extracao de canal verde, extracao de mascara e dilatacao de borda, com
CLAHE para pré-processamento e um filtro de vasos sanguineos para detecgdo de vasos
sanguineos. Além disso, uma matriz multiescala Hessian foi projetada a partir do limite
adaptavel para aprimorar o filtro do vaso. Os resultados foram avaliados por medidas de
sensibilidade, especificidade e precisao. ( , ) realizou o aprimoramento
de imagens da retina usando a deteccao automatica de microaneurismas. Durante o
pré-processamento, a andlise de componente principal (PCA) foi usada para reduzir o
tamanho da imagem, enquanto a transformada wavelet 2D discreta inversa e o filtro de
mediana foram usados para reduzir o ruido. Em seguida, a deteccao de bordas do Canny
e o limiar de entropia foram usados para segmentar a imagem. Por fim, o método foi

avaliado no banco de dados DIARETDBI e apresentou 90% de sucesso na deteccao de
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microaneurismas.

( , ) combinaram vérias técnicas para automatizar o processo de
segmentacao dos vasos sanguineos. Inicialmente, o primeiro derivado de um filtro gaussiano
foi usado para determinar as linhas centrais dos vasos sanguineos. Em seguida, a forma e a
orientacao do vaso foram extraidas usando um operador morfolégico de cartola com corte
plano de bits. Finalmente, as linhas de centro e o mapa de orientacao foram combinados
para identificar os vasos sanguineos.

( , ) propds um procedimento automatizado de segmentacao
de vasos sanguineos, baseado em estratégias de otimizagado que combinavam o algoritmo
de enxame de colonias de abelhas e a fungao de capacidade fuzzy c-means para detectar
vasos mais grossos durante um primeiro nivel de otimizagao e vasos mais finos durante um
segundo nivel. Da mesma forma,( , ) usaram uma arquitetura
de rede neural profunda para segmentar os vasos sanguineos. Nesse processo, um extenso
conjunto de 400.000 amostras foi obtido pela adogao de estratégias de pré-processamento,
normalizagoes globais de contraste, transformacgoes geométricas e corre¢oes gama no banco
de dados DRIVE. ( , ) apresentou uma rede neural convolucional profunda
que segmentou vasos sanguineos em imagens retinais. A segmentacao dos vasos sanguineos
foi alcancada treinando um conjunto de Rede Neural Convolucional 12 usando imagens
brutas. O principal objetivo deste procedimento foi distinguir pixels pertencentes a vasos
daqueles que nao pertencem. Outra abordagem de segmentagao de vasos sanguineos foi
proposta por ( , ), que treinaram um modelo de campo
randomizado condicional totalmente conectado para segmentar a estrutura vascular da
retina.

( , ) usaram um método de aprendizado profundo com pré e
poOs-processamento para mitigar os problemas de iluminacao desigual em imagens do fundo
de olho. ( , ) propos a segmentacao dos vasos sanguineos usando uma Rede
Neural Treliga com Processamento Dendritico (LNNDP) sem supervisdo dos pardmetros
da rede. Na abordagem proposta por ( , ) as tarefas de segmentacao e
classificagdo das artérias e veias da imagens de fundo de olho sao implementadas de forma
simultaneas usando uma redes neurais completamente convolucionais FCNNs. O problema
original de segmentacao ¢ decomposto em outros trés problemas a saber: a segmentacao

das artérias, a segmentacao das veias e a segmentacao dos vasos sanguineos. Uma métrica



4.2. METODOS 85

denominada entropia cruzada binaria por trés (BCE3) combina as perdas independentes.
Em outra abordagem, o trabalho de ( , ) apresenta um algoritmo
hibrido para segmentar os vasos sanguineos. Primeiro, um algoritmo destaca os vasos
sanguineos utilizando um método de realce antes de enviar as imagens para uma rede

neural convolucional com arquitetura derivada da U-Net.

4.2 Meétodos

A diferenciagdo entre os vasos sanguineos e fundo da imagem pode ser uma tarefa
dificil de ser concebida. Assim, esta secdo apresenta os materiais e a abordagem para

melhorar as imagens de fundo do olho.

4.2.1 Banco de dados

A segmentacao precisa da estrutura vascular das imagens de fundo de olho colorida
podem fornecer informagoes relevantes para diagnosticar um grande niimero de enfermida-
des como: retinopatia diabética, degeneracao macular, glaucoma e hipertensao (

, ). Um grande ntimero de algoritmos ou técnicas voltadas para a tarefa de
segmentacao sao elaboradas utilizando dois bancos de dados extremamente citados na
literatura cientifica DRIVE e STARE ( , ), ( , ). Ambas as
bases sdo aceitas pela comunidade cientifica, em especial para as tarefas de segmentagao
dos vasos da retina e também para o processo de classificagao.

As imagens utilizadas no processo de validagdo com ANN foram obtidas no banco
de dados DRIVE, que esta disponivel publicamente para estudos de extracao de vasos
sanguineos. Este banco de dados contém 40 imagens coloridas do fundo do olho (584 x 565)
que sao divididas em um conjunto de teste (20 imagens) e um conjunto de treinamento
(20 imagens) ( , ). Cada imagem é acompanhada por uma méscara
para delimitar o campo de visdo (FOV) e uma segmentagao manual (ground truth) para o
conjunto de treinamento. Duas segmentagoes manuais estao disponiveis para compor o
conjunto de teste, onde a segmentacao do primeiro especialista é usada como ground truth.
As informacoes dos bancos dados STARE e DRIVE podem ser resumidas na Tabela 4.1,
em que destacamos que os bancos de dados sdo compostos tanto por imagem de fundo de

olho saudaveis, mas também por imagem com alguma patologia relacionada a visao.
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Tabela 4.1: Resumo das informagées DRIVE e STARE

Dataset Imagens | Dimensao | Classificacao camera
STARE 2000 20 605x700 10 normais TopconTRV-50
10 patolégicas 35°%a FOV
DRIVE 2004 40 768xH84 33 normais | Canon CR5 non-mydriatic
7 patolédgicas 3-CCD 35° FOV

4.2.2 Filtro de Wiener

O filtro Wiener é um filtro passa-baixa que pode ser aplicado em diferentes contextos
para restaurar sinais degradados por ruido. O filtro é baseado em uma abordagem estatistica
que assume que o sinal e ruido sao processos estocasticos lineares estacionarios com
caracteristicas espectrais conhecidas. O desempenho desse processo é superior aos outros
porque atinge um equilibrio ideal na compensagao de viés-varidncia (

, ), ( , ). Em outras palavras, o filtro Wiener é um filtro
adaptativo que calcula a média e a variancia de um vizinhanca e entao aplica suavizagao
minima quando a variacao ¢é alta e suavizacao mais forte quando a variagao é baixa.

O filtro minimiza o erro entre o sinal estimado e o sinal original. Por exemplo, dada
uma imagem f nao corrompida e uma image estimada f , @ medida de erro ¢ calculada na
Equagao 4.1 da seguinte forma:

~ 2

e*=E(f-f) (4.1)
onde E(+) é o valor esperado do argumento. Portanto, a obtengao de uma imagem estimada
¢ reduzida ao desafio de encontrar o minimo da func¢ao de erro quadratico. Para isso,
utiliza-se o dominio da frequéncia e as seguintes suposicoes sao feitas: o ruido e a imagem
nao estao correlacionados, o ruido ou a imagem tem média zero e os niveis de intensidade

na imagem estimada sao degradados por uma fungao linear. Com base nessas condigoes, o

minimo da funcao de erro é dada na Equagao 4.2 quando ( , ):
~ H* S
F(u,v) = (u,v)S;(u,v) G(u,v) (4.2)

St(u,v)|H (u,v)|?+ S¢(u,v)
onde F(u,v) ¢ a imagem estimada no dominio da frequéncia, H(u,v) é a transformacio
da funcao de degradacao, G(u,v) é a transformacao da imagem degradada, H*(u,v) é o
conjugado complexo de H(u,v), e S¢(u,v) = |F(u,v)[* é o espectro de poténcia da imagem

nao degradada. O principio geral do filtro é que o produto de um valor complexo e seu
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conjugado é a magnitude do valor complexo ao quadrado. Portanto, a Equacao 4.3:

AUU = 1 |H(uav)|2 ‘| W
Fluv) = [H(u,v) [ (w, 0) 2+ Sn(w,0)/ 55 w0y ) €Y

(4.3)

onde S, (u,v) = |N(u,v)|? é o espectro do ruido. O termo S, (u,v)/Sf(u,v) é substituido
por um K constante, porque o espectro de poténcia da imagem nao degradada geralmente

nao é conhecido. Assim podemos resumir a Equacao 4.4 como:

[ 1 |H (u,v)[?
H(u,v) |H(u,v)|2+k

No processamento de imagem digital, o filtro de Wiener pode ser usado em imagens

~

F(u,v) =

] G(u,v) (4.4)

que foram degradadas por um ruido aditivo de energia constante (
, ). Assim, os parametros do filtro de Wiener sdo o tamanho da vizinhanga e a

poténcia do ruido.

4.2.3 CLAHE

O histograma representa uma distribuicao discreta de probabilidade de intensidade
e pode ser definido como uma funcao h(ry) = ng onde 1 é a k—th nivel de intensidade
k-ésimo, n; é o nimero de pixel com intensidade r;, e k=0,1,..., L. Os picos no histo-
grama representam os niveis de intensidade mais comuns. Portanto, imagens de baixo
contraste tém altas concentragoes em torno de alguns niveis de intensidade. A equalizagao
do histograma resolve esse problema e melhora o contraste da imagem ao expandir a
distribui¢ao dos niveis de intensidade L entre os niveis de intensidade ( ,

). No entanto, a expansao simultdnea de todos os niveis de intensidade pode adicionar
intensidades nas extremidades superior e inferior do histograma. Isso, por sua vez, pode
fazer a imagem parecer super-exposta ou destacar aspectos indesejados, pois a equalizacao
pode modificar as caracteristicas basicas do histograma ( , ).
Essas situagoes podem ser evitadas usando equalizagao de histograma adaptativa.

Na equalizagao adaptativa do histograma, cada histograma de uma subimagem
redistribui os valores de brilho da imagem, o que melhora o contraste local e traz mais
detalhes. No entanto, esse processo pode aumentar o ruido quando usado em imagens
com ruido, como imagens médicas. Na pratica, o algoritmo CLAHE distribui o brilho
da imagem e limita a amplificacdo do ruido. Para conseguir isso, CLAHE divide uma

imagem em pequenos blocos sobrepostos. Em seguida, o aumento de contraste é executado
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em cada bloco por equalizagao do histograma. Um limite de corte é usado para superar
problemas de amplificacdo de ruido cortando a altura do histograma antes de calcular
a fungao de distribui¢do cumulativa ( , ). A forma do histograma de cada
bloco é reorganizada de acordo com uma distribui¢do (uniforme, Rayleigh ou exponencial).

