UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA

RODRIGO DE MELO SOUZA VERAS

DETECCAO E SEGMENTACAO DE

ESTRUTURAS EM IMAGENS MEDICAS DE
RETINA

FORTALEZA
2014



RODRIGO DE MELO SOUZA VERAS

DETECCAO E SEGMENTACAO DE ESTRUTURAS EM
IMAGENS MEDICAS DE RETINA

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduacgao em Engenharia de Teleinforma-
tica da Universidade Federal do Ceara como
parte dos requisitos para obtencao do titulo
de Doutor em Engenharia de Teleinformatica
na area de concentracao Sinais e Sistemas.
Orientadora: Prof*. Dr®. Fatima Nelsizeuma
Sombra de Medeiros

FORTALEZA
2014



Dados Internacionais de Catalogagéo na Publicagdo
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca de Pés-Graduagdo em Engenharia - BPGE

V584d Veras, Rodrigo de Melo Souza.
Deteccdo e segmentacdo de estruturas em imagens médicas de retina / Rodrigo de Melo Souza
Veras. — 2014,
70 f. :il. color. , enc.; 30 cm.

Tese (doutorado) — Universidade Federal do Ceard, Centro de Tecnologia, Programa de P6s-
Graduacdo em Engenharia de Teleinformética, Fortaleza, 2014.

Area de concentragdo: Sinais e Sistemas.

Orientacdo: Profa. Dra. Fatima Nelsizeuma Sombra de Medeiros.

1. Teleinformética. 2. Olho — Doengas - Tratamento. |. Titulo.

CDD 621.38




RODRIGO DE MELO SOUZA VERAS

DETECCAO E SEGMENTACAO DE ESTRUTURAS EM IMAGENS MEDICAS DE
RETINA

Tese submetida a Coordenacdo do Curso de Pés-Graduacgio em
Engenharia de Teleinformatica, da Universidade Federal do
Ceard, como requisito parcial para a obtencio do grau de Doutor
em Engenharia de Teleinformatica, drea de concentracio Sinais e
Sistemas.

Aprovada em 25/04/2014.

BANCA EXAMINADORA
i\

Profa. Dra. Fatinta Nelsiﬁguma Sombra{ de Medeiros (Orientador)
Universidade Federal do Ceara - UFC -

ANuan W D

Prof. Dr. Carlos Alexandre Rolim Fernandes (PPGETI/UFC)
Universidade Federal do Ceara - UFC

Mwlai.

f. Dr. Moacir Pereira Ponti Junior
]J/Overmdade Federal do Ceara - UFC

Prof. Dr. S ardoso de Paiva
Universidade Federal do Maranhio - UFMA

Duslolo £ors MM@XO/[N

ﬁrof Dr. Geraldo LuisBezerra Ramalho
Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara - IFCE




Para Danusa e Isabela.



AGRADECIMENTOS

Em primeiro lugar, a Deus por ter me guardado durante todos esses anos que passei

viajando para Fortaleza, pela satiide e por ter me abengoado com pessoas tao especiais.

A professora Fatima Sombra, pela confianga depositada em mim, pelas muitas
conversas e orientacoes que me fizeram concluir essa tese e pela compreensao e amizade

demonstrada ao longo de todos esses anos de convivéncia.

A minha esposa Danusa Veras, pelo apoio, pelas palavras de incentivo, compre-
ensao nos momentos de auséncia e por ter me presenteado com a mais bela filha que eu

poderia desejar: a minha Isabela Veras.

Aos meus pais e toda a minha familia pelo apoio e incentivo desde os primeiros

passos até a conclusao deste trabalho.

Aos meus colegas professores do Departamento de Computacao da Universidade
Federal do Piaui que confiaram no meu trabalho e sempre me motivaram a concluir esta

pesquisa.

A todos os membros do Grupo de Processamento de Imagens da Universidade
Federal do Ceara que compartilharam comigo muito do seu tempo. Em especial ao amigo

Ialis Cavalcante por ter me apresentado a professora Fatima e pela amizade.



RESUMO

Imagens de fundo de olho constituem um valioso recurso para o diagnéstico médico, pois muitas
vezes apresentam indicagoes de doencas oftdlmicas como as da retina e até mesmo doencas
sistémicas como diabetes, hipertensao e arteriosclerose. Esta tese trata de algoritmos de deteccao
de estruturas como a févea, mécula, exsudatos e disco 6ptico (DO) em imagens de retina. Em
se tratando de algoritmos de deteccdo da févea em imagens coloridas de retina, propomos um
algoritmo assim como conjunto de regras para avaliacdo dos mesmos. A deteccdo automaética
desta estrutura anatomica é um pré-requisito para o diagnéstico auxiliado por computador de
varias doengas da retina, como a degeneracdo macular. Entretanto, as pequenas dimensoes e
baixo contraste da févea dificultam a execugao desta tarefa de deteccdo. O algoritmo proposto
determina a regiao de interesse levando em consideragao as coordenadas do DO e o fato da fovea
ser uma area escura, homogénea e sem presenca de vasos sanguineos. Em seguida, o método
realiza a etapa de segmentacgao dos vasos e pesquisa pela janela com menor média de intensidade
de cor na imagem resultante da fusdo entre os canais vermelho e verde. Os testes do algoritmo
de deteccdo da févea foram realizados em trés bases de imagens publicas de referéncia ARIA,
DRIVE e MESSIDOR. Neste trabalho, propomos ainda um algoritmo de deteccdo de exsudatos
em imagens de retina. A metodologia proposta combina agrupamento nebuloso e técnicas de
morfologia matemética. Os resultados confirmam a melhoria no desempenho do método de
deteccao quando comparado aos métodos disponiveis na literatura. Portanto, comparamos os
resultados de seis algoritmos automéaticos de deteccdo do DO disponiveis na literatura, utilizando
dados de referéncia das bases publicas ARIA, STARE, DRIVE e MESSIDOR. O objetivo era
determinar a robustez dos mesmos em detectar o DO em imagens de retina saudéveis e com a
presenca de patologias. Observamos que em geral os métodos de detecgao de DO que apresentam
melhor desempenho o fazem em bases menos desafiadoras como as duas tltimas, ou seja, eles

alcancam as maiores taxas de acerto.

Palavras-chaves: Imagens de Retina, Févea, Exsudatos, Disco Optico



ABSTRACT

Fundus images are valuable resource in diagnosis because they often present indications about
retinal, ophthalmic, and even systemic diseases such as diabetes, hypertension, and arterioscle-
rosis. This thesis focuses on algorithms to detect fovea, exudates and optic disk (OD) in retina
images. Regarding fovea detection algorithms in colored retina images, we propose an algorithm
and furthermore a set of rules to assess them. Automatic detection of this anatomical structure
is a prerequisite for computer-aided diagnosis of several retinal diseases, such as macular de-
generation. However, the small dimension and weak contrast of the fovea area on retina images
make difficult this task detection, directly. The proposed algorithm determines a region of inter-
est taking into account OD coordinates and the fact that the fovea is a homogeneous dark area
without blood vessels. Then, the method performs the vessel segmentation step and searches
for the lowest mean color intensity window in the image that results from the fusion between
the red and green channels. Tests were carried out on three public benchmark databases. In
addition, this thesis proposes an algorithm for exudate detection in retina images. The proposed
methodology combines fuzzy clustering and mathematical morphology techniques. The results
confirm the performance improvement provided by the proposed methodology, when comparing
it to other methods available in the literature. In this work, we compare the results of six differ-
ent automatic algorithms for OD detection, using the public benchmark image database named
ARIA, STARE, DRIVE and MESSIDOR. We aimed to test the robustness of the algorithms in
detecting the OD in healthy and pathological retina images. In general, we observed that these
methods performed better in less challenging databases as the two last ones, i.e. they achieved
the highest success rates in DRIVE and MESSIDOR.

Key-words: Retinal Images. Fovea. Exudates. Opitc Disk
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1 INTRODUCAO

Recentes avancos na aquisicao e processamento de imagens digitais tornaram pos-
sivel usar os dados fornecidos a partir de imagens médicas de maneiras novas e revolucio-
narias. Isso levou a um consideravel interesse no desenvolvimento de sistemas automaticos
de diagnostico médico para melhorar os servicos prestados pela comunidade médica. Es-
ses sistemas sao chamados de sistemas de Diagndstico Auxiliado por Computador (CAD -
Computer Aided Diagnosis). Estudos sobre sistemas CAD mostram que eles podem auxi-
liar os médicos a medir estruturas anatémicas importantes, monitorar as mudancas pela
comparacao de imagens sequenciais, diagnosticar e planejar o melhor tratamento. Eles
também aliviam o trabalho repetitivo, prevenindo erros por fadiga e aumentando a efici-
éncia no trabalho. As aplicagoes de CAD mais estabelecidas em areas médicas envolvem
uso de sistemas automatizados em mamografia, tomografia computadorizada de torax e
radiografia (PATTON et al., 2006).

No campo da oftalmologia clinica, imagens digitais de retina podem prover infor-
magoes sobre mudancgas patoldgicas causadas por doencgas oculares locais e sinais recentes
de doengas sistematicas como a hipertensao, a arterioesclerose e o diabetes mellitus (DM).
O tratamento para essas doencas se torna mais eficaz quanto mais cedo sao descobertas,
e isso se d& através de exames oftalmolégicos peridédicos (HAJER et al., 2006). A andlise
e interpretacao desse tipo de imagem vem se tornando um auxilio importante e necessario
no diagndstico dessas doengas (FANG et al., 2003). Além disso, um sistema deste tipo
seria de grande ajuda para pacientes diabéticos que poderiam ser avaliados remotamente
a baixo custo e ser utilizado em ensino-aprendizagem para estudantes e profissionais da

area.

A identificacdo de doencas do olho humano através de técnicas de processamento
digital de imagens vem sendo utilizada cada vez mais em aplicagoes de deteccao de al-
teragOes estruturais na retina e de doengas como a Retinopatia Diabética (RD), Edema
Macular (EM) e Glaucoma. A RD ¢é uma complicacao do diabetes mellitus e é a maior cau-
sadora de perda de visao em diabéticos (TANG et al., 2013). Esta doenca, assintomatica
na fase inicial, é de dificil identificacdo e resulta de alteragoes vasculares na retina, cau-
sando inchagos de capilares conhecidos como microaneurismas (MA). Vale ressaltar que
os MAs sao de dificil visualizagao, devido as pequenas dimensoes (0,1cm) dos mesmos.
Eventualmente, estas estruturas podem se romper e constituir fontes de extravasamento
de plasma causando o espessamento da retina, ou edema e, quando ocorrem na regiao

macular, podem causar perda de visao (FRANK, 2013).

O monitoramento continuo é de suma importancia para que a RD seja diagnos-
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ticada em seu estdgio inicial ou mesmo antes do aparecimento dos primeiros sintomas e
assim o tratamento precoce possa evitar ou reduzir o grau de perda da visao do paciente.
O diagnostico da RD é feito por exame visual clinico por um médico oftalmologista ou
profissional treinado. A precisdo do diagndstico depende de fatores como a qualidade da
imagem, habilidade e experiéncia do especialista, dentre outros. Assim, a integracao de
sistemas automaticos de auxilio ao diagnostico de doengas do sistema visual, através de
imagens de retina, em programas de triagem permite examinar de forma objetiva um
elevado ntimero de imagens, economizando tempo e recursos. Desta analise poderao ser
identificados doentes que, apesar de nao apresentarem uma elevada expressao de sintomas,
evidenciam alteragoes prematuras na retina e encaminha-los para um acompanhamento
clinico especializado (PATTON et al., 2006).

1.1 Motivacao

Inicialmente, as solugoes computacionais propostas faziam uso de imagens obtidas
por angiofluoresceinografia. A fluoresceina é um contraste amarelado, de origem vegetal,
que emite brilho quando é estimulada por uma luz com um determinado comprimento
de onda. A Figura 1 ilustra um exemplo desse tipo de imagem. A angiografia por fluo-
resceina consiste em um recurso que permite avaliar as doencgas presentes no olho, mais
especificamente na retina e na cordide. O uso da fluoresceina em larga escala nao é am-
plamente recomendado devido ao risco de mortalidade (1:222000) e a reagdes contrarias,

como nauseas e vomitos apds sua aplicagao no paciente (NIEMEIJER et al., 2005).

Figura 1 — Angiograma por fluorescéncia. Adaptado de (SPENCER et al., 1996).

Uma alternativa simples e barata a angiografia consiste no uso de imagens digi-
tais coloridas, como apresenta a Figura 2. Diferentemente dos angiogramas obtidos por

fluoresceina, as imagens digitais ndo provocam qualquer reagdo alérgica no paciente, por
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nao necessitarem de material extra para sua captacao. Os tipos mais comuns de cameras
sao classificadas como midridticas ou nao midriaticas. As cameras midridticas sdo utili-
zadas quando ha dilatacao do olho através de colirios; ao contrario as nao midriaticas
nao precisam dessa dilatacao. Os dispositivos midriaticos produzem imagens de melhor
qualidade devido ao maior campo de visao proporcionado pela dilatagao, enquanto os nao

midriaticos sao adequados quando a dilatacao pode trazer problemas para o paciente.

Figura 2 — Imagem digital ndo midiétrica de retina. Adaptado de (STAAL et al., 2004).

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desta tese é desenvolver algoritmos automatizados de baixo custo e altas
taxas de acerto para rastrear doencas relacionadas com a retina de diabéticos (por exem-
plo, retinopatia diabética e edema macular). Um sistema capaz de encaminhar pacientes
para um médico especialista, caso uma determinada condi¢ao na retina seja detectada. O
estado da arte de processamento de imagens, reconhecimento de padroes e aprendizagem
de maquina foi pesquisado e novas técnicas foram desenvolvidas e testadas para alcancar

esse objetivo.

1.2.2 Objetivos Especificos

Durante a pesquisa foram estabelecidos quatro objetivos especificos:

e Desenvolver um algoritmo para deteccao do centro da févea;
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e Propor uma metodologia de avaliacao de algoritmos de deteccao do centro da févea;
e Desenvolver um algoritmo para deteccao e segmentacao de exsudatos;

e Avaliar a qualidade de diversos algoritmos de detec¢ao do disco dptico presentes na
literatura através da utilizacao de uma mesma métrica de avaliacao e de imagens

de bases publicas.

1.3 Organizacdo da Tese

Esta tese esta dividida em seis capitulos. Este capitulo apresentou os fatos que
motivaram a realizagao deste trabalho e os objetivos propostos. A seguir apresentamos

uma descri¢ao sucinta dos préximos capitulos.

Capitulo 2: Apresenta as principais estruturas do olho humano e as caracteristicas das

cinco bases de imagens utilizadas para testes dos algoritmos propostos e avaliados.

Capitulo 3: Introduz o estado da arte dos métodos de deteccao da fovea, deteccao e

segmentacao de exsudatos e deteccao do disco 6ptico.

Capitulo 4: Descreve os métodos de detecgao da févea e segmentacao de exsudatos pro-
postos nesta tese. Este capitulo também apresenta a metodologia de avaliagao uti-

lizada para as trés estruturas retinianas estudadas.
Capitulo 5: Fornece e discute os resultados obtidos nos testes realizados.

Capitulo 6: Contém as consideracoes finais relativas ao trabalho desenvolvido e aponta

dire¢bes futuras.

1.4 Producao Cientifica e Contribuicoes

Durante o desenvolvimento desta tese, foram publicados os seguintes artigos cien-

tificos relacionados ao tema:

e Rodrigo M. S. Veras, Fatima N. S. Medeiros, Flavio H. D. Aratjo, André M.
Santana & Romuere R. V. Silva (2013) Deteccao de exsudatos em imagens de
retina por técnicas de morfologia matematica e agrupamento nebuloso.

Revista Brasileira de Engenharia Biomédica, v. 29, p. 45-56.

e Rodrigo M. S. Veras, Fatima N. S. Medeiros, Romuere R. V. Silva; Daniela
Ushizima (2013). Assessing the accuracy of macula detection methods in
retinal images. 18th International Conference on Digital Signal Processing (DSP),

p. 1-6. Santorini, Grécia.
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e Rodrigo M. S. Veras, Fatima N. S. Medeiros, Romuere R. V. Silva; Kelson Aires
(2014). Automatic detection of fovea in retinal images using fusion of color
bands. Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), Rio de Janeiro,

Brasil.

e Rodrigo M. S. Veras, Fatima N. S. Medeiros, Luckas dos Santos; Fernando Sousa
(2014). A comparative study of optic disc detection methods on five pu-
blic available database. Workshop de Informdtica Médica (WIM), p. 1772-178]1.

Brasilia, Brasil.



2 ESTRUTURAS DA RETINA E BASES DE
IMAGENS

Este capitulo apresenta os detalhes relacionados a conceitos basicos de dominio
médico. A anatomia do olho humano, fundo ocular e seus principais componentes anato-
micos sao brevemente explicados na Se¢ao 2.1. A Secao 2.2 apresenta as principais bases

de imagens publicas utilizadas na literatura e nesta tese.

2.1 O Olho Humano

O olho humano é responsével pela capacidade do homem de interagir visualmente
com o meio ambiente que o rodeia. Rotineiramente, ele é comparado a uma camera foto-
grafica pois ambos usam lentes para focalizar a luz incidente. Enquanto a camera utiliza
0 sensor Optico para registrar a imagem, o olho utiliza uma camada especializada de
células chamada retina. Porém, as similaridades nao se identificam quando se trata da
capacidade do olho em focar uma grande variedade de objetos com diferentes tamanhos,

luminosidades e contraste em alta velocidade.

O globo ocular possui um formato aproximadamente esférico com um didmetro em
torno de 25mm, e é envolvido por trés camadas: a camada externa (ou protetora), formada
pela cérnea e pela esclerética; a camada intermediaria (ou vascular), compreendendo a iris,
a cordide e o corpo ciliar; e a camada interna (ou nervosa), formada pela retina (FILHO;
NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2011). A estrutura do olho humano é mostrada na

Figura 3, a qual corresponde a uma se¢ao horizontal do globo ocular.

A cornea corresponde a uma pelicula transparente e avascular que cobre a parte
anterior do olho agindo como uma “janela” refringente e protetora, através da qual passam
os raios de luz em direcdo a retina. Em continuidade a esta pelicula hd uma membrana
opaca, a esclerdtica, que reveste e protege o globo ocular. Logo abaixo da esclerética, situa-
se a cordide. Essa membrana contém uma rede de vasos sanguineos que servem como a
principal fonte de nutrigdo do olho. O revestimento da coréide é fortemente pigmentado,
o que ajuda a reduzir a quantidade de luz que penetra no globo. A cordide é dividida em
corpo ciliar e diafragma da iris, sendo este 1ltimo responsavel por controlar a quantidade
de luz que deve penetrar até a retina. O didmetro da abertura central da iris (pupila)
varia entre 2mm e 8mm e sua parte frontal contém o pigmento visivel do olho, enquanto

sua por¢ao posterior possui um pigmento negro (GONZALEZ; WOODS, 2011).