O método CLAHE compreende vérias etapas ( : ).

1. Divide a imagem original em MzN tiles.
2. Calcula o histograma para cada regiao baseada no nivel de cinza da imagem.
3. Calcula um histograma de contraste limitado para cada regido:

3.1 Use o nimero de niveis de cinza Nyqy na regiao e o nimero de pixels dentro

das dimensoes X e Y para calcular o niimero médio de pixels.

Navg = (NXxNY)/Ngray (45)

3.2 Dado que N¢y, € o limite real do clip limit C'L, e N;, ¢ o C'L normalizado em

um intervalo de [0,1]. Recorte os pixels se o niimero de pixels for maior que

Ner.

3.3 Calcule o nimero de pixels recortados NE( e a média de pixels restantes.

clip)

Nuvggray = N5 (atip) /Noray (4.6)

3.4 Dado que Hpegion(i) é o histograma original e Hy.cgion—clip(i) € o histograma
recortado de cada regiao no 7, nivel de cinza, a regra de recorte do histograma

¢ dada pelo seguinte:
If (Hregion(i) > N¢r, ou (Hregion(i) > N¢y, entao Hregion—clip(i) = Ncr

Else Hregion—clip (Z) = Hregion (Z) + N¢op,

4. Dado que Nyemain € 0 nimero restante de pixels cortados, Step é um nimero inteiro

positivo maior ou igual a 1, redistribua os pixels restantes usando a etapa:

Step = Ngray/Nremain (47)
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4.1 Progredir desde o minimo até o nivel de cinza maximo através da etapa anterior.
Se o numero de pixels no nivel de cinza for menor que NC'L, distribua um pixel

para o nivel de cinza.

4.2 Se todos os pixels nao foram distribuidos na pesquisa, calcule uma nova etapa
e inicie uma nova rodada de pesquisa. Pare quando todos os pixels restantes

forem distribuidos.

5. Aumente os valores de intensidade em cada regido usando uma transformagao (por

exemplo, rayleigh).

5.1 Crie uma funcao de transferéncia transformando o histograma recortado em
uma probabilidade cumulativa Pjy,p (7). Dado que ymipn € o limite inferior do
valor do pixel, e a é o parametro de escala de Rayleigh, a transformada de

Rayleigh é dada por:

. 1
y(1) = Ymin + J 2a2in (1—Pmput(2)> (4.8)

(Y(2) — Ymin) exp <_ (y(i) — ymin))

a? 202

py(i)) =
para

y(1) > Yumin (4.10)
6. Reduza os efeitos que mudam abruptamente usando a extensao de contraste linear.

y(i) = D= Lmin. (4.11)

Tmazr — Tmin

7. Elimine artefatos de limite calculando a atribuicdo de nivel de cinza de pixels por

meio de interpolagao bilinear.

4.2.4 Experimentos realizados

De forma geral muitos pesquisadores realizam as suas configuragoes e ajuste de
hiperparametros baseados em experimentos empiricos. Neste trabalho a preparacgao foi
dividida em duas fases distintas. Na primeira fase, a revisao dos trabalhos relacionados a
segmentacao dos vasos sanguineos da retina, atribuiu pistas dos algoritmos e as bases de

dados a serem trabalhadas secao 4.1. Na segunda fase, a configuracdo da arquitetura ANN
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(defini¢ao do niimero de neurdnios em cada camada) e na sequéncia os hiperpardmetros
dos algoritmos de pré-processamento e pos-processamento sao definidos nas secoes 4.2.4 e
4.3.

A Tabela 4.2 é o resultado refinado de 1051 experimentos. Nestes o objetivo foi
determinar o niimero ideal de neurdénios para compor a ANN. Assim, cada experimento
tem um custo médio de cinco minutos. Portanto, o tempo médio de teste e ajuste nos
hiperparametros foram de 87h08m. Nos experimentos realizados diferentes escolhas do
numero de neurénios que configuram a ANN foram testadas e com diferentes tamanhos
de blocos. Assim cada bloco se transforma em um vetor de tamanho 4, 16, 64 e 144
respectivamente que representa o ntimero de neuronios na camada de entrada e saida,
visto que a escolha para ANN ¢é simétrica com relacao a entrada e saida do dados.

Contudo, no processo de analise da ANN apenas os resultados com accuracy superior
a taxa de 92% sao considerados. Na sequéncia esses resultados sao apresentados na Tabela
4.2. As ANNs sao submetidas ao treinamento com dez, cem e duzentas épocas e os tempos
de processamento sao anotados. O aumento estrutural na ANN influéncia diretamente
no tempo de processamento e é um detalhe importante. Em contra-partida, o quanto
mais robusta é a ANN melhor é a accuracy média. Assim, a arquitetura considerada para
a proxima fase € a M LPg4_128_64) com a maior desempenho de accuracy média. Em
seguida, os hiperparametros da Tabela 4.3 sao combinados com a rede MLP em 3240
experimentos com custo computacional aproximado de 135h. Os detalhes sao apresentados

na segao 4.3.

Tabela 4.2: ANNs selecionadas na fase experimental. O termo M LP5_32_1¢) significa 16
neurdnios na camada de entrada, 32 neurdnios na camada oculta, e 16 neurénios na camada de
saida.

Arquiteturas 10 épocas 100 épocas 200 épocas Tempo Total Accuracy média
MLP6-32-16) 280s 3168s 6278s 9726s 0.9108
MLPg_gs—16) 361s 3699s 7758 11818s 0.9407
MLPg-go-16) 434s 3941s 8301 12676s 0.9388
MLP6-100-16) 495s 4335s 8598 13428s 0.9490
MLPg4—32-64y 1158 1128s 2339s 3582s 0.9502
MLPgs_64-64y 1678 1663s 3598s 5428s 0.9515
MLPgs—100-64 200s 1939s 4683s 6822s 0.9536
MLPgs—_128—64) 2538 3364s 5634s 9251s 0.9540

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3 Aprimoramento de imagem para deteccao dos vasos
sanguineos usando uma rede neural baseada em CLAHE
e o filtro Wiener

Na Figura 4.4, primeiro definimos um conjunto de valores aceitaveis (Tabela 4.3)
para os varios pardmetros em CLAHE, o filtro Wiener e o filtro médio. Em seguida,
realiza-se duzentas execucoes para avaliar o desempenho do ajuste de hiperparametro.
Para cada conjunto de hiperparametros, a rede foi treinada com o conjunto de treinamento
do banco de dados DRIVE (rede de configuracio fixa definida na Tabela 4.2). Em
seguida, as imagens do conjunto de teste foram classificadas usando pesos de treinamento e
precisao, sensibilidade e especificidade foram calculadas e registradas. Por fim, as métricas
armazenadas foram utilizadas para comparar quantitativamente os resultados e melhorar
a imagem de fundo do olho para detec¢do de vasos sanguineos. O melhor conjunto de

hiperparametros foi escolhido apds analise estatistica completa.

Figura 4.4: Metodologia proposta para ajustar os parametros e aprimorar as imagens de fundo
do olho

Definicdo de parametros em Obtencdo do melhor ajuste
CLAHE, filtro de‘ ﬁ.’_\fiener e filtro da para CLAHE, filtro de Wiener
media. e filtro da média
4 % § m W om m E W N W E NN W E N E W N W E NN W E N E N W E NS W N W E EEEEEE N W EEEEEE -

Pré-processamento de imagens de
entrada usando o i-ésimo conjunto
de parametros

) Reqgistro de medicdes
Treinamento da Rede MNeural obtidas para comparacio

posterior

Calculo das medidas de
sensibilidade e especificidade de
precisao.

Classificacdo do conjunto de teste
usando pesos de treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor
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Inspegdes visuais foram realizadas para definir os pardmetros iniciais do teste (Tabela
1.3). Os ajustes baseados no julgamento humano carecem de precisdo e mesmo pequenos
desvios podem afetar a qualidade do treinamento da rede. Portanto, os valores foram
escolhidos para cobrir o maximo possivel dos dominios da técnica. Todos os pardmetros
foram combinados, resultando em 4320 combinagdes. Este ntimero foi reduzido para 3240

combinacgoes, uma vez que as distribuigdes uniformes nao possuem parametros alfa.

Tabela 4.3: Parametros e valores para os filtros Wiener, CLAHE e Média

Parameter Values

Wiener power noise 0.01, 0.015, 0.02

Wiener block size 2. 3

CLAHE distribution uniform, Rayleigh, exponential
CLAHE Tiles 8, 14, 18, 25, 31

CLAHE Clip limit 0.02, 0.03, 0.04

CLAHE Alpha (Rayleigh and exponential distributions) 0.2, 0.3, 0.4, 0.5

CLAHE bins histogram 200, 256

Mean filter block size 3, 4

Foi utilizada uma ANN com miltiplas camadas para realizar a segmentacao dos
vasos sanguineos da retina e garantir que o metodologia de realce da imagem de fundo do
olho fornecesse a melhor solugdo para um problema especifico (GCONZALEZ; WOODS

?

2009). A (Figura 4.5) ilustra a metodologia de segmentagao.

Figura 4.5: Metodologia proposta para segmentacdo dos vasos sanguineos

‘ Resuliado da

g ]

Ground truth

Melhoria de contraste
Fiitro de média

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento (Fig. 4.5) foi dividida em cinco sub-etapas: decom-
posicao, reducdo de ruido, operac¢oes morfoldgicas, aumento de contraste e suavizagdo por
meio de filtragem média.

( , ) mostraram que o canal verde da imagem RGB fornece a
imagem com mais detalhes dos vasos sanguineos e ruidos reduzidos. Esta estratégia é
utilizadas por muitos pesquisadores como ( , ) ( , ).
Assim, a imagem colorida foi separada em canais RGB; no entanto, apenas o canal verde
foi considerado. Em seguida, o ruido do processo de aquisicao da imagem foi minimizado
por meio da filtragem de Wiener (os valores dos pardmetros foram alterados a cada
rodada de treinamento da rede). Em seguida a morfologia foi aplicada para eliminar
pequenos artefatos de aquisicdo de imagem ou pigmentacao no fundo do olho. Um elemento
estruturante (2 x 2 quadrados) percorreu todas as imagens executando uma operagao de
abertura morfologica que consistia em erosao em segmentos finos de luz, desaparecimento
de pequenos pontos de luz isolados e dilatagao que devolveu os segmentos de luz aos seus
estado de pré-erosdo. Em seguida, o contraste dos vasos sanguineos foi melhorado pelo
CLAHE (os pardmetros foram alterados em cada rodada de treinamento da rede) (Fig.
4.6). Por tltimo, o filtro médio foi usado para suavizar os efeitos do pré-processamento
anterior (por exemplo, limites artificiais em jungoes de contornos). Uma janela de tamanho

3 x 3 é usada para homogeneizar esses efeitos e detalhes de textura.