A retina constitui a membrana mais interna do olho, situando-se na parede pos-

terior. Quando o olho focaliza uma cena, a imagem correspondente é projetada sobre a
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Figura 3 — Estrutura do olho humano. Adaptado de Gonzalez e Woods (2011) .

retina, na qual estao distribuidos dois tipos de receptores de luz: os cones e os bastonetes.
Os cones sao em nimero de 6 a 7 milhoes em cada olho e estdao localizados na porgao
central da retina, chamada de fovea. Eles sao responséaveis pela chamada visao fotéptica
ou de luz clara: cada um deles é conectado a sua propria fibra nervosa, sendo altamente
sensivel a cores e responsavel pela nossa capacidade de discernir detalhes nas imagens. Os
bastonetes ocorrem em ntimero bem maior, de 75 a 150 milhoes, e estao distribuidos em
toda a superficie da retina. Estes receptores ndo sao tteis para detectar detalhes, mas sao
capazes de fornecer uma percepcao geral do campo de visao; também nao estao envolvidos
com a percepc¢ao de cores e sao sensiveis a luz de baixa intensidade, o que nos propicia a
visdo escotdpica (ou de luz escura). Por causa dessa percepgao, os objetos que se mostram

coloridos sob a luz do sol sdo percebidos em tons monocroméaticos sob luz fraca, como a

da lua cheia (GONZALEZ; WOODS, 2011).

A Figura 4 apresenta as principais estruturas presentes em uma retina saudavel,
a saber, o disco optico, rede de vasos, macula e févea.

2.1.1 Disco 6ptico

O disco 6ptico (DO) é a por¢ao do nervo éptico vista no fundo dos olhos, formado
pelo encontro de todos os axdnios das células ganglionares da retina assim que penetram
no nervo optico. O DO é uma estrutura circular que apresenta uma tonalidade rosa-
palido ou esbranquicada e bordas bem definidas, ele situa-se no lado nasal da retina e seu

didmetro fisico médio é de cerca de 1,5mm (HOOVER; GOLDBAUM, 2003).
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Figura 4 — Estruturas fisiolgicas de uma retina saudavel. Adaptado de (STAAL et al.,
2004).

O disco Optico nao possui células sensiveis a luz, dessa forma, corresponde ao
ponto cego do campo de visao humano. Normalmente, a existéncia deste ponto cego nao
¢é perceptivel ao ser humano pois o cérebro interpreta a informacao de cada olho e cobre

o ponto cego com informacgao do outro olho.

A Figura 4 mostra uma imagem de um fundo ocular normal onde se pode constatar
que o disco 6ptico aparece no lado esquerdo desta imagem como uma regiao circular. Esta
estrutura constitui a parte mais brilhante na imagem e também a regiao de convergéncia
dos vasos na retina. Em uma imagem de retina normal, todas estas propriedades (forma,

cor, tamanho e convergéncia dos vasos) contribuem para a identificagdo do disco 6ptico.

2.1.2 Macula e févea

A macula latea é uma area circular da retina, que mede 0,22mm de didmetro e
situa-se temporalmente ao disco 6ptico (HAAR, 2005). Esta drea da retina nao apresenta
vasos visiveis e tem uma tonalidade mais escura do que o restante do fundo ocular. Do
ponto de vista fisiologico, a mécula é a por¢do mais importante do fundo ocular pois é

responsavel pela visdo central (drea de maior sensibilidade visual para detalhes).
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No centro da maécula existe uma depressdo com cerca de 0,10mm de didmetro
repleta de cones, células que requerem elevados niveis de luz a fim de funcionar, que é
a févea central. O pequeno tamanho da févea explica a exatidao com que o eixo visual
deve ser dirigido para que se obtenha uma visao mais precisa. Por causa dos cones que
compoem a macula, a visao central é nitida, detalhada e em cores. Qualquer condicao
que prejudique esta area afeta negativamente a visao central e a capacidade de realizar
diversas atividades que sao importantes para a vida diaria, como por exemplo ler, dirigir,

reconhecer faces ou cores e visualizar detalhes de objetos (TOBIN et al., 2007).

2.1.3 Artérias e veias

Os vasos sanguineos da retina ramificam do DO para a periferia. A artéria central
da retina é uma artéria de didmetro muito pequeno (0,lmm) que penetra no globo ocular
através do disco 6ptico. As artérias da retina tém uma tonalidade vermelha brilhante
enquanto as veias apresentam uma cor vermelha escura. Assim, as artérias se distinguem
das veias pela cor (apresentando uma cor vermelha mais viva), tém menor calibre (a razao
entre o didmetro da artéria e o da veia é de 2 para 3), trajeto mais retilineo e reflexo
luminoso mais brilhante. Geralmente passam por cima das veias sem as comprimir. Os

capilares retinianos (vasos muito finos) geralmente nao sao visiveis (HAJER et al., 2006).

A aparéncia dos vasos sanguineos varia com a forma do globo ocular e com alte-

ragoes refrativas existentes segundo a lista:

e Quando o olho é pequeno (por exemplo, nos hipermétropes') os vasos sio mais
tortuosos e parece existir estase sanguinea, isto é, o sangue parece circular mais

lentamente;

e Nos individuos com miopia?, o olho é grande e os vasos parecem alongados e finos,
sendo por isso mais propensos a algumas doencas, como por exemplo o glaucoma?,

o descolamento da retina e outras patologias;

e Nos astigmaticos?, a observacao do fundo ocular mostra vasos distorcidos.

2.1.4 Microaneurismas e Exsudatos

A Retinopatia Diabética (RD) é uma doenca assintomdtica nas fases iniciais, o

que dificulta a sua deteccao. Esta doenca é resultado de alteracoes vasculares na retina

Aquele que possui anomalia da visdo, caracterizada pela dificuldade de visdo de perto.

A imagem é focada a frente e traduz-se por uma dificuldade de visdo de longe.

Doenca dos olhos causada pelo aumento gradual da tensao ocular, lesa a visdo e pode até mesmo
causar cegueira.

Individuos com uma qualidade visual desigual consoante o eixo em causa, resultando na maioria dos
casos, em uma curvatura desigual da cérnea e uma visao distorcida.
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causando inchagos de capilares, conhecidos como microaneurismas (MA). Estas pequenas
estruturas podem se romper e, eventualmente, se tornarem uma fonte de extravasamento
de plasma causando o espessamento da retina, ou edema. Se ocorrem na regiao macular,
podem causar perda de visao de alta qualidade (FLEMING et al., 2007). O espessamento
da retina nao ¢é facilmente visivel nas fotografias do fundo do olho, portanto, regices de
depositos de gordura, conhecidas como exsudatos, sao usadas como marcadores. Exsudatos
geralmente formam aglomerados, e podem estar distribuidos em toda a retina ou podem

aparecer em um anel em torno de um ponto central do vazamento.

A Organizacao Mundial de Satide estima que 135 milhdes de pessoas tenham dia-
betes no mundo e que este niimero de diabéticos devera aumentar para 300 milhGes até o
ano de 2025 (AMOS et al., 1997). A RD afeta uma parte consideravel da populagao, o que
justifica trabalhos avancados na area de detecgdo de doencas por imagens. Desenvolvendo
técnicas simples, e com um custo-beneficio baixo, seria possivel a detecgao da RD em sua
fase inicial. Estudos comprovam que quanto mais cedo for detectada a RD mais chances

o paciente terda de nao desenvolver a doenca em seu grau mais elevado.

Microaneurismas se apresentam como os primeiros padroes patologicos que surgem
na retina humana, em portadores de RD, e constituem uma evidéncia direta de isquemia,
uma vez que cada microaneurisma representa a oclusao de ao menos um vaso capilar. Por-
tanto, existe uma relacao entre o nimero de microaneurismas e o agravamento da doenca
em pacientes portadores do diabetes. Sistemas automaticos de deteccao de microaneuris-
mas vem sendo utilizados em substituicao aos sistemas manuais de contagem, uma vez que
estes consomem muito tempo e sdo mais sujeitos a erros devido, pricipalmente, ao baixo
contrastes entre os MAs e o plano de fundo da imagem. Alguns dos principais métodos
foram apresentados em (FLEMING et al., 2007; WALTER et al., 2002; MARTINS et al.,

2008). A Figura 5 ilustra um exemplo de retina com a presenca dessas lesoes.

Com o avan¢o da doenca, no caso a RD, aparecem os exsudatos. Quando isso
ocorre a doenca ja se encontra em um nivel avancado, mas ainda pode ser controlada. A

Figura 6 apresenta um exemplo dessas lesoes.

Os exsudatos sao regides de depdsitos de gordura na parede da retina e sao sinais
clinicos de RD, visiveis em fotografias de retina. Existem dois tipos de exsudatos: duros
e moles. Os exsudatos duros aparecem como regides de cor amarelo brilhante, podem
apresentar varios formatos, e tém as bordas bem definidas. Os exsudatos moles também
sdo conhecidos como manchas algodonosas (aparentam pedagos de algodao), ndo possuem
bordas definidas e aparecem em estagios mais avangados da RD (BASHA; PRASAD, 2008;
MOOKIAH et al., 2013).

Exsudatos geralmente formam aglomerados, e podem ser distribuidos em toda a
retina (SOPHARAK et al., 2010). Para a detecgdo da RD nos estégios iniciais os oftalmo-

logistas buscam por MAs, porém eles sao pequenos e de dificil visualizacao nas imagens.
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Figura 5 — Exemplo de imagem de retina com presenca de microaneurismas.

Figura 6 — Exemplo de imagem de retina com presenca de exsudatos.

Dessa forma em um estégio mais avancado, os especalistas buscam por exsudatos que sao
facilmente visiveis nas imagens da retina e a sua presenca indica que o paciente possui

RD.