Figura 4.6: Metodologia proposta para aprimoramento da imagem

Imagem RGB de baixo
contraste do fundo

Remocdo de ruido de imagem
usando filtro wiener

l

> Abertura morfolégica

|

Aprimoramento de contraste e
suavizacdo por CLAHE

Decompor

Imagem de alto contraste do
fundo do olho.

Suavizacdo por filtro médio

Imagem de saida

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.3.2 Treinamento MLP

O treinamento é representado no diagrama do estagio C da Fig. 4.4. Os hiperpara-
metros da rede (4.2) foram definidos como: 128 neurdnios na camada oculta, um bloco
8 X 8 (64 neurénios na camada de entrada / saida), o = 0,000282 e n = 0,009125 valores
definidos na secao 4.2.4. Duzentas épocas foram usadas na fase de treinamento, uma vez
que o termo momentum garantiu uma convergéncia acelerada.

Para tornar o treinamento mais robusto, foi realizado o aumento dos dados em
relagdo as imagens. Assim, as imagens foram giradas 180 graus e adicionadas ao conjunto
de treinamento para um total de 40 imagens (20 imagens originais e 20 giradas). Cada
imagem foi entao dividida em blocos de 8 x 8, resultando em 5183 blocos e um conjunto
de treinamento de 5183 x 40 = 207.320 amostras. Os blocos de imagem foram vetorizados,
de modo que cada pixel em um bloco vetorizado representasse uma entrada de neuroénio.
A imagem do ground truth e a imagem de entrada também foram separadas em blocos.

A rede utilizou o algoritmo de inicializacao Nguyen-Widrow ( , )eo
algoritmo de retropropagacgao. A estratégia do método de inicializacao Nguyen- Widrow
gera pesos iniciais e valores de bias para uma camada, de forma que as regides ativas dos
neuronios da camada sejam distribuidas de maneira aproximadamente uniforme no espaco
de entrada. Desta forma, é possivel assumir que existe uma aceleragdo do processo de
treinamento, definindo os pesos iniciais da primeira camada, de modo que cada neurdnio
receba seu préprio intervalo no inicio do treinamento. Contudo, a maioria dos ajustes a
serem realizados nos pesos da rede sera pequena em razao das escolhas iniciais do algoritmo
( , 1990).

O método proposto ocorre em duas etapas: para frente e para tras. Na etapa de
avanco, cada bloco é apresentado a camada de entrada da rede e o resultado flui pela rede,
camada por camada, até que uma resposta seja produzida pela camada de saida. Na etapa
anterior, a saida ¢ comparada com a saida desejada para o bloco de entrada, um erro de
classificacao é calculado e propagado da camada de saida para a camada de entrada. Em
seguida, os pesos sinapticos foram alterados entre duas interagdes com relacdo ao erro
de propagacao reversa. Os erros na classificagdo de pizels foram minimizados usando um
gradiente descendente estocédstico e um termo de momentum. A matriz atualizada com o

termo de momentum é expressa pela Equacgao 4.12:



4.8. APRIMORAMENTO DE IMAGEM PARA DETECCAO DOS VASOS SANGUINEOS USANDO UMA REDE
NEURAL BASEADA EM CLAHE E O FILTRO WIENER 95

Wi (t+1) = Wji(t) + a(Wh(t) = Wt — 1)) +nof v, (4.12)

onde 7 ¢ a taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacao e a é a taxa de

momentum. (W)ZL](t) sao os pesos da L — ésima camada no tempo t, e Wi?(t— 1) s@o os
pesos da L —ésima camada no tempo t — 1. Este tltimo termo reflete o quanto as matrizes
sindpticas mudaram de uma interacao para outra. A matriz de peso Wj; deve ser ajustada
na direcao oposta a do gradiente para minimizar o erro. Portanto, a Eq. 4.12 atualiza os
pesos dos neurénios nas camadas envolvidas de acordo com as diferencas entre as respostas
de saida e os valores desejados. Além disso, o nimero de neurdnios na camada de entrada
parece estar relacionado a o e 1, uma vez que esses parametros tiveram que ser ajustados

sempre que a contagem de neurdnios mudou, detalhes na seccao 4.2.4.

4.3.3 Pos-processamento

A operagao morfologica aberta foi usada no pds-processamento para minimizar
pontos isolados. Um elemento de estruturacao cruzada 3 x 3 foi utilizado para eliminar
pontos isolados na erosao e retornar os vasos detectados na dilatacao ao estado original.
Uma operacao de pesquisa também foi usada para conectar os vasos sanguineos com
interrupgoes curtas. Este processo envolveu a busca de uma matriz de conexoes possiveis
dentro de uma vizinhanca, a fim de substituir um padrao que é evidenciado por links entre
os pizels em questao. Essa matriz exigiu a construcao de pequenas pontes entre os pizels

da imagem binaria que a rede classificou como pertencentes a um navio ou nao.

4.3.4 Saida

A rede neural mostrou a probabilidade de um determinado neurdnio pertencer a
um vaso sanguineo. A funcao de transferéncia sigmoéide bipolar garantiu que cada pixel de
saida foi definido como '0’ para um neurénio nao-vaso e '1’, para um neurénio do vaso
sanguineo. A rede classificou os pizels de cada época e calculou os erros relativos a verdade
fundamental. Esses erros foram propagados para a camada de entrada. Apds 200 épocas, a
rede salvou os pesos selecionados durante o treinamento e comecou a classificar as imagens
no conjunto de teste. Durante a classificacao, os pizels rotulados da rede de saida foram
remontados em blocos que formaram uma imagem reconstituida. A imagem resultante

retratou os vasos sanguineos em branco e o restante da imagem em preto. Para facilitar
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a inspecao, a imagem reconstruida foi plotada ao lado da imagem original e da verdade

bésica.

4.4 Resultados e Discussoes

Este secao apresenta os resultados obtidos a partir dos métodos descritos na secao
anterior. As imagens sao processados com MatLab 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). Os
experimentos de segmentacao dos vasos sanguineos sao aprestados a seguir.

Na Figura 4.7, uma imagem do banco de dados DRIVE foi aprimorada usando
os seguintes parametros: ruido de energia Wiener 0.015, tamanho do bloco Wiener 2,
distribuicao uniforme CLAHE, CLAHE Tiles 8, CLAHE Clip limite 0.02, CLAHE bins
histograma 200 e tamanho médio do bloco de filtro 3. O processo de aprimoramento fez
com que 0s vasos sanguineos parecessem mais escuros e melhor delineados, mantendo a
aparéncia geral da imagem. No entanto, a segmentacao dos vasos sanguineos alcangou
o valor de (0.9418 Acc) porque a févea e os pigmentos também foram real¢ados, criando

imprecisoes no processo de classificacao.

Figura 4.7: Aprimoramento na imagem "test". (a) Canal verde orignal da imagem. (b) Imagem
ap6s o filtro de Wiener e fitro de abertura. (c) Imagem depois do CLAHE (d) Imagem depois
do filtro da média

(a) (b) (c) (d)
Fonte: Elaborado pelo autor

Os melhores valores, em rela¢gdo as métricas de avaliacao, encontrados nos 3240
experimentos sao submetidos a duzentas rodadas de treinamento e classificacdo. Assim,
a poténcia 6tima de ruido do filtro de Wiener e o tamanho do bloco de Wiener foram
determinados como 0,015 e 2, respectivamente. Esses valores dos parametros produziram
o melhor maximo, média e minimo, com valores de desvio padrao semelhantes Tab. 4.4 e

Tab. 4.5. Os melhores valores sao classificados de forma estatistica com: a melhor média,
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o menor desvio padrdao e o maior valor de maximo. Desta forma, os resultados obtidos a
partir dos pardametros escolhidos refletem visualmente na Fig. 4.7, em que é possivel notar

as melhoras significativas na etapa de pré-processamento da imagem.

Tabela 4.4: Andlise de poténcia de ruido do filtro Wiener por métrica Acc

0.01 0.015 0.02

Maximo 0.95587 0.95614 0.95588
Média 0.94396 0.94401 0.94391
Minimo 0.93121 0.93121 0.93099

Desvio Padrao 0.00637 0.00639 0.00639

Tabela 4.5: Andlise de tamanho do bloco Wiener por medida Acc

Tamanho do bloco Wiener 2x2 3x3
Média 0,971215 0,9713
Desvio padrao 0,000181 0,0002248
Mediana 0,9712 0,97135
Valor maximo 0,9716 0,9716
Valor minimo 0,9709 0,9707

As estatisticas na Tab. 4.6 e Figura 4.8 para as distribui¢oes exponencial, Rayleigh
e uniforme, mostram o bom desempenho da distribui¢cao Rayleigh. Como a distribuic¢ao
uniforme nao usa o parametro alfa, ela nao foi plotada para todos os valores alfa na Fig.
4.8. Tanto a distribuicao de Rayleigh quanto a exponencial contemplam o parametro
alfa; no entanto, a distribuicdo exponencial foi superior apenas quando alfa é igual a 0.2,

enquanto a distribuicao de Rayleigh teve melhor desempenho em valores alfa mais altos.

Tabela 4.6: Anélise de distribuicio CLAHE por medida Acc

Exponecial rayleigh uniform
Maximum 0.94669 0.95614  0.95588
Average 0.93996 0.94543  0.94648
Minimum  0.93315 0.93121  0.93099
STD 0.00236 0.00716  0.00640

Entre os valores testados, 25 tiles se mostraram 6timos para CLAHE (Tabela 4.4).
Embora esse valor nao tenha gerado o melhor desvio padrao minimo ou o menor desvio
padrao, ele gerou valores de Acc médio e maximo mais elevados (Tabela 4.8).

A otimizacao do cliplimit é semelhante, pois os valores testados produziram valores
de Acc alternados (Tabela 4.9). Enquanto 0.04 se destacou para o minimo e o desvio

padrao, nao tendeu a gerar as melhores medidas de Acc. Para resolver este problema, foi
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Figura 4.8: Resultados usando o pardmetro «
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.7: Anélise de bloco CLAHE por medida Acc

8 14 18 25 31
Maximo 0.95507 0.95577 0.95587 0.95614 0.95567
Média 0.94209 0.94352 0.94450 0.94455 0.94515
Minimo 0.93099 0.93260 0.93247 0.93369 0.93393

Desvio Padrao 0.00643 0.00593 0.00640 0.00652 0.00620

Tabela 4.8: Anélise de Cliplimit CLAHE por medida Acc
0.02 0.03 0.04

Maximo 0.95614 0.95544 0.95417
Média 0.94369 0.94453 0.94366
Minimo 0.93099 0.93122 0.93235

Desvio Padrao 0.00787 0.00609 0.00477

contabilizado o ntimero de testes com Acc maior que 0.95. Esse procedimento mostrou
que 0.02 gerou a maior contagem, 321, em comparacao com 0.03 e 0.04, que resultou em
287 e 129, respectivamente. Assim, 0.02 e 0.03 foram os valores dos parametros mais

interessantes. No CLAHE alfa, 0.5 foi 6timo (Tabela 4.9).

Tabela 4.9: Anélise do pardmetro « CLAHE por medida Acc

0.2 0.3 0.4 0.5
Maximo 0.94669 0.94449 0.95461 0.95614
Média 0.94125 0.93892 0.94349 0.95207
Minimo 0.93572 0.93315 0.93099 0.94170

Desvio Padrao 0.00197 0.00205 0.00800 0.00327

Em relacdo ao nimero de bins no CLAHE (Tabela 4.10), os valores testados

produziram resultados semelhantes, sendo 200 o melhor maximo e 256 o melhor Acc médio.
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O desvio padrao foi menor em 256. O filtro médio foi ligeiramente melhor com blocos de

tamanho 3 x 3 (Tabela 4.11).

Tabela 4.10: Anéalise CLAHE nBins por medida Acc

200 256
Maximo 0.95614 0.95550
Média 0.94373 0.94419
Minimo 0.93121 0.93099

Desvio Padrao 0.00709 0.00558

Tabela 4.11: Anélise do tamanho médio do bloco de filtro por medida Acc

3 4
Maximo 0.95614 0.95558
Média 0.94438 0.94428
Minimo 0.93121 0.93052

Desvio Padrao 0.00654 0.00665

A Tabela 4.12 compara os resultados do estudo atual com os de outros estudos de
segmentacao de vasos sanguineos. A Tabela 4.13 mostra as métricas para cada imagem no
conjunto de teste DRIVE apds o treinamento e classificagao da rede: (1) sem qualquer
melhoria; (/1) com a melhoria proposta, com base na verdade fundamental do primeiro
observador; (/1) com a melhoria proposta, utilizando a verdade fundamental do segundo
observador.

As imagens 3 e 15 mostram os piores resultados, enquanto as imagens 9, 18 e
20 mostram os melhores resultados. A Figura 4.9 mostra os resultados da segmentacao
dessas imagens. Imagens com resultados inferiores tém fundo de olho menos uniforme
devido as lesoes e pigmentacao. A imagem “03-test” também possui muitos vasos finos
que dificultam a tomada de decisdo da rede.

Como foi dito anteriormente, os parametros ideais foram definidos em: ntmero
de neurénios 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 é
baseado principalmente em CLAHE e filtro de Wiener, e a quantidade de épocas é 200. A
Tabela 4.14 mostra algumas rodadas de treinamento variando apenas nimero de neuronios
na camada oculta, 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 é o numero 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.
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Tabela 4.12: Comparacao do método proposto na base de dados DRIVE com métodos do estado

da arte.

Métodos Se Sp Acc

Método proposto (primeiro observador humano) 0,7564 0,9696 0,9505

Método proposto (22 observador humano) 0,7841 10,9695 0,9534

( ) 0,7819 0,9748 0,9472

( ) — 0,9470

( , ) 0,7655 0,9704 0,9442

( , ) 0,7302 0,9742 0,9422

( , 0,7444 0,9600 0,9412

( ) 0,7897 0,9684

( , ) 0,7210 0,9710 0,9388

( , ) 0,7630 0,9764 0,9433

Tabela 4.13: Tabela com as métricas de avaliagao
Unenhanced image First human observer Second human observer

Image Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp Acc
1 0.56495 0.98698 0.93185 0.80224 0.97138 0.95612 0.82096 0.97166 0.95833
2 0.58869 0.99270 0.93214 0.79967 0.97618 0.95790 0.82682 0.97781 0.96242
3 0.63296 0.97631 0.92625 0.77886 0.95754 0.93966 0.84342 0.95518 0.94520
4 0.62371 0.98790 0.93877 0.76912 0.97399 0.95499 0.79749 0.97313 0.95762
5 0.60090 0.98934 0.93602 0.75476  0.97865 0.95740 0.83360 0.97568 0.96399
6 0.46562 0.99495 0.91951 0.67185 0.98455 0.95368 0.68719 0.98307 0.95512
7 0.57174 0.98643 0.93090 0.75982 0.96633 0.94721 0.85146 0.95782 0.95010
8 0.49466 0.98524 0.92341 0.70415 0.97017 0.94696 0.79359 0.96241 0.95100
9 0.27243 0.99860 0.91243 0.60461 0.99025 0.95861 0.60524 0.99013 0.95865
10 0.65061 0.98248 0.94242 0.77707 0.97010 0.95400 0.84099 0.96649 0.95737
11 0.58387 0.98861 0.93554 0.76069 0.96635 0.94777 0.81428 0.96619 0.95344
12 0.52468 0.98923 0.93049 0.76525 0.97380 0.95554 0.80306 0.97223 0.95846
13 0.40187 0.99664 0.91144 0.68561 0.98259 0.95314 0.68047 0.98460 0.95338
14 0.62619 0.98192 0.93990 0.82003 0.96113 0.94966 0.85616 0.95884 0.95112
15 0.79017 0.88597 0.87589 0.88414 0.89204 0.89147 0.87797 0.89412 0.89290
16 0.46726 0.99422 0.92457 0.71518 0.98159 0.95723 0.75942  0.98177 0.96260
17 0.24709 0.99771 0.90497 0.64717 0.98394 0.95515 0.72207 0.98275 0.96324
18 0.41589 0.99361 0.92658 0.74419 0.97706 0.95837 0.72745 0.98554 0.96152
19 0.78923 0.96803 0.94629 0.87896 0.96006 0.95324 0.82473 0.96940 0.95484
20 0.55665 0.98705 0.94066 0.80441 0.97386 0.96125 0.71651 0.98134 0.95652
Average 0.54346 0.98320 0.92650 0.75639 0.96958 0.95047 0.78414 0.96951 0.95339

A Tabela 4.14 mostra os resultados das métricas sensitivity (SN), specificity (SP) e

accuracy (Acc) para cada imagem do conjunto de testes da base DRIVE. Os resultados sao

apresentados para o primeiro e segundo observador. Levando em consideragao que a base

apresenta a segmentacao manual dos vasos sanguineos realizada por dois especialistas, as

imagens foram classificadas frente a segmentacao de cada um deles. E interessante observar

que a rede mostrou maior sintonia com a classificagdo do segundo observador, uma vez
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Figura 4.9: Resultado da segmentacao dos vasos sanguineos

(m)

A primeira coluna contém imagens originais: (a) "03_test”, (e) "15_test”, (i) 719 _test”, (m)
720__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.

que o Acc médio foi melhor. Em relacdo 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,
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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. Ja a imagem “15_ test” apresenta uma sensitivity
de 0,7793 com uma specificity de 0.9449, o que significa que a rede 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 4.14: Accuracy em funcdo do nimero de neurdénios na camada oculta.

Bloco « n NCO Acc
8x 8 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 4.13 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 sobrepoem aos resultados de
estudos baseados em aprendizado de méaquina, como é o caso de (

), ( , ), ( : ), e outros métodos (( :

) ( ) ) ( , 2011), ( , 2015), (

: ), etc). Mas nao consegue superar os trabalhos de (

) ( , 2007), ( , 2010), ( ,

e ( : ). ( , ) unem dois excelentes métodos
que sao o matched filter e aprendizado por meio de métodos bioinspirados, ja (

, ) usam operadores de linha e SVM; ( , ) usam
informacoes sobre a estrutura de intensidade local, propriedades espaciais e geometria em
multiplas escalas e um classificador AdaBoost; ( , ) usam
wavelet e operador de estrutura circular e ( , ) utilizam CNN e Random
Forest. Em outras palavras, o método proposto é superado apenas por combinacoes

de métodos reconhecidamente eficientes, ressaltando se dessa forma a importancia do

pré-processamento e ajuste apresentados.
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O filtro Wiener é eficiente para imagens de fundo do olho porque usa estimativa
adaptativa em pizels de uma vizinhanca local, o que permite o controle do filtro em
resposta a espessura dos vasos sanguineos. Da mesma forma, CLAHE também normaliza o
histograma dentro de uma vizinhanga limitada. Assim, o maior desafio do presente estudo
envolveu a determinacdo de pardmetros 6timos. Se os parametros apropriados forem
escolhidos, um modelo de segmentacao de vasos sanguineos supervisionado pode aumentar
significativamente a capacidade de generalizacdo da rede. No entanto, se forem escolhidos
parametros inadequados, o processo de convergéncia pode ser lento e os resultados nao
satisfatorios. O alto nimero de parametros nos processos de aprimoramento significava que
a faixa de ajustes também era alta e que pequenas variagbes poderiam produzir variagoes
significativas nos resultados. Portanto, foi testado o ruido de poténcia do filtro Wiener e
o tamanho do bloco; a distribuigdo CLAHE, tiles, clip limit, alpha, (distribuigoes Rayleigh
e exponencial), nimero de bins e o filtro da média e tamanho do bloco. Além disso, a rede
foi treinada e o Acc foi avaliado para cada conjunto de hiperparametros, resultando em
3240 rodadas de treinamento e classificacao. Descobriu-se que o método supervisionado
produziu os melhores aprimoramentos na qualidade da imagem de fundo do olho para a
segmentacao dos vasos sanguineos.