Quanto maior a proximidade entre os exsudatos e a macula mais grave é o estagio
da doenca, pois as imagens captadas pelo olho humano sao formadas na macula e qualquer
dano nessa regiao pode causar perda de visao no paciente. A presenca de exsudatos nessa

regiao também indica a presenca de outra doenca chamada Edema Macular Diabético
(GIANCARDO et al., 2012).

2.2 Bases de Imagens de Retina

O projeto, implementacao e testes de algoritmos capazes de identificar estruturas

na retina necessita, além da imagens, de informagoes provenientes de médicos especialistas.
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Na area de imagens médicas existem alguns conjuntos publicos de imagens de retinas.

Cada um desses conjuntos possui objetivos e caracteristicas diferentes.

Alguns dos principais objetivos dessas bases de imagens sdo a segmentagao de
vasos, diagnéstico da RD e detecgao de MAs. Entretanto, a disponibilidade de imagens nao
é suficiente para que uma base de imagens seja 1til para o desenvolvimento de algoritmos.
O aspecto fundamental é a presenca da verdade-terrestre (ground-truth) que disponibilize

o padrao ouro para que os algoritmos sejam treinados, testados e avaliados.

2.2.1 Base STARE
A base STARE® (HOOVER; GOLDBAUM, 2003) (STructured Analysis of the

Retina) faz parte de um projeto iniciado por Michael Goldbaum na Universidade da
Califérnia em 1975 para analise de imagens de retina. A base é composta de 402 slides
digitalizados e capturados com a camera TopCon TRV-50 com uma angulacao de 35° com
relagdo ao campo de vista. Os slides foram digitalizados para um formato de 700 x 605

pixels e utilizam oito bits por canal de cor.

Apesar da existéncia de informagoes sobre as patologias, ndo ha, nas imagens, a
identificacao dos padroes (localizagdo, por exemplo) que levaram ao diagnostico indicado.
Sabe-se, por exemplo, que as imagens 3 e 139 devem conter microaneurismas, porém nao
se tem informagoes da quantidade e de suas localizagoes na imagem de retina. A Figura

7 apresenta dois exemplos de imagens da base STARE.

(a) (b)
Figura 7 — Exemplos de imagens da base STARE.

Nesta tese, para testar a eficiéncia dos métodos de deteccao do disco éptico ob-
tivemos a verdade terrestre um subconjunto composto de 103 imagens da base STARE.
Este subconjunto é formado por 36 imagens de retinas saudaveis e 67 imagens de retinas

que exibem uma larga variedade de lesoes e outros sintomas de doencas.

5 Mais informacoes podem ser encontradas no sitio eletronico
http://www.ces.clemson.edu/ahoover /stare/.
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2.2.2 Base DRIVE

A base de imagens DRIVE® (STAAL et al., 2004) (Digital Retinal Images for
Vessel Extraction) foi criada pelo Image Sciences Institute da University Medical Center
Utrecht com o objetivo de auxiliar os estudos comparativos em segmentacao de vasos
sanguineos na retina. Esta base consiste de 40 fotografias de fundo de olho. As fotografias
foram obtidas de um programa de monitoramento de retinopatia diabética na Holanda. A
populagao monitorada consistiu de 453 pessoas entre 31 e 80 anos de idade. As imagens
foram capturadas em formato digital por uma cadmera nao midriatica Canon CR5 3CCD
com um campo de vista de 45°. Estas imagens possuem dimensoes de 768 x 584 pixels,

utilizam oito bits por canal de cor e estao no formato JPEG.

Dentre as 40 fotografias selecionadas, 33 nao apresentam nenhum sinal de reti-
nopatia diabética e 7 apresentam sinais de retinopatia nao-proliferativa moderada, nao
havendo informagdes sobre os tipos de lesdes existentes e nem suas localizagdes na imagem.

A Figura 8 apresenta duas imagens da base DRIVE.

(a) (b)
Figura 8 — Exemplos de imagens da base DRIVE.

Nesta tese, as 40 imagens da base foram utilizadas nos testes dos algoritmos de
deteccao do disco 6ptico. Além disso, elas também foram utilizadas para testar os algo-
ritmos de deteccao da févea. Neste ultimo caso, excluimos 5 imagens das quais nao foi
possivel, visualmente, detectar a févea (SEKHAR et al., 2011).

6 Mais informacoes podem ser encontradas no sitio eletronico
http://www.isi.uu.nl/Research /Databases/DRIVE/.
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2.2.3 Base ARIA

A base de imagens ARIA” (DAMIAN, 2006) (Automated Retinal Image Analysis)
possui um total de 116 imagens sendo 61 de retinas saudaveis e 55 de retinas com alguma
patologia. As imagens da base ARIA foram obtidas de uma camera Zeiss FF450+ sob o

formato TIFF nao comprimido e utilizam 8 bits por canal de cor.

As Figuras 9a e 9b apresentam dois exemplos de imagens dessa base, a qual possui
algumas informagoes de grande valia que sao as verdades-terrestres (padrao ouro) do DO
e do centro da méacula, como exibe a Figura 9c. A base ARIA possui ainda uma vasta
diversidade de patologias nas imagens o que aumenta a dificuldade no desenvolvimento de
algoritmos robustos para deteccdo do DO e da fovea. Essa base possui imagens com varia-
¢oes grandes de luminosidade, o que constitui outro fator de dificuldade de processamento

das mesmas.

O

(a) (b) (c)

Figura 9 — Exemplos de imagens da base ARIA: (a) e (b) imagens originais, (c) verdade-
terrestre de (b).

Nesta tese, todas as imagens da base ARIA foram utilizadas para testar os algo-

ritmos de detecgao do disco optico e fovea.

2.2.4 Base MESSIDOR

A base de imagens MESSIDOR® (MESSIDOR, 2008) (Methods to evaluate seg-
mentation and indexing techniques in the field of retinal ophthalmology) foi criada pelo
Ministério Francés da Pesquisa e Defesa com o objetivo de facilitar estudos para diagnos-

tico de retinopatia diabética auxiliado por computador.

Esta base é composta por um total de 1200 imagens obtidas em trés diferentes
hospitais de oftalmologia da Franca, Hopital Lariboisiére Paris, Faculté de Médecine St.

Etienne e LaTIM-CHU de Brest. As imagens foram capturadas com a cadmera de video

7 Mais informacdoes podem ser encontradas no sitio eletrdnico
http://www.eyecharity.com/aria_online.html.

Mais informagoes podem ser encontradas no sitio eletronico http://messidor.crihan.fr/description-
en.php.

8
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TopCon TRC-NWC com uma angulacao de 45° com relacao ao campo de visdo e possuem
8 bits por canal de cor, sendo que 800 imagens apresentam dilatacao de pupila e outras

400 nao. A Figura 10 apresenta dois exemplos de imagens da base MESSIDOR.

(a)
Figura 10 — Exemplos de imagens da base MESSIDOR.

As imagens estao divididas em trés conjuntos de dados, um conjunto para cada
hospital de oftalmologia, e possuem dimensoes de 1440 x 960, 2240 x 1488 e 2304 X
1536 pixels. Para cada imagem, os médicos especialistas forneceram os diagnésticos para
a retinopatia diabética e para o risco de edema macular. Porém, nao ha informacoes
da quantidade e localizacdo das lesdes. No total a base possui 660 imagens de retinas

saudaveis e 540 de retinas com patologia.

Nesta tese, as 1200 imagens da base MESSIDOR foram utilizadas nos testes dos
algoritmos de deteccao do disco 6ptico. Contudo, nos testes dos algoritmos de deteccgao

da févea, s6 havia disponivel a verdade-terrestre de 103 imagens.

2.2.5 Base DIARETDBI1

A base de imagens DIARETDB1? (KAUPPI et al., 2007) (Standard Diabetic Re-
tinopathy Database Calibration level 1) é composta por um conjunto de 89 imagens. Esta
base é bastante utilizada em trabalhos de detecgdo de exsudatos (GIANCARDO et al.,
2012), porque possui a marcacao de achados relacionados a quatro patologias: hemorra-

gias, exsudatos moles, exsudatos duros e pontos vermelhos.

A marcacao das patologias foi realizada na referida base por quatro especialistas
e em algumas imagens, nao houve consenso entre todos. Neste trabalho, sao considerados
exsudatos apenas as regioes marcadas por trés dos quatro especialistas, como sugerem os
proprios autores da base. As Figuras 11a e 11b apresentam exemplos de imagens da base
DIARETDBI, enquanto que a Figura 11c apresenta as marcagoes das regides de exsudatos

realizadas por 4 especialistas relativas a Figura 11b. E importante destacar que quanto

9 Mais informacoes podem ser encontradas no sitio eletronico
http://www2.it.lut.fi/project /imageret /diaretdbl/.
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mais claro é o pixel, maior o grau de concordancia entre os diagnosticos. Regides com cor

branca representam areas onde houve 100% de concordéncia entre os especialistas.

(a) (b) ()

Figura 11 — Exemplos de imagens da base DIARETDBI:(a) retina saudavel; (b) retina
com exsudatos e hemorragias; (c) marcagao dos exsudatos presentes em (b).

Foram utilizadas todas as 89 imagens da base DIARETDB1 para os testes dos

algoritmos de deteccao e segmentacao de exsudatos.

A Tabela 1 apresenta um resumo das bases e quantidades de imagens utilizadas

nos testes dos algoritmos para deteccao da macula, disco 6ptico e exsudatos.

STARE DRIVE ARIA MESSIDOR DIARETDBI1

Fovea - 35 116 103 -
Exsudatos - - - - 89
Disco Optico 103 40 116 1200 -

Tabela 1 — Relagao de bases e quantidade de imagens utilizadas nos testes.