Com relacao a configuragao da rede, descobri-se vasos grossos e médios e muitos
dos vasos finos nas imagens de entrada puderam ser descobertos quando blocos de 8 x 8
foram usados. Os vasos finos nao foram detectados quando blocos muito grandes foram
usados, enquanto os blocos muito pequenos produziram a sobrecarga da rede. Em geral,
os métodos baseados na aprendizagem tém dificuldade em identificar vasos finos devido as
suas semelhancas com outras estruturas. Uma proporc¢ao ideal de neuronios na camada
oculta pode ser calculada a partir de um determinado tamanho de bloco e um niimero
conhecido de neuronios na camada de entrada. Por meio desse processo, descobriu-se
que o numero de 128 neurdnios na camada oculta gerou excelentes resultados. O método
de Kolmogorov apresentou resultados semelhantes, para escolha do nimero de neuronios
na camada oculta, com NHL =2n+1, onde n é o nimero de neurdénios na camada de
entrada ( , ). Valores mais altos nao produziram ganhos significativos no

treinamento da rede.
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4.5 Consideracoes Finais

Observadores humanos e métodos de classificagao requerem diferentes defini¢coes
do que é uma imagem aprimorada. Para um ser humano, as estruturas em uma imagem
precisam apenas se tornar mais nitidas, enquanto uma rede neural requer maior diferencia-
¢ao entre os elementos da imagem. A principal vantagem do método proposto é que ele
considera as imagens do fundo de olho dentro de um contexto aplicado e emprega métricas
de classificacdo de vasos sanguineos adequadas para garantir a qualidade dos realces.
Meétricas como PSNR e SSIM, bem como algumas outras nao se traduzem efetivamente
em melhor segmentacao, pois desconsideram os principais problemas com as imagens do
fundo de olho, ou seja, baixo contraste e equilibrio de ruido.

O desempenho da segmentacao dos vasos sanguineos do método proposto foi equiva-
lente ao dos métodos mais modernos. Nosso método produziu medidas de especificidade e
precisao melhores do que aquelas da arquitetura de rede de aprendizado profundo proposta
por ( , ) e de quase todos os outros estudos. Assim, este
trabalho apresenta um modelo consistente para realce da imagem do fundo de olho que
pode ser usado para segmentar vasos sanguineos em imagens do fundo de olho por um
método supervisionado. Estudos futuros podem examinar ajustes de pré-processamento

com uma CNN.



CAPITULO 5

SECMENTACAO AUTOMATICA DOS VASOS SANGUINEOS
COMBINANDO FILTRAGEM DE DOMINIO DUPLO E UMA
ARQUITETURA CNN UNET REDUZIDA.

As imagens biomédicas ocupam um lugar especial na maioria dos procedimentos
médicos, sao utilizadas no diagnéstico, na triagem, no tratamento e na avaliacdo da
evolugao de muitas doengas, inclusive em patologias oftalmoldgicas ( , ).
Neste contexto, as imagens de fundo do olho sao analisadas e interpretadas por um
médico especialista e necessariamente tem uma influéncia direta na tomada de decisao
( , ). Nem sempre a andlise é simples e rapida, pode requerer
um grande esfor¢o e concentragao por parte do especialista, isso acontece por exemplo,
na avaliagao do grau de retinopatia diabética que contempla a contagem cuidadosa de
pequenos pontos chamados microaneurismas ( , ).

As diversas patologias retinianas geram sinais que evidenciam sua presenca, no
entanto, algo comum na identificacdo de muitas destas patologias é a separagdo dos
sinais das estruturas anatoémicas presente no fundo de olho ( , ).
Os principais biomarcadores sdo os vasos sanguineos, a févea, a méacula e o disco 6ptico,
e os principais sinais encontrados em imagens do fundo de olho sdo as hemorragias, os
microaneurismas, a tortuosidade dos vasos sanguineos e os exsudatos (

, ). A segmentagao automatica de estruturas fisioldgicas ou biomarcadores pode
contribuir para um diagndstico rapido evitando o desperdicio de recursos financeiros e de
tempo ( : ).

A estrutura vascular é um dos principais marcadores pois mudancas nessa estrutura
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sao indicadores de enfermidades como retinopatia diabética, degeneracao macular relacio-
nada a idade, doenca cardiovascular, dentre outras, e muitas destas sao silenciosas e podem
comprometer a visao de modo irreversivel ( , ). Dessa forma, os
vasos sanguineos sao um passo chave para compor sistema de segmentagao automaticos
( , 2014).

Um dos aspectos importantes do processamento de imagens digitais é diferenciar os
aspectos relevantes da imagem (em imagens do fundo de olho sao sinais e biomarcadores)
dos irrelevantes (em geral o fundo), além de ruido ( , ). A partir desta
distincao da imagem e do ruido é possivel melhorar o resultado do processamento da
imagem, seja ele apenas para segmentacao ou com o objetivo de classificar ( ,

), ( : ), ( : ). Assim, uma segmentagio precisa
dos vasos sanguineos é primordial para o estudo e acompanhamento das enfermidades
oculares ( : ). O mapa extraido dos vasos sanguineos
pode ser analisado para verificar mudangas nas estrutura ou ainda ser removido da imagem
retiniana evidenciando outros marcadores e sinais ( , ).

Ha alguns desafios importantes em atividades que envolvem a segmentacao de
imagens do fundo de olho. Na propria aquisicao observa-se o baixo contraste, problemas
de iluminagao e ruido, isso ocorre em funcao da prépria natureza dos tecidos no fundo
de olho, do formato esférico da retina e do ruido advindo do equipamento de captura e
sensores ( , ). J& na tarefa de segmentar observa-se dificuldade em
relacdo a quantidade de dados disponiveis e rotulados com seus respectivos ground truth
( . 2000), ( | 2004).

Neste sentido, os sistemas CAD estdo em crescente desenvolvimento devido a dois
fatores relevantes. O primeiro é o avanco gerado na tecnologia atual, e o segundo ¢é
a evolugao no desenvolvimento de algoritmos baseados em aprendizagem de maquina
( , ). Uma revisao profunda sobre os algoritmos de aprendizado
profundo e o impacto das metodologias que utilizam técnicas de pré-processamento e de
pos-processamento dos dados antes de submeter as imagens a arquitetura de rede neural
profunda foi apresentada por ( , ). Na mesma linha de investigacao, o
trabalho de ( , ) realiza uma revisao dos métodos baseados em
aprendizado profundo cujo objetivo é desenvolver ferramentas que possam auxiliar os

profissionais em retina nas tarefas de segmentacao, classificacao ou deteccao.
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Em especial as abordagens que utilizam os modelos de CNN profundas tém alcancado
bons resultados em quase todas as diferentes areas e tarefas do conhecimento cientifico
( , ). Por exemplo, o desempenho na tarefa de detecgao e distingao
da gravidade da retinopatia diabética é apresentado no trabalho ( ,

). Assim é proposto uma arquitetura hibrida, com a finalidade de detectar e classificar
o nivel da gravidade da retinopatia diabética. A metodologia é composta por mais de
uma CNN, e a abordagem com andlise de componentes principais ¢ usada para reduzir
a dimensao das imagens. Na sequéncia um SVM ¢é utilizado na construcao de uma nova
estratégia. O desempenho é avaliado em diferentes condi¢oes de pré-processamento e os
resultados superam o estado da arte na tarefa de deteccao e na tarefa de distinguir a
gravidade da retinopatia diabética.

Portanto, o presente capitulo apresenta uma metodologia para segmentar os vasos
sanguineos da retina, com objetivo de lidar com os desafios e problemas relacionados a
imagens do fundo de olho. O objetivo do método proposto é investigar se a modificagao
da arquitetura CNN Unet, com reducdo do nimero de hiperparametros, em conjunto com
estratégias de aprimoramento dual (tempo/frequéncia), podem aumentar o desempenho da
segmentacao dos vasos sanguineos. Outro ponto de investigacao é trabalhar com o modelo
de cores da imagem, e assim usar todas as informagoes com eficiéncia. As contribuigoes

foram resumidas da seguinte forma:

o Uma nova estratégia para aprimorar imagens, que envolve trabalhar com algorit-
mos no dominio do tempo e no dominio da frequéncia combinando as melhores

informagoes.

» Adaptacdo e o aprimoramento das informagoes de cores no modelo RGB explorando

todas as informacoes presentes em imagens de retina.

o Configuracao e personalizacao da arquitetura CNN Unet original para um modelo

reduzido, mas capaz de manter a precisao da segmentagao dos vasos sanguineos.

A estrutura do capitulo segue da seguinte forma: a secao "Trabalhos relaciona-
dos"analisa os métodos mais recentes baseados em métodos supervisionados e nao supervi-
sionados para segmentar os vasos sanguineos da retina. Na se¢ao "Métodos"é descrita o

método proposto e as estratégias definidas para o pré-processamento e o processamento
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principal. Nas sec¢oes "Discussoes e Conclusdes'os resultados e conclusoes sao apresentados,

e por fim, a secao de "Consideragoes Finais".

5.1 Trabalhos Relacionados

Muitos métodos e técnicas foram propostos para segmentagdo dos vasos sanguineos
em imagens de fundo do olho ( : ), ( : ), (

: ), ( : ), ( : ). De modo geral estas
técnicas podem ser resumidas ou categorizadas em dois tipos, métodos supervisionados, e
métodos nao supervisionado ( : ).

As abordagens que utilizam os métodos supervisionados como ponto de partida
necessitam que as amostras dos pizels dos vasos sanguineos e os nao vasos sanguineos sejam
classificados por um oftalmologista ( , ). A partir desta marcagao é
possivel construir modelos com diferentes finalidades, como por exemplo, segmentagao,
detecgao ou classificacao ( , ).

A grande maioria dos trabalhos atuais estdo focados em algoritmos de aprendizado
de maquinas ( , ). Uma das grandes vantagens em utilizar estes
algoritmos é a possibilidade de construir algoritmos de segmentacao poderosos e que
podem ser ajustados mediante a presenca de novas informagoes ( , ).
No trabalho de ( , ) 0 método desenvolvido com CNN é proposto
para segmentar os vasos sanguineos em imagens da retina. A arquitetura Unet é adaptada
para focar sua atencao na fronteira dos vasos sanguineos. Durante a fase de treinamento é
inserido um mecanismo com reconhecimento da borda para caracterizar as informagoes da
rede. Em outra perspectiva, uma CNN profunda e multipla Multiple Deep Convolutional
Neural Network (MDCNN) é construida e treinada para realizar uma tarefa de detec¢ao nas
imagens do fundo de olho ( , ). O problema da detecgao é formulado como
um problema de classificagdo multipla, em que uma estratégia de aprendizagem por meio de
incremento melhora o desempenho da rede. Em uma outra estratégia, o trabalho (

, ) usa uma CNN de multiplos caminhos para segmentar os vasos sanguineos. A rede
proposta utiliza duas estratégias para realizar a tarefa de segmentacdo. Na primeira, um
filtro gaussiano de baixa frequéncia é usado para determinar as caracteristicas gerais dos
vasos sanguineos. Segundo um filtro gaussiano de alta frequéncia é usado para determinar

as caracteristicas locais. No trabalho de ( ) ) um conjunto de filtros



5.1, TRABALHOS RELACIONADOS 109

classicos focam suas delimitagoes na deteccao das bordas. No passo inicial, o vetor de
caracteristicas é obtido utilizando os filtros de deteccao de bordas. No passo seguinte,
os recursos obtidos sdo destinados ao treinamento da ANN, com objetivo de discriminar
pizels que pertence aos vasos sanguineos e pizels que nao pertencem aos vasos sanguineos.
Um novo modelo para segmentar os vasos sanguineos da retina é apresentado por (

, ). O modelo combina Nest Unet e patch-learning, e para etapa de treinamento
uma estratégia de extracao das amostras ¢ implementada visando a segmentacao dos vasos
de calibre menor.

Na imagem da retina os padroes de textura semelhante aos vasos sanguineos sao
considerados um problema para a tarefa de segmentacao. Na abordagem proposta por
( , ) um novo algoritmo foi proposto para segmentar os vasos
sanguineos, composto por dois métodos conhecidos na literatura, a transformada wavelet
gabor 2-D e o popular gaussian matched filtering. Para cada nivel da wavelet, os padroes de
textura sao suprimidos usando o Local Laplacian filter e assim o aprimoramento da imagem
tem objetivo de destacar os vasos sanguineos. Na sequéncia as imagens aprimoradas sao
combinadas e servem de entrada para a etapa de treinamento da arquitetura Unet. A
morfologia dos vasos sanguineos grossos e finos e tratada no trabalho de (

, ). Uma abordagem multiescala utilizou transformada wavelet direcional para
gerar imagens em trés canais. A extracdo dos vasos finos é obtida extraindo uma imagem
composta apenas por coeficientes reais da transformada wavelet. Assim uma abordagem
em multiplas escalas permite destacar em diferentes escalas os vasos finos. Na sequéncia
as imagens aprimoradas sao submetidas a Unet para classificacao.

No trabalho de ( , ) uma CNN profunda com uma poderosa capacidade
de indugao, somada a uma estratégia de treinamento eficiente, reduz a incerteza causada
pelo ruido da imagem, e da patologia. A segmentacao supervisionada dos vasos sanguineos
foi proposta no trabalho ( , ). A abordagem proposta usa os descritores
de forma baseados em momento de Zernike. Um vetor de recurso com onze dimensoes
composto por recursos estatisticos e recursos de forma é calculado. Os coeficientes ideais
do momento de Zernike sao derivados com relagao a sua diferenciabilidade maxima entre os
vasos sanguineos e os detalhes do fundo da imagem. Na abordagem proposta por (

, ), a segmentacao automéatica dos vasos retinianos é obtida por uma estratégia

que combina as etapas de pré-processamento, segmentacgao, aprimoramento baseado na
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estrutura do vaso e uma etapa de pds-processamento. Neste sentido, o pré-processamento
elimina o ruido e melhora o contraste da imagem. Em seguida, a segmentacao usa uma
andlise de dados auto-organizados iterativa modificada (MISO-DATA) e dessa forma
obtém uma imagem binaria que é fundida com a imagem segmentada utilizando o filtro B-
COSFIRE (Combination Of Shifted Filter Responses). No trabalho de (

, ), a segmentagao dos vasos sanguineos é resolvida combinado dois
métodos derivados do aprendizado de maquinas. O método nao supervisionado ¢ utilizado
para detectar os vasos mais grossos e o método supervisionado é utilizado para detectar
os vasos mais finos. O principal objetivo desta abordagem é atenuar o problema de alta
variancia intra classe dos recursos da imagem.

Na literatura atual existem muitas técnicas que visam o aprimoramento da imagem,
das quais o algoritmo CLAHE ¢é utilizado com objetivo de melhorar o contraste das imagens.
Além disso o algoritmo CLAHE, com seus diferentes ajustes empiricos tem sido usado com
sucesso em muitas abordagens de segmentacao. Técnicas de realce de contraste podem ser
listadas em: realce de contraste, normalizacao local, equalizacao de histograma limitado
por contraste, mascaramento linear ndao agudo e transformacoes de contorno. No trabalho
de ( , ) é proposto um método que aprimora a imagem do fundo de olho
atuando de forma simultanea na correcao de iluminagdo, no aprimoramento de detalhes e
na supressao de ruido. Inicialmente uma estimativa global do ruido na imagem permite
dividir a imagem em trés camadas: a camada base, o detalhe e o ruido. Na camada de base
os problemas de iluminacao sao corrigidos, na camada de detalhe a supressao de artefatos
é realizado no canal azul, e na camada de ruido a supressao ¢é alcancada descartando esta
camada antes de recompor a imagem. O método proposto apresenta um bom desempenho
na corre¢ao dos problemas de iluminacao, aumento de detalhes e supressao de ruido ou
artefato. No trabalho de ( : ) desenvolveram uma técnica
de aprimoramento integrada com algoritmo Tyler Coye e um algoritmo de reconstrugao
dos vasos sanguineos baseados na transformada de linha de Hough. A Tabela 5.1 a seguir
resume os trabalhos baseados em métodos supervisionados e seus respectivos resultados
com base nas métricas mais utilizadas.

Contudo, as abordagens nao supervisionadas sao capazes de classificar os pizels de
vasos sanguineos ou nao vasos sanguineos sem nenhum dado de treinamento rotulado. As

abordagens baseadas em métodos nao supervisionados sao capazes de extrair informagoes
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Tabela 5.1: Tabela de Métodos Supervisionados

Methods Database Se Sp Acc

( , ) DRIVE 0.8723 0.9618 0.9504
( , ) STARE 0.7673 0.9901 0.9712
( , ) DRIVE 0.7891 0.9804 0.9561
( , ) STARE 0.8212 0.9843 0.9674
( , ) DRIVE 0.8639 0.9690 0.9580
( , ) DRIVE 0.7552  0.9775 0.9480
( , ) STARE 0.7265 0.9759 0.9548
( , ) DRIVE 0.8060 0.9869 0.9512
( , ) STARE 0.8230 0.9945 0.9641
( , ) DRIVE 0.789  0.972  0.956
( , ) STARE 0.736  0.981 0.961
( , ) HRF 0.750  0.972  0.952
( , ) DRIVE 0.7569 0.9816 0.9527
( , ) DRIVE 0.945
( , ) STARE 0.9486
( , ) DRIVE 0.766  0.972  0.954
( , ) DRIVE 0.9531
( , ) STARE 0.9752
( , ) DRIVE 0.9411
( , ) DRIVE 0.9489
( , ) DRIVE 0.87 0.956
( , ) STARE 0.808 0.954
( , ) CHASE DB1 0.886 0.976

( , ) HRF 0.829 0.962

das imagens por meio de resposta de filtro ou outras técnicas baseadas em modelo. Portanto,
no contexto de retinografias digitais de extrair as caracteristicas como a estrutura dos
vasos sanguineos e posteriormente classificar a nivel de pixel.

No trabalho de ( , ) é apresentado um método nao supervisionado
para realizar automaticamente a extragao dos vasos sanguineos. O método propdoe um
aprimoramento na regiao dos vasos denominada revised top-bottom-hat transformation.
Esta abordagem no aprimoramento funciona como um recurso de achatamento da elipse
circunscrita minima para reconhecer o vaso sanguineo. Um novo método nao supervisionado
integrando transformada wavelet discreta (DWT) com algoritmo de Tyler Coye é proposto
por ( , ) para segmentar de forma automética os vasos sanguineos.
A metodologia proposta é dividida em quatro fases. Na primeira fase, a transformada
wavelet discreta (DWT) é aplicada nas imagens da retina. Na segunda fase, as imagens

decompostas pela DWT sao aprimoradas aplicando a correcao gama. Na terceira fase,
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a conversao das imagens aprimoradas para o espago de cores YIQ. Por fim, o algoritmo
Tyler Coye é usado para detectar os vasos sanguineos e medir seus parametros.

Em outra abordagem ( , ) apresentou uma proposta para
segmentar os vasos sanguineos em quatro etapas. A primeira etapa é composta por técnicas
de pré-processamento, a segunda pela transformada morfologica top-hat, a terceira, uma
filtragem mediana hibrida, e por fim, a etapa de pés-processamento. Em uma abordagem
diferenciada, o trabalho apresentado por ( , ) prop6s um novo
método baseado em kernel gaussiano fracionario envolvendo a derivada fracionaria de
Atangana-Baleanu para detectar os vasos sanguineos em imagens do fundo de olho.

A Tabela 5.2 a seguir resume os resultados dos trabalhos apresentados, baseados

em métodos nao supervisionados.

Tabela 5.2: Tabela de Métodos nao supervisionados

Méthods Se Sp Acc
, ) DRIVE 0.9446
: ) STARE 0.9503

, ) DRIVE 0.7403 0.9905 0.9661

) DRIVE 0,7215 0,9730 0,9409
) ) STARE 0,7405 0,9649 0,9369
, ) DRIVE 0.8270 0.9558

e N N N N

5.2 Meétodos

A segmentacao automatica dos vasos sanguineos da retina pode ser utilizada para
compor sistemas de diagnostico auxiliados por computador e assim acelera o processo de
triagem de varias enfermidades que afetam o globo ocular. Entretanto, muitas pesquisas
foram realizadas para segmentar os vasos sanguineos, mas os problemas que destacamos
na secao de introducgao, como ruido e baixo contraste interferem de forma direta no
desempenho dos algoritmos de segmentacao. Neste sentido, o método proposto combina
filtragem de dominio duplo com uma arquitetura CNN e ¢é avaliado nos bancos de dados
DRIVE e STARE. Assim, na Figura 5.1, as etapas do método proposto sao divididas em
quatro estagios: a preparacao do banco de dados, o pré-processamento, a adaptagao da

arquitetura CNN Unet para imagens RGB, e por fim, as métricas de avaliacao.
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Figura 5.1: Metodologia geral para segmentacio dos vasos sanguineos
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5.2.1 Banco de Dados

A descrigao inicial da base é formada por 40 imagens do fundo de olho (584 x 565),
sendo que 20 imagens sao destinadas para o conjunto de treinamento e 20 imagens para o
conjunto de teste e valida¢do. Além disso, o conjunto com 20 imagens é rotulado por dois
especialistas e a estrutura detalhada dos vasos sanguineos ¢ delineada e serve como um
padrdo ouro para constru¢ao de novos algoritmos. A segmentagdo do primeiro especialista
é usada como padrao ouro (NIEMEILJER et al,, 2004). Para este trabalho a base foi

aumentada e redistribuida, conforme a seguir:
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o Na primeira parte: as imagens da pasta de treinamento (20 imagens), e seus respec-
tivos ground thruth foram espelhadas (ou seja, rotacionadas em 1800), gerando 20

novas imagens, totalizando 40 imagens.