3 ESTADO DA ARTE EM DETECCAO DE
ESTRUTURAS NA RETINA

Nesse capitulo serao apresentados alguns trabalhos relacionados a deteccao das
trés estruturas abordadas nesta tese. A Secdo 3.1 apresenta o estado da arte na deteccao
da févea, a Secao 3.2 trata dos exsudatos e a Secao 3.3 apresenta os trabalhos relacionados

ao disco optico.

3.1 Deteccao da Macula

Na literatura existe uma grande variedade de métodos de deteccao da févea (TO-
BIN et al., 2007; SINGH et al., 2008; LIANG et al., 2010; CHIN et al., 2013). As principais
estratégias de deteccao da fovea podem ser divididas em duas categorias, a saber, busca
global na imagem por regides com caracteristicas semelhantes as da fovea (SINGH et al.,
2008) e busca baseada nas relagbes anatomicas entre a févea, disco 6ptico(DO) e vasos
(CHIN et al., 2013). Entretanto observa-se a caréncia de um padrao adotado para ava-
liar os diferentes algoritmos em bases de imagens comum para fins de comparagao de

desempenho dos mesmos.

Métodos de deteccao da fovea que realizam busca global na imagem de retina
aplicam casamento de padroes (template matching). Em (SINTHANAYOTHIN et al.,
1999) foi definido um modelo para a regiao da févea, de modo que a regiao da imagem
que obtiver maior correlacdo com esse modelo e que esteja a uma distancia apropriada
do DO e da regiao mais escura da imagem é escolhida como sendo a macula. Singh et al.
(2008) propuseram o uso de diferentes canais de cores para melhorar o contraste local das
imagens e um método para detectar o DO, a fovea e os vasos com base na sua aparéncia.
No caso da deteccao da fovea foi estabelecido um padrdao para as regioes escuras da
imagem. Mais recentemente, Akram et al. (2014) propuseram um método de graduagao
do edema macular que classifica as diversas estruturas da retina através de suas principais
caracteristicas. Os autores consideram que a macula corresponde as regioes mais escuras
da imagem e extraem atributos como area e magnitude do gradiente e depois classificam
essas regioes como sendo ou nao a regiao da macula. Os trés métodos de deteccao da févea
citados acima se baseiam unicamente em buscar regides com caracteristicas semelhantes
a da fovea. Porém, eles tendem a falhar quando a imagem possui lesoes escuras como

hemorragias pois estas possuem caracteristicas similares as da regiao da févea.

Diferente das estratégias anteriores, que fazem uma busca em toda a imagem de

retina, uma abordagem comum na deteccdo da fovea é a localizacao de uma area com
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caracteristicas semelhantes as da fovea dentro de uma regiao pré-definida da imagem. Em
(GAGNON et al., 2001) a macula é detectada pela localizacdo do pixel mais escuro, e
que esteja a certa distancia do DO, em uma imagem resultante de uma decomposicao
piramidal através da wavelet Haar (MALLAT, 1989). Liang et al. (2010) limitaram a area
de busca a uma regiao de 300 x 300 pixels centrada na imagem de fundo de olho. Dentro
dessa regiao, o centréide do maior agrupamento de pixels com menor valor de intensidade

¢ marcado como centro da févea.

A estratégia de realizar uma busca em uma regiao pré-definida mostrou-se efi-
ciente. Porém, a utilizagdo apenas dos valores de intensidade de cor nao garantiram o
sucesso dessas técnicas de deteccao da fovea. Esse fato ocorreu porque algumas doencas
podem fazer com que a regiao da macula apareca mais clara do que o usual ou bastante

pigmentada.

Outras abordagens utilizam as informacoes de localizagao do DO e da rede de
vasos. Kose et al. (2008) identificaram o centro da mécula através da posi¢do do DO.
Em (TOBIN et al., 2007), os autores apresentam uma algoritmo de detec¢ao da macula
que leva em consideracao a localizagao do DO e dos vasos sanguineos. O centro da févea
¢ determinado como um ponto que esta a uma distdncia fixa baseada no didmetro do
DO (DD - didmetro do disco) no eixo principal de uma parabola que tem como centro o
DO e melhor se encaixe nos principais vasos. Todavia, a distancia entre o DO e a févea
nao pode ser considerada constante, pois ela varia significativamente entre individuos de
diferentes idades e devido a patologias (MOK; LEE, 2002). Dessa forma, métodos que
utilizam distancias fixas s6 podem ser utilizados para obter uma aproximacgao da regiao

da macula.

Os métodos propostos em (LI; CHUTATAPE, 2004), (CHUTATAPE, 2006), (PAIN-
TAMILSELVI; SHYAMALA, 2012) e (CHIN et al., 2013) tém em comum o uso da infor-
magao da rede de vasos. Li e Chutatape (2004), Chutatape (2006) e Chin et al. (2013)
restringiram a regiao de busca ao interior de uma parabola que melhor represente os va-
sos sanguineos mais calibrosos. Os dois primeiros trabalhos buscam, pelas regides mais
escuras e o terceiro assume que a janela que possui menor nimero de pixels de vasos é a
regiao da févea. A estratégia de Chin et al. (2013) é similar & de Paintamilselvi e Shyamala
(2012) que a partir da imagem de vasos segmentada fazem uma busca por uma regiao que
esteja a 2,5DD do centro do DO e que possua o menor nimero de pixels de vasos. O uso
do modelo parabdlico é eficiente na determinagao da regiao de busca (MOOKIAH et al.,
2013). Porém, a simples busca por regides mais escuras ou por regioes sem vasos é muito
suscetiveis a presenca de artefatos, que podem afetar tanto a regiao da macula ou como
correta segmentacao dos vasos. Como propoe o método apresentado na Se¢ao 4.1, seria

ideal utilizar as duas informagoes para obter um bom resultado.

Winder et al. (2009) afirmaram que uma busca global pela macula sempre falha.
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Segundo Noronha e Nayak (2012), a distancia relativa entre o centro do DO e o centro
da macula deve ser utilizada como uma informacao a priori para a localizacdo da ma-
cula. Dessa forma, apds a localizagao do DO, a regiao da macula pode ser determinada
explorando-se as regides vizinhas ao DO e ao centro da imagem. Essa regiao é denominada
regiao de interesse (ROI - region of interest). O método apresentado na Secao 4.1 e os
métodos implementados para fins de comparacao de desempenho seguem a metodologia

apresentada na Figura 12.

Y

Imagem original Deteccdo do disco optico Determinacaoda ROI

!
v

- +
Resultadoda Detecgao do centro da
determinacdo da ROI fovea Avaliacdo de resultados

Figura 12 — Metodologia geral para deteccao da méacula.

De maneira similar, esses métodos realizam uma busca local guiada pela posi¢ao
do centro da imagem e o comprimento do raio do DO. Porém, cada algoritmo possui sua

propria estratégia de localizacao do centro da méacula (FAUST et al., 2012).

3.1.1 Método de Liu et al. (1997)

Os autores em (LIU et al., 1997) desenvolveram um roteiro de desenvolvimento
de um sistema automatico para andlise de imagens da retina que pode ser usado para
caracterizar anomalias na imagem ligadas a retinopatia diabética. As principais estruturas

detectadas sdo: disco Optico, macula, vasos e exsudatos.

A févea é determinada pela sua relacao espacial com o DO. O algoritmo identifica,
no canal vermelho da imagem, a drea mais escura de tamanho igual & metade do tamanho
do DO e que esteja a uma distancia de 2DD do centro do DO. O centro da fovea é definido

como o centro dessa area. A Figura 13 apresenta um exemplo de determinacao da ROI
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proposto por Liu et al. (1997). De acordo com os autores, os testes foram conduzidos em
um conjunto particular de 20 imagens coletadas no Tan Tock Seng Hospital em Cingapura.
Os resultados experimentais mostraram que o método de detecgao da méacula falhou em

duas imagens onde o disco 6ptico nao foi corretamente localizado.

Figura 13 — Exemplo de resultado da detecgao da ROI proposta por Liu et al. (1997).

3.1.2 Método de Sagar et al. (2007)

Sagar et al. (2007) desenvolveram um sistema automético para detecgao do DO,
vasos e méacula em imagens de retina. Para a detec¢ao da mécula, a ROI é formada por
todos os pixels da imagem cuja distancia do centro do DO seja maior do que 1,5DD e

menor do que 3,5DD.

A segmentacao dos vasos sanguineos foi realizada através de aplicacoes de opera-
¢oes morfoldgicas seguidas de uma limiarizacao e o resultado dessa deteccao foi utilizado
para eliminar os pixels pertencentes aos vasos sanguineos da ROI. Em seguida, 1% dos
pixels mais escuros sao selecionados e o centro da mécula é definido como sendo o centro
do maior agrupamento dentre os pixels selecionados. A Figura 14 apresenta um exemplo
de ROI proposto por Sagar et al. (2007), pixels marcados em branco nao pertencem &
ROI. Os autores aplicaram o algoritmo em 100 imagens, incluindo 20 imagens da base
DRIVE, 20 da base STARE e 60 de uma base de imagens local e reportaram uma taxa
de sucesso de 96%. Porém, o trabalho nao apresenta, de forma clara, a metodologia de

avaliacao adotada.

3.1.3 Método de Tan et al. (2009)

Tan et al. (2009) introduziram um método automatico de deteccao da macula em

imagens de retina, em que assumiram a altura da ROI correspondente a 1,5DD, metade
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Figura 14 — Exemplo da detec¢do da ROI proposta por Sagar et al. (2007).

acima do centro do DO e a outra metade abaixo. A intengao dessa escolha era excluir
areas do topo e da base da imagem que menos provavelmente contém a macula, e reduzir
a possibilidade de deteccao de vasos sanguineos, ja que esses sao mais escuros do que a

macula em imagens em nivel de cinza. O comprimento da ROI foi estabelecido como 3DD.

Além disso, como a distancia da macula para o DO é de aproximadamente 2,5DD,
as areas muito proximas ao DO também foram excluidas. Dessa forma, somente os pixels
dentro da ROI que estiverem a uma distancia de 1,5DD do centro do DO sao considerados
no processo de busca do centro da méacula. A Figura 15 apresenta um exemplo de deteccao
da ROI proposto por Tan et al. (2009).

Apos a definicao da ROI, o algoritmo pesquisa por regides de baixa intensidade de
nivel de cinza. As regioes mais escuras sao detectadas pela identificacao dos pixels de me-
nor intensidade e pela determinacao da média de intensidade dos pixels da vizinhanca. Os
autores relataram uma taxa de 98,8% de sucesso do algoritmo. Os testes foram realizados

em 162 imagens coletadas no Singapore Eye Research Institute (TAN et al., 2009).

3.1.4 Método de Sekhar et al. (2011)

Sekhar et al. (2011) propuseram uma metodologia de localiza¢do automatica dos
vasos sanguineos, DO e macula pela exploracao das relagoes espaciais e geométricas que

regem a distribuicao dessas estruturas dentro da retina.

A ROI é definida como uma porc¢ao do setor subentendido entre o centro do DO,
por um angulo de 30° acima e abaixo da linha entre o centro da imagem e o centro do
DO. O raio do arco interno da ROI é de 1,5DD. A Figura 16 ilustra um exemplo de ROI

detectada por este algoritmo.

O processo de identificacao da macula dentro da ROI consiste em aplicar sucessivas
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Figura 15 — Exemplo da detecgdo da ROI proposta por Tan et al. (2009).

Figura 16 — Exemplo da detec¢ao da ROI proposta por Sekhar et al. (2011).

limiarizagoes e aberturas morfolégicas (SOILLE, 2003). Uma vez que a regiao da macula

¢ identificada o centro da févea é estabelecido como sendo o centro dessa regiao.

Os autores conduziram os testes em 34 das 40 imagens da base DRIVE, 58 imagens
da base STARE e em 45 imagens da base ARIA. Os resultados reportaram 100% de taxa
de sucesso nas imagens da base DRIVE e STARE, enquanto que na base ARIA a taxa
foi de 84%. E importante ressaltar que os autores relataram a metodologia de avaliagao
apenas para as imagens da base ARIA. Nenhuma informacao foi mencionada sobre os

demais testes com outras bases.
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3.2 Deteccao de Exsudatos

Vérios métodos de detecgao de exsudatos (SOPHARAK et al., 2010; MARIA et al.,
2009; RAM; SIVASWAMY, 2009; BASHA; PRASAD, 2008) foram propostos e existem,
basicamente, trés estratégias de abordagem do problema. Algumas estratégias envolvem
limiarizacdo e crescimento de regidgo (MARIA et al., 2009), outras utilizam técnicas de
agrupamentos (RAM; STVASWAMY, 2009) e os demais algoritmos baseiam-se em carac-
teristicas especificas e reconstrugao morfolégica (BASHA; PRASAD, 2008).

Liu et al. (1997) desenvolveram um algoritmo para detecgdo de exsudatos combi-
nando limiarizagao e crescimento de regiao. Ege et al. (2000) utilizaram filtro da mediana
para remover o ruido, segmentaram as lesdes brilhantes e escuras usando uma limiari-
zagao. Na sequéncia os autores executaram um crescimento de regiao e identificaram os
exsudatos através do classificador Vizinho mais Proximo (NN — Nearest Neighbor). A
proposta de (SINTHANAYOTHIN et al., 2002) detectou os candidatos a exsudatos uti-
lizando a técnica de segmentacao baseada em crescimento de regidao recursivo e limiar
adaptativo. Similarmente, Usher et al. (2004) utilizaram o mesmo recurso para a extragao
dos candidatos a exsudatos, porém classificaram os candidatos extraidos com uma rede
neural multicamadas (MLP - Multilayer Perceptron). Kavitha e Devi (2005) e Maria et
al. (2009) aplicaram limiarizagdo de varios niveis para segmentar o DO e exsudatos. Em
(KAVITHA; DEVI, 2005) o DO foi detectado pela convergéncia dos vasos e em (MARIA
et al., 2009) foi realizada uma classifica¢gdo com MLP e maquina de vetor de suporte (SVM
- Support Vector Machine) (CORTES; VAPNIK, 1995).

A estratégia de utilizar técnicas de limiarizagao aliadas ao crescimento de regiao é,
a principio, simples e de facil implementacao. Contudo, imagens de baixa qualidade afetam
o resultado da separacao de lesoes brilhantes e escuras pelo processo de limiarizacao, assim
como a extracao das regioes de exsudatos por técnicas de crescimento de regidao. Esse fato
ocorre porque parametros como a selegao dos valores de limiar, pontos de origem (semente)
da regiao e critério de parada sao dificeis de serem estabelecidos automaticamente para

conjuntos de imagens diferentes.

Osareh et al. (2001), Zhang e Chutatape (2005) e Sopharak et al. (2009) propuse-
ram o uso do algoritmo K-médias nebuloso para segmentar a retina em grupos de pixels
com cores semelhantes. O trabalho de Osareh et al. (2001) utiliza o espago de cor RGB
e em (ZHANG; CHUTATAPE, 2005) os autores utilizam o sistema Luv (GONZALEZ;
WOODS, 2011). Sopharak et al. (2009) utilizaram quatro atributos de entrada para o al-
goritmo K-médias nebuloso, a saber, valor de intensidade, desvio padrao da intensidade,
valor de matiz e o nimero de pixels de borda em uma imagem de bordas. Além disso, os
autores aplicaram uma reconstrucao morfologica por dilatagdo como pods-processamento
para reconstruir a forma original dos achados. E importante destacar que as técnicas de

agrupamento utilizadas na detec¢ao de exsudatos dependem do conjunto de atributos de
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entrada, do método de agrupamento e da definicdo do niimero de classes a ser utilizado.
Dessa forma, o grande desafio dessas técnicas é identificar agrupamentos significativos
para a segmentagao dos exsudatos (MOOKIAH et al., 2013).

Uma estratégia comumente utilizada na deteccdo de exsudatos é a busca por re-
gides na imagem que possuam caracteristicas similares as dessas estruturas (ex. forma,
cor, brilho etc.). Walter et al. (2002) aplicaram técnicas de Morfologia Mateméatica (MM),
particularmente a reconstrucao morfolégica para detectar contornos tipicos de exsuda-
tos. Utilizando abordagem similar, Stapor et al. (2004) aplicaram a técnica de watershed
(SOILLE, 2003) com marcador automético. Basha e Prasad (2008) associaram técnicas de
MM a logica nebulosa para segmentar a imagem em regioes e posteriormente classifica-las
em regioes de exsudatos ou nao-exsudatos. Welfer et al. (2010) propuseram um método de
deteccao de exsudatos baseado em MM. Inicialmente é realizada um realce de contraste
no espago de cor Luv. Em seguida, um conjunto de operagoes morfoldgicas, tais como
detecgao de minimos regional e reconstrug¢ao morfologica foram realizados para detectar
exsudatos. Akram et al. (2014) aplicaram um conjunto de operagoes morfoldgicas para
encontrar regioes candidatas a exsudatos. Esses canditados foram classificados como ex-
sudatos ou nao-exsudatos utilizando um classificador hibrido composto por uma SVM e

modelos de misturas de gaussianas (GMM - Gaussian mizture model).

A qualidade dos métodos acima mencionados depende principalmente na selecao
de um elemento estruturante e valor limite adequados que separam os exsudatos do plano
de fundo da imagem (MOOKIAH et al., 2013). Dessa forma, as técnicas de reconstrugao
morfologica se mostraram sensiveis a variacao de contraste das imagens e a iluminacao
nao uniforme, requerendo, portanto, um tratamento prévio no ajuste de iluminacao, por

exemplo.

Sopharak et al. (2010) utilizaram uma SVM para realizar uma classificagao pixel
a pixel da imagem, identificando aqueles pertencentes ou nao a uma regiao de exsuda-
tos. Apesar dos resultados bem sucedidos relatados, a utilizagao de classificadores (neste
e em outros trabalhos citados anteriormente) exige um alto poder computacional para
os processos de treinamento e classificacdo. Além disso, o sucesso de uma algoritmo de
classificacao esta correlacionado com as caracteristicas das regioes a serem segmentadas.
Dessa forma, a mudancga da base de imagens utilizada necessitara de ajustes na escolha
desses atributos. Kose et al. (2012) se basearam no fato de que o fundo de imagens de
retina saudaveis possui padroes regulares de cor e textura e com isso, estimaram o plano
de fundo 6timo da imagem e os demais padroes foram considerados anormais. O método
foi capaz de identificar a existéncia ou nao de exsudatos, para confirmar se o paciente
possui RD. Entretanto, Kose e seus colaboradores nao estavam interessados na deteccao
dos exsudatos. Vale observar que o processo de determinacdo do plano de fundo 6timo é

suscetivel a iluminagdo nao uniforme e ainda depende de resultados da deteccao do DO e
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da rede de vasos.

O modelo proposto por Ram e Sivaswamy (2009) foi utilizado como base para o
desenvolvimento de nossa proposta. Em seu trabalho, os autores propuseram um método
de agrupamento em miiltiplos espacos de cores, sendo que o agrupamento foi realizado em
dois espagos de atributos diferentes e combinados para fins de segmentacao dos exsudatos.
O processo de agrupamento foi capaz de segmentar as regides de exsudatos, porém, ao
final da execucao do algoritmo verificou-se que a taxa de acerto poderia ser melhorada,

caso fosse aplicado um pés-processamento da imagem para remocgao dos falsos candidatos.