» Na segunda etapa: como o tamanho inicial da imagem era 584 linhas e 565 colunas,
foi necessario recortar o fundo da imagem. Essa operagao ocorreu nas linhas,
aproveitando o intervalo de linhas 9 : 574, gerando assim uma imagem de tamanho

565 linhas por 565 colunas.

« Na terceira etapa: apos o espelhamento, um total de 60 imagens foram obtidas.
Destas imagens, aproximadamente 76%, 15% e 9% foram para as fases treinamento,

teste e validacao respectivamente. conforme mostrado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Aumento do bando de dados

Banco de dados Total Treinamento Teste Validacao

Drive 60 46 9 5
Ground truth 60 46 9 5

« Na quarta etapa, para aumentar o nimero de imagens para as fases de treinamento,
teste e validacdo, foi necessario o janelamento das imagens, o qual sera explicado na

fase de pré-processamento, gerando assim, a Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Ntimero de paths para treinamento e teste

Banco de dados Total Treinamento Teste Validadgao

Drive 540 414 81 45
Ground truth 540 414 81 45

5.2.2 Pré-Processamento

A fase de pré-processamento é considerada uma etapa importante no processamento
de imagens, pois é nesta fase que se pode atenuar ou destacar caracteristicas de interesse
para o processamento principal ( , ). A combinacao de filtros pode destacar
as imagens do fundo de olho, atenuando os ruidos de alta e baixa frequéncia e regulando
de forma eficiente a luminosidade e o contraste das imagens do fundo de olho. Assim,
foram adaptados os filtros Wiener e CLAHE para aprimorar as imagens do fundo de olho.

A préxima secado traz uma breve descricao dos filtros e seus parametros.
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5.2.3 Filtros

De modo geral, a modelagem dos filtros no dominio da frequéncia utilizam como
ponto de partida uma modificacdo da transformada de Fourier e o teorema da convolugao
( , ). Essa modificagao é realizada em fungao de dois parametros:
a magnitude do espectro e o angulo de fase ( , ). O filtro de
Wiener pertence a uma classe importante denominada de sistemas lineares invariantes com
o tempo. Estes sistemas exercem um papel fundamental no processamento de sinais digitais.
Em especial podem ser aplicados na reconstrucao de imagens bidimensionais corrompidas
por ruido. Os parametros do filtro Wiener, como tamanho do kernel e estimativa da
poténcia do ruido podem ser analisadas empiricamente por meio de biblioteca presentes
no matlab e no python ( , ).

Uma versao muita conhecida na literatura para trabalhar com ajuste de intensidade
local e global é denominada de CLAHE. Neste algoritmo o brilho da imagem é distribuido
e a amplificacdo do ruido é limitada. No processo de aplicacdo do algoritmo CLAHE
a imagem ¢ dividida em pequenos blocos sobrepostos. Em seguida, para cada bloco
da imagem ¢ aplicado a equalizacao do histograma aumentando o contraste local. Na
sequéncia um limite de corte na altura do histograma é utilizado para conter a amplificacao
do ruido antes de calcular a fun¢ao de distribui¢do acumulada da imagem ( ,

). Por fim, a forma do histograma de cada bloco é reorganizada de acordo com
uma distribui¢ao (uniforme, Rayleigh ou exponencial). Neste trabalho, o nimero de
experimentos é combinado em razao dos parametros avaliados para cada etapa de filtragem.
Assim, o espaco de busca é composto por 90 possiveis combinagoes. Os valores dos
hiperpardametros sao baseados nos trabalhos de ( , ),
( , )e( : ), e resumidos na Tabela 5.5. O objetivo
principal é aprimorar as imagens com eficiéncia na etapa de treinamento da CNN Unet
proposta.

Os algoritmos CLAHE e filtro Wiener foram utilizados em muitos cendarios diferentes,
mas com um objetivo em comum, aprimorar no sentido de processamento digital de sinais,
os diferentes sinais adquiridos, seja eles um sinal unidimensional ou bidimensional (

: ), ( : ). Embora seja evidente o sucesso
obtido pelos métodos mencionados anteriormente, na tarefa de segmentacao dos vasos

sanguineos, ainda existe problemas que envolvem a estruturas grossas e finas no sentido da
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Tabela 5.5: Pardmetros para os filtros Wiener e CLAHE

Parametros Valores

Wiener power noise 0.01, 0.015, 0.02
CLAHE clip limit 0.02, 0.03, 0.04

Parametros Valores
Wiener block size 2,3
CLAIL tiles 8, 14, 18, 25, 31

conectividade, o contraste pobre e a variacao de iluminacao nao estao totalmente superadas

( , 2018), ( , 2019).

5.2.4 Esquema do pré-processamento

A etapa de pré-processamento (Figura 5.2) foi dividida em quatro sub-etapas:

Decomposicao do canal, Aplica¢do dos filtros, janelamento da imagem e image patch:

Figura 5.2: Diagrama da fase de pré-processamento

Wiener filter

% . | !
a5 N 11k 5
(a) Decomposicio RGE  (b) Aplicaco dos filtros (c) Divisdo em blocos (d) Saida CMNN Unet

Fonte: Elaborado pelo autor

Decomposicao do canal

Nesta sub-etapa, a imagem do fundo de olho é decomposta nos canais RGB gerando
assim uma imagem para cada canal conforme a Figura 5.2 (a). Assim cada informagao da
imagem esta descrita no plano de cores e quando combinados digitalmente representam as
matrizes de intensidades ou cores observados na imagem.

Aplicagao dos filtros

Na sub-etapa de aplicacao dos filtros, as trés imagens geradas a partir dos canais

RGB sio submetidas a dois processos de filtragem (Figura 5.2 (b)). O primeiro processo é
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uma filtragem no dominio da frequéncia utilizando o filtro Wiener, e no segundo processo
é uma filtragem baseada no algoritmo CLAHE. Ambos os processos precisam de um ajuste
empirico para o bom desempenho do processo de filtragem, Tabela 4.3. O resultado final

da combinacao 6tima de ambos os filtros é dado pela Equacao 5.1:

Ititter(7,9) = Lredwienerc LAHE(T,Y) + Igreenwienerc LAHE(T,Y) + TyuewienercLAHE(Z,Y)
(5.1)
Resumidamente, nesta etapa o ruido do processo de aquisi¢do da imagem ¢é mini-
mizado por meio da filtragem Wiener com os parametros da Tabela 4.3. Em seguida, o
contraste dos vasos sanguineos é aprimorado utilizando o CLAHE com os parametros da
Tabela 4.3.
Divisao em blocos
Com a subetapa divisao em blocos, devido a quantidade limitada de imagens foi
necessario fazer o aumento de dados para tornar o treinamento mais robusto. Assim, cada
imagem foi entao subdividida em 3 blocos por linhas e 3 blocos por colunas, resultando
em 9 blocos (cada bloco tem o tamanho 188 x 188), gerando uma base de imagens com
um total de 540 imagens. Conforme ¢é apresentado na Tabela 5.4 e na Figura 4.2(B). O
ground truth também foi dividido de forma analoga a imagem de entrada. O processo de
janelamento do ground thruth é apresentado na Figura 5.3(C) e na Tabela 5.4. Os blocos

de imagem sao submetidos a entrada da CNN Unet.

5.2.5 CNN Unet

As camadas presentes neste modelo de CNN Unet consistem em camadas de dupla
convolu¢ao com fungao de ativagao Relu, seguida de Dropout, e aplicagao de max-pooling,isto
no processo de contracao da rede. No processo de expansao temos novamente a dupla
convolucao seguida de Relu e a aplicacao up-sampling e a concatenacao entre camadas de
contragao e expansao. Nesta fase, o treinamento da CNN Unet é realizado com as imagens
aprimoradas da etapa de pré-processamento. A primeira parte da arquitetura Unet, Figura
5.4, pode ser vista como uma estrutura convencional de CNN, em que a informagao de
entrada é submetida a convolucdo com diferentes kernels e assim as informagoes sao
extraidas formando varios mapas de caracteristicas.

Na fase de validacao de acordo com a Tabela 5.4 tem-se cinco imagens da base
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Figura 5.3: Divisdo do ground thruth em blocos

(a) Imagem (b) Imagem Janelada (c) Ground truth para CNN Unet

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.4: Arquitetura da CNN Unet utilizada
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Fonte: Elaborado pelo autor

DRIVE e cinco no ground truth. Essas imagens foram decompostas em 45 subimagens na
fase de pré-processamento. As Figuras 5.5 e 5.6 apresentam um exemplo de segmentagao
de uma imagem da base drive na fase de validacdo. Assim, uma imagem da base drive
gera 9 sub-imagens decompostas em trés canais, formando assim a entrada da CNN Unet
Figura 5.5 (a).

Cada entrada gerada da CNN Unet é processada de forma individual, formando uma
subimagem segmentada, conforme mostra a Figura 5.6. No primeiro treinamento os pesos
sao inicializados de forma aleatéria. A rede foi treinada usando o método de otimizacao

de gradiente Adam ( , ). Os pardmetros 51 =0,9 e 82 =0,999, sdo um
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Figura 5.5: Esquema de segmentagio da CNN Unet

(@) Entrada da CNN Unet (b) CNN Unet Com. § (c) Saida da CNN Unet

Fonte: Elaborado pelo autor

padréo e a taxa de aprendizado inicial o = 0,001, decaida por um fator de 10 (KINGMA:
BA, 2015) e sdo utilizados no método.

Assim, apds a segmentacao das nove subimagens da Figura 5.5 (a), tem-se nove
subimagens segmentadas conforme a Figura 5.5 (¢). Na sequéncia ¢é possivel reconstruir
a imagem segmentada de forma completa. A imagem reconstruida e o ground truth do

primeiro especialista sdo usadas no calculo das métricas.