3.2.1 Algoritmo de Ram e Sivaswamy (2009)

A metodologia de deteccao automatica de exsudatos proposta nesta tese tomou
por base o trabalho introduzido em (RAM; SIVASWAMY, 2009) que segue basicamente

as trés etapas apresentadas no diagrama da Figura 17 e descritas a seguir.

b I, 1 LI 5 :

fi,f2 A 1”2 Selecs 5> 4 Remogao dos falsos :

s grupamento elegao dos : ) ©  Exsudatos
usando K-médias > Agrupamentos > candidatos:alargamento ——! gogmentados :

de contraste :

Figura 17 — Metodologia de segmentagdo de exsudatos proposta por Ram e Sivaswamy
(2009).

3.2.1.1 Agrupamento de Pixels

Nesta etapa cada imagem da retina, que estava no modelo RGB, foi convertida
para outros trés espagos de cores: Luv (L se refere & lumindncia, u e v se referem a
crominancia), HSV (hue, saturation, value — matiz, saturacao, valor), HSI (hue, saturation,
intensity - matiz, saturagdo, intensidade). Maiores detalhes sobre espago de cor podem
sem encontrados em (GONZALEZ; WOODS, 2011). A partir desses espagos de cores
foram formados dois vetores de atributos (features) fi = (H,S,V,I) e fo = (R,G,L,u,v).
A componente de cor azul foi descartada por trazer pouca ou nenhuma informacao sobre
os exsudatos. Os vetores de atributo f; e fy foram usados como entradas do algoritmo de
agrupamento K-médias (THERRIEN, 1989). O algoritmo K-médias utiliza um nimero
fixo de grupos iniciais determinado pelo usudario, de modo a particionar n objetos do
conjunto de dados em K agrupamentos, otimizando uma fungao objetivo que é geralmente
representada pelo somatorio das distancias entre os dados e o centrdide que o rotula. A
saida deste algoritmo, com valor de K igual a 4, consiste de duas imagens (I3 e I5) que sdo,
respectivamente, os resultados do agrupamento segundo os vetores f; e fo como ilustram

as Figuras 18b e 18c, respectivamente.
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3.2.1.2 Selecdo dos Agrupamentos

A imagem resultante do agrupamento do vetor de atributos f; corresponde a seg-
mentacao das seguintes regides da retina: lesoes brilhantes e plano de fundo brilhante,
vasos, plano de fundo escuro e macula, plano de fundo geral da retina e regides periféri-
cas. No caso do vetor de atributos f5 o resultado da segmentagao é composto pelo DO e
exsudatos duros, vasos, lesdes escuras e plano de fundo escuro, regides em torno de objetos

luminosos e outros pixels de plano de fundo.

A partir das imagens I; e I, foram selecionados grupos que representam as regioes
de exsudatos e DO. Na imagem I; o objetivo é determinar o grupo correspondente a lesoes
brilhantes e plano de fundo brilhante. Dado que essas regioes sao as mais brilhantes da
imagem original foi selecionado aquele agrupamento de maior intensidade I no espaco HSI.
Na imagem I, o grupo selecionado é aquele que corresponde ao DO e exsudatos duros.
Como essas regides exibem uma cor amarelada selecionou-se, o agrupamento de menor

valor absoluto para a Equagao 3.1 no espaco RGB.

maz(R) — maz(Q) (3.1)

onde max(R) corresponde ao valor méximo na banda vermelha entre os pixels do agru-
pamento e maz(G) corresponde ao valor maximo na banda verde entre os pixels do agru-

pamento.

O resultado dessas selegoes sao apresentados nas Figuras 18d e 18e.

3.2.1.3 Remocao de Falsos Candidatos

E possivel observar nas Figuras 18d e 18¢ a existéncia de partes do DO e de regives
brilhantes da retina marcadas como exsudatos, mesmo apos realizadas todas as etapas
anteriores. A principal caracteristica dessas regioes destacadas é que sao limitadas por
vasos sanguineos, os quais devem ser identificados e removidos. Ram e Sivaswamy (2009)
realizam essa remocao por alargamento de contraste, que tem o objetivo de melhorar o
contraste da imagem. Para isto, uma faixa de niveis de cinza tem seu valor incrementado,
enquanto duas outras faixas de niveis de cinza tém seus valores decrementados (GONZA-
LEZ; WOODS, 2011).

Apos a operacao de agrupamento, a regiao de vasos apresenta os mais altos valores
de intensidade da componente vermelha, enquanto que as areas de exsudatos e regioes
brilhantes apresentam os mais altos valores da componente verde. Dessa forma, se a
média dos valores dos pixels de cada objeto presente, na componente vermelha, for maior
que a média desses objetos na imagem original, entao o mesmo é removido. Espera-
se, assim, que os objetos pertencentes a regiao do DO sejam eliminados, pois é nessa

regido que se encontram os vasos mais calibrosos (com maior didmetro) da retina. Ao
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término desse processo, as duas imagens resultantes sao limiarizadas utilizando o método
de Otsu (CHUTATAPE; DAWSON, 1996). A juncao dessas duas imagens constitui o
resultado final do algoritmo apresentado em (RAM; SIVASWAMY, 2009), ou seja, os
objetos presentes nessa imagem sao candidatos a exsudatos. Importante notar que em
algumas situagoes o processo de limiarizagdo elimina todas as regioes, indicando assim

que a imagem original é saudéavel, ou seja, nao contém exsudatos.

() (f)

Figura 18 — Aplicacao do algoritmo de deteccao de exsudatos proposto por Ram e Si-
vaswamy (2009) (a) imagem original, (b) agrupamento com o vetor f; (ima-
gem 1), (c) agrupamento com o vetor f, (imagem I5), (d) selegao dos grupos
em [, (e) selegao dos grupos em I, (f) resultado final da selecao das regioes
candidatas a exsudatos nas imagens I3 e Iy.

O principal problema observado nesse algoritmo é a eliminagao dos falsos candi-
datos. O processo de eliminacao pelo alargamento de contraste muitas vezes nao elimina
pequenos grupos de pixels isolados e nem objetos que possuem fragmentos de vasos e disco
Opticos conectados, como podemos observar na Figura 18f, onde a regiao do disco éptico

nao foi eliminada.

3.3 Deteccdo do Disco Optico

A localizacao do disco 6ptico é um importante marcador na analise de imagem da
retina. Por exemplo, é utilizada como ponto de partida para rastrear os vasos (GAGNON

et al., 2001), o valor do seu didmetro serve como referéncia para medicao de distancias em
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imagens da retina (LI; CHUTATAPE, 2001). Em caso de pacientes diabéticos a remogao
da regiao do DO leva a uma diminuicao de falsos positivo no diagnéstico de lesdes como
os exsudatos (SOPHARAK et al., 2010).

Muitas técnicas tém sido propostas para detectar o disco 6ptico (BERNARDES et
al., 2011), sendo baseadas, principalmente, na sua forma circular e brilho relativamente
elevado, quando comparado com o resto da imagem. Recentemente, outras abordagens
tém sido propostas (HALEEM et al., 2013) e tentam explorar a informacdo fornecida
pela estrutura dos vasos, ou seja, pelo fato de todos os vasos da retina terem origem no
disco éptico (MOOKIAH et al., 2013). Haleem et al. (2013) sugerem uma classificagao
das diferentes abordagens para localizar o disco 6ptico: abordagem baseada em caracteris-
ticas locais (SINTHANAYOTHIN et al., 1999), abordagem baseada em um modelo (LI;
CHUTATAPE, 2004) e abordagem geografica (YOUSSIF et al., 2008).

Os primeiros algoritmos propostos para a deteccao do disco 6ptico, utilizavam a
abordagem baseada em caracteristicas locais. Esses algoritmos, geralmente, assumiam que
a variacao dos niveis de cinza da regiao do DO era maior do que em qualquer outra parte da
imagem (CHAUDHURI et al., 1989; LEE et al., 1999; SINTHANAYOTHIN et al., 1999).
O DO era, dessa forma, localizado como sendo o maior agrupamento de pixels claros da
imagem. Algoritmos que levam em consideragao apenas a variagao de intensidade sao
simples, rapidos e razoavelmente robustos na localizacao do DO em imagens de retinas
saudaveis e em bases com pouca variacao de imagens. Entretanto, um DO turvo pela
incidéncia de vasos sanguineos ou apenas parcialmente visivel pode nao ser identificado

por esse tipo de método.

Como alternativa ao uso da variacao de intensidade, e assumindo que a aparéncia
das imagens de retina com retinopatias e seus achados (microaneurismas, exsudatos, etc.)
nao é tao brilhante como a do disco éptico, Walter e Klein (2001) aproximaram o centro do
disco 6ptico ao centro da regiao mais brilhante do fundo da imagem. O método proposto
por Park et al. (2006) é baseado também em caracteristicas como morfologia e coloragao do
DO utilizando um algoritmo simples de processamento de imagem que inclui limiarizacao
e deteccao de objetos circulares pelo uso da transformada circular de Hough (RIZON et al.,
2005) (CHT - Circular Hough Transform). Essas estratégias obtiveram bons resultados em
imagens de um mesmo banco de dados. Porém, estas caracteristicas mencionadas diferem

bastante entre bases de imagens diferentes.

A abordagem baseada em modelos considera a descri¢ao do DO e a busca da regiao
da imagem mais similar a esse modelo. Alguns trabalhos (LI; CHUTATAPE, 2001; LI;
CHUTATAPE, 2003; LI; CHUTATAPE, 2004) propuseram abordagens para localizar o
DO combinando métodos de aglomeracao de pixels e de andlise de componentes princi-
pais. Inicialmente, os pixels mais brilhantes na imagem de intensidade eram selecionados

como as regioes candidatas a disco optico. Como esta estratégia funciona bem apenas
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quando nao ha anomalias na imagem, como, por exemplo, grandes lesoes de exsudatos, os
autores destes trabalhos procederam entao a analise das componentes principais sobre es-
sas regioes. Em seguida, determinaram os vetores proprios de um conjunto de imagens de
treino e cada umas das novas imagens foi projetada segundo estes vetores para um espaco
especifico, “o espago do disco”. A distancia entre os pixels pertencentes as regices candi-
datas e a sua projecao foram calculadas e por fim, o centro do disco 6ptico foi considerado

o ponto de distancia minima entre a imagem da retina e a sua projecao.

Alguns autores (LIU et al., 1997; BARRETT et al., 2001; ZHU et al., 2010;
SEKHAR et al., 2011) investigaram a aplicagdo da CHT para localizagdo do DO. Essa
transformada é tolerante a lacunas na descri¢do do contorno de estruturas e é pouco afe-
tada pela presenca de ruidos na imagem (BARRETT et al., 2001). Essas caracteristicas
sao uteis na deteccao do DO ja que este nao possui bordas claramente definidas. Em
muitas situagoes essas bordas sao interrompidas por vasos sanguineos. Outra abordagem
em que a CHT ¢ utilizada para localizar o DO é apresentada em (FLEMING et al., 2007).
Nesse método, os autores utilizaram as componentes vermelha e verde, numa razao de 1
para 4 e calcularam a imagem gradiente usando o operador de Sobel. Finalmente, a CHT
foi aplicada sobre a imagem gradiente, correspondendo o DO a circunferéncia de maximo
acumulador no espaco de Hough. O que restringe o uso da transformada de Hough é a
necessidade de deteccdo das bordas do DO. Ja que os algoritmos de deteccao de bordas

nao apresentam solugoes aceitaveis quando as fronteiras sao difusas.

A abordagem geografica é baseada sobretudo na informagao fornecida pela estru-
tura dos vasos, isto é, no fato de todos os vasos da retina originarem-se no disco 6ptico.
Embora a deteccao dos principais vasos seja uma operacao complexa, a relagao geométrica

entre o disco e os vasos pode ser utilizada para identificar a localizacdo do disco.

No método descrito em (FORACCHIA et al., 2004) foi exposto que todos os vasos
da retina tém origem no DO e o caminho deles segue um padrao direcional semelhante a
uma curva parabdlica. Estes autores propuseram um novo método geométrico paramétrico
baseado na deteccao preliminar dos principais vasos da retina e estes foram aproximados
por duas curvas parabdlicas em que dois dos parametros do modelo geométrico corres-

pondem as coordenadas do centro do DO.

No algoritmo introduzido por Kavitha e Devi (2005), os autores propuseram um
método para detectar o DO e os exsudatos em imagens da retina. O algoritmo desenvol-
vido é composto de trés passos: o primeiro deles trata da segmentacao dos vasos usando
um filtro da mediana e operacoes morfoldgicas, e na deteccao do ponto de convergéncia
por modelagem dos vasos sanguineos, utilizando um algoritmo baseado no critério dos mi-
nimos quadrados. O segundo passo trata da extracdo das regides mais brilhantes, usando
limiarizacao multinivel, que incluem o DO e eventuais lesoes. Finalmente, no terceiro

passo é realizada a detecgao do DO através das regides mais brilhantes e do fato do ponto
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de convergéncia dos vasos situar-se dentro do disco, classificando as outras regides como

lesoes.

Um método para detectar a posi¢ao aproximada do DO foi proposto em (ABRA-
MOFF; NIEMEIJER, 2006) aplicando o método de classificagdo dos k-vizinhos mais pré-
ximos. Os autores desenvolveram um modelo de regressao para a posicao do DO baseado
na relagao entre a distancia do disco ao centro da imagem e de uma medida de circulari-
dade. Em seguida segmentaram os vasos e calcularam a distancia de cada um dos pixels
dos vasos ao centro do DO determinado pelo modelo. Com isso escolheram como melhor

candidato a centro do disco 6ptico o ponto que estivesse mais perto do centro do modelo.

Similarmente aos trabalhos de (HOOVER; GOLDBAUM, 2003) e de (ABRA-
MOFF; NIEMELJER, 2006), (ROBERTO; ANDREA, 2007) introduziram um modelo
geométrico baseado na convergéncia dos vasos para localizar o DO. Os vasos foram seg-
mentados, e dada a sua maior densidade dentro e a volta do disco 6ptico um mapa de
densidades foi calculado a partir destes vasos , em que o valor maximo de densidade foi

escolhido como a melhor localizagao para o disco.

Em (YOUSSIF et al., 2008), os autores apresentaram um método em que, inicial-
mente, a iluminacao e o contraste foram normalizados e os vasos segmentados. A partir
desta etapa, os autores desenvolveram um mapa das dire¢oes dos vasos. Para reduzir o
numero de candidatos a DO, todos os pixels classificados como pertencentes aos vasos
que nao estavam dentro de janelas 41x41 cujo centro era um dos pixels mais brilhantes
da imagem, foram marcados como pixels nao pertencentes aos vasos. A partir da imagem
resultante desta nova classificacao, foram obtidas as coordenadas dos candidatos a centro
do DO. A diferenca entre estes pontos obtidos e os pontos correspondentes ao mapa das
diregoes dos vasos a volta de cada uma das areas dos candidatos a centro do disco foi
calculada. O minimo dessa diferenca foi adotado como uma estimativa das coordenadas

do disco 6ptico.

Segundo (HALEEM et al., 2013) a determinag¢ao do ponto de convergéncia dos
vasos é a maneira mais eficiente de localizacdo do DO e os métodos que utilizam essa
estratégia obtiveram altas taxas de acerto em imagens saudaveis. Porém, tais métodos
sao sucesstiveis a erros na presenca de lesdes brancas na imagem. Além disso, em imagens
com glaucoma o aumento da pressao ocular altera as caracteristicas dos vasos no DO, o

que pode desorientar a busca pelo ponto de convergéncia.

Kumari (2009) realizou uma avaliagdo, para fins de comparagao, de métodos de
deteccao do DO. Porém, nesse trabalho, os autores avaliam apenas trés métodos em 44
imagens. Nesta tese, seis métodos de deteccao do DO foram avaliados e sdo descritos com

mais detalhes nas se¢oes seguintes.
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3.3.1 Método de Liu et al. (1997)

Em (LIU et al., 1997), o algoritmo de identificagdo do disco 6ptico considera uni-
camente a diferenca de brilho do DO e o fundo da imagem. Os autores utilizam apenas
a componente de cor vermelha, porque os vasos sanguineos do disco éptico nao aparecem
nessa componente, mas podem interferir com a detec¢ao de bordas na componente verde.
Inicialmente o algoritmo busca por uma regiao de interesse (ROI) de 180x180 pixels (me-
didas que devem ser alteradas dependendo da base de imagens utilizada) que possua os
2% de pixels mais brilhantes da componente vermelha. Calcula-se o gradiente da ROI e

aplica-se a deteccao dos pontos da borda através do operador Sobel.

Este operador calcula o gradiente da intensidade da imagem em cada ponto, dando
a direcao da maior variagao de intensidade de claro para escuro e a quantidade de variacao
nessa dire¢gao. Com esse procedimento, obtém-se uma nogao de como varia a luminosidade
em cada ponto, de forma mais suave ou abrupta. Com este processo se estima a presenca
de uma transicao claro-escuro e de qual a orientacao desta. Como as variacoes claro-escuro
intensas correspondem a fronteiras bem definidas entre objetos (disco 6ptico e o fundo da
imagem), a detecgao de bordas é bem sucedida. Apés a binarizagao da imagem, a CHT é

aplicada em busca do contorno do disco 6ptico.

De acordo com os autores (LIU et al., 1997), os testes foram conduzidos utilizando
20 imagens coletadas pelo Singapore Tan Tock Seng Hospital e os resultados experimentais

mostraram que o método falhou em duas imagens porque a regiao do DO estava borrada.

3.3.2 Método de Akram et al. (2010)

Em (AKRAM et al., 2010) foi introduzido um método automatico de deteccao do
DO em imagens de retina, em que o algoritmo aplica o filtro da média na banda verde
para remover o ruido de fundo. Como a regiao do DO é considerada a porc¢ao mais clara da
retina, os autores localizaram os pixels com maior valor de nivel de cinza no histograma

da imagem. Esses pixels formam, dessa forma a ROIL.

O DO ¢ selecionado dentro da ROI pela aplicacao da CHT. Para isso, os autores
utilizaram o operador de Canny na detecgao de bordas e plotaram um circulo onde o DO
¢ detectado. Os testes foram conduzidos na base DRIVE (40 imagens), STARE (20 ima-
gens), DIARETDBO (KAUPPI et al., 2006) (130 imagens) e DIARETDBI (89 imagens).
A decisao sobre sucesso ou falha foi baseada em observacao de especialistas e a taxa de

sucesso alcancada foi de 96,7%.

3.3.3 Método de Rajaput et al. (2011)

O trabalho de (RAJAPUT et al., 2011) apresentou um método de localizagao

da fovea em imagens coloridas de retina, o qual considera um conhecimento a priori do
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diametro e centro do DO. Em virtude dessa informagao os autores propuseram um método
de detecgao do DO.

Com este objetivo, os autores aplicam uma equalizagao de histograma no canal
vermelho da imagem para realcar o contraste. Em seguida