Figura 5.6: Esquemas de entrada e saida da rede Unet proposta
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(a) Imagem pré-processada (b) Classificador CMN Unet (c) Imagem reconstruida

Fonte: Elaborado pelo autor

5.3 Experimentos

O treinamento inicial das imagens foram executado em Python em um computador

com Windows 10 de 64 bits (CPU Intel(R) Core™ i7-8750H @2,20 GHz, 6 core(s), 16
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GB de RAM e uma placa grafica GeForce GTX 1050T1i) e posteriormente adaptado para
ambiente "Colab"que é um servigo para processamento de algoritmos de machine learning
disponivel na nuvem.

A configuragao da arquitetura CNN e a definicdo dos hiperpardmetros sao de-
terminadas com base no entendimento do problema a ser resolvido. Neste sentido, os
experimentos iniciais definiram a profundidade da CNN em conjunto com as noventa
possibilidades de configuragdo apresentadas na Tabela 5.5. Assim, o experimento inicial
usa 300 épocas para cada treinamento com um tempo médio de 19 minutos. O tempo
total de treinamento nesta fase inicial é de 90 x 19 = 1710/60, ou seja, aproximadamente

28h30min.

5.4 Resultados e Discussoes

Na Figura 5.7 analisamos o desempenho de dois hiperparametros CLAHE ClipLimit
e Tiles usando a Tabela 5.5. A consisténcia dos hiperparametros sao verificados com
100 execussoes. Assim, os tempos médios registrados sao de 37h14min e 18h41min na
fase de treinamento. Os valores mais precisos foram considerados com a melhor média
e o menor desvio padrao, os outros valores de mediana e valor maximo e valor minimo
compoem o experimento para checar a estabilidade dos valores analisados na Figura
5.7. Assim, o valor ClipLimit de 0.03 e Tiles de 8 x 8 apresentam a melhor configuragao
para os hiperparametros. Este valores contrastam com os valores determinados em
( , ), CLipLimite 0.01 e Tiles 8 x 8.

Os vasos sdo mais espessos na origem e mais finos nos limites da retina, assim
é necessario fornecer a CNN informacoes com boa precisao destes elementos para que
treinamento seja robusto e o classificador final seja eficiente. Deste modo, os hiperparame-
tros Wiener power noise e Wiener block size sao determinados usando a Tabela 5.5 e a
consisténcia dos valores sao verificados com 100 repetigoes. Os tempos médios registrados
sao de 18h37Tmain e 12h25min respectivamente. Na Figura 5.8 os hiperparametros mais
regulares sdo 0,02 (estima a poténcia do ruido) para Wiener power noise e 3 x 3 (determina
o tamanho da janela do filtro).

Muitos trabalhos utilizam somente o canal verde da imagem para compor sua
estratégia de segmentagao ( , ), ( : ), (

, ). Entretanto, a estratégia proposta combina os algoritmos da fase de pré-
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Figura 5.7: Analise dos pardmetros CLAHE no processo de melhoria do contraste da imagem da

retina
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.8: Andlise dos pardmetros do filtro Wiener no processo de atenuagao dos ruidos presentes
na imagem da retina
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Fonte: Elaborado pelo autor

processamento e os canais RGB. Na Figura 5.9 o destaque dos elementos como vasos

sanguineos, macula e disco éptico sdo evidentes. Essas imagens sao utilizadas no processo
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de treinamento do modelo CNN Unet com foco nos vasos sanguineos.

Figura 5.9: Resultado do processo de aprimoramento da imagem usando CLAHE e filtro Wiener
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Fonte: Elaborado pelo autor

A avaliacdo dos algoritmos de otimizacao de gradientes Adam e RMSprop séo
aplicadas no modelo CNN Unet proposto e o tempo de processamento foi de 21h15min
com 100 repeti¢oes. A Figura 5.10 apresenta o melhor desempenho para o algoritmo Adam,

e os valores de batch size 16 e 32 com melhores medidas de accuracy.

Figura 5.10: Analise dos algoritmos de otimizacio Adam e RMSProp
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Fonte: Elaborado pelo autor

A arquitetura CNN Unet proposta até aqui é uma varia¢ao reduzida da arquitetura
original com varia¢des na estratégia de extrair os mapas de caracteristicas. Os valores dos
hiperparametros investigados e determinados nas segoes anteriores consumiram um tempo

total de 107h32min. A CNN Unet proposta tem como objetivo segmentar novas imagens
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da retina. Assim, a rede foi executada por 100 repeticdes e o tempo de processamento
de 31h20mun. Portanto, o tempo total para compor o algoritmo de segmentacao é de
136h42min. Os resultados em relagdo a tarefa de segmentacdo dos vasos sanguineos é
apresentado na Tabela 5.11 e na Figura 5.12. As primeiras impressoes visuais, indicam
excelente segmentacao da estrutura vascular geral compostas por veias e artérias e accuracy

média de segmentacao de 0.9712.

Figura 5.11: Comparagio da segmentacio utilizando a CNN Unet proposta neste trabalho
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.12: Aplicacdo da CNN Unet treinada na imagem de test 03-manual

Original image 03_manuall Ground Thruth 03 manuall Segmented image

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 5.6 apresenta o resumo para os algoritmos baseados em métodos super-
visionados e nao supervisionados. Todas as estratégias propostas utilizam as estratégias
de CNN ou ANN para desenvolver e aprimorar o algoritmo de segmentacao dos vasos
sanguineos. Assim, a CNN Unet proposta neste trabalho superar tanto os algoritmos

supervisionados quanto os nao supervisionados.
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Tabela 5.6: Comparacdo do método proposto com métodos supervisionados e ndo supervisionados.

Métodos supervisionados Acc Métodos nao supervisionados Acc

( ) ) 0.9504 ( ) ) 0.9446
( , ) 0.9561 ( , ) 0.9661
( , ) 0.9580 ( , ) 0.9409
( , ) 0.9480 ( , ) 0.9558
( , ) 0.9512 Método proposto 0.9713
( , ) 0.952

Método proposto 0.9713

5.5 Consideragoes Finais

A modelagem proposta neste trabalho realizou a segmentagdo dos vasos sanguineos
da retina, combinando os melhores pardmetros para aprimorar as imagens do fundo de
olho, e na sequéncia estas imagens constituem a entrada de uma arquitetura CNN Unet
adaptada para imagens RGB. A CNN Unet proposta usa estratégias como convolugao
e fungao de ativagao Relu, seguida de dropout, max pooling, concatenacao e upsampling
para construir o modelo de segmentacao. Contudo, vale destacar que a adaptacao do
modelo reduziu a carga computacional em relagdo a arquitetura original. A CNN Unet
adaptada tem por objetivo combinar as operagoes de convolucao, fungao Relu, pooling
e dropout durante todo o processo de contracao da rede. Esta escolha de operacoes faz
com que uma rede neural diferente seja usada para cada pequeno mini-batch de exemplos
de treinamento. Assim, a CNN Unet proposta pode se tornar generalista para a tarefa
de segmentacao. Outro aspecto importante apresentado é a etapa de pré-processamento
das imagens, que podem ser facilmente adaptadas para outros algoritmos. Os resultados
experimentais mostram que é possivel explorar técnicas de extragdo de caracteristicas
em sintonia com algoritmos que atuam no tempo e na frequéncia. Para comunidade
de diagnostico de doengas da retina em que a dificuldade é a disponibilidade de dados
relevantes é muito importante a concepcao deste tipo de algoritmo. O desempenho da
CNN Unet é equivalente aos trabalhos mais modernos e pode compor sistema CAD e
contribuir diagndésticos automatizados de doengas oculares como retinopatia diabética e

glaucoma.
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O nimero de enfermidades oculares como retinopatia diabética e glaucoma afetam
muitas pessoas em todo o mundo. Neste cendrio, a etapa de diagndstico destas enfermidades
é essencial para a tomada de decisao e realizagdo do tratamento para evitar e controlar o
processo de degeneragdo ou cegueira total. A tarefa de segmentacao dos vasos sanguineos
é realizada por um médico especialista altamente treinado e pode levar um tempo razoavel
para a segmentacao dos vasos sanguineos. Assim, o desenvolvimento de algoritmos
automaticos é uma tarefa importante para compor sistemas CAD. Nestes o tempo gasto
para a tarefa de segmentacao é realizado em poucos segundos.

Neste sentido, esta tese investigou se as estratégias baseadas ANN e CNN sao capazes
de aumentar o desempenho em segmentacao de imagens de fundo de olho, com énfase nos
vasos sanguineos em termos de métricas de avaliacao, como sensibilidade, especificidade
e precisdo, que sao utilizadas em imagens médicas. Assim, foram apresentadas duas
contribui¢bes para obter uma segmentacao precisa dos vasos sanguineos. Ambas podem
ser incorporadas em sistemas de diagnésticos automaticos.

Na primeira, descrevemos uma estratégia para melhorar a qualidade da imagem
para a detecgdo de vasos sanguineos usando CLAHE, um filtro de Wiener e uma rede MLP.
Este processo depende do ajuste cuidadoso do pré-processamento da imagem para que
os vasos sanguineos possam ser classificados pela rede neural artificial quanto a precisao,
especificidade e sensibilidade. A rede treinada com os parametros ideias indicam um
desempenho da tarefa de segmentacao dos vasos sanguineos equivalente a métodos mais
modernos.

Na segunda, uma arquitetura discriminativa supervisionada CNN Unet foi adotada e

125
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adaptada como algoritmo de segmentacao dos vasos sanguineos para imagens no formato rgb.
Assim, o modelo de aprendizagem proposto é composto de seis camadas com a capacidade
de detectar boas caracteristicas nas imagens e formar hierarquias de caracteristicas nao
lineares. Os resultados preliminares, em relacdo a métrica de precisdo, para o banco
de dados DRIVE, indica um valor de 0.9713, superior ao todos os valores de precisao
dos trabalhos revisados nesta pesquisa. Por fim os métodos de analise de imagem da
retina desenvolvidos até este momento tém grande potencial nao apenas para fornecer um
diagnéstico menos subjetivo, mas também acelerar o processo de diagnostico para uma
variedade de doencas da retina, e consequentemente pode ser adaptado em um ambiente
clinico.

Assim, as ANN e CNN apresentadas também serao ferramentas valiosas a serem
usadas para outros problemas médicos desafiadores. Descobertas recentes tém indicado
que lesoes vasculares na retina com a forma de chama ou micro-hemorragias e infartos da
camada de fibras nervosas, podem estar presentes em uma percentagem consideravel de
pacientes graves com COVID-19 ( ) ). Assim, como trabalho
futuro, podemos agregar ao processo de segmentacao, mais uma etapa, com a capacidade

de classificar as micro-hemorragias.
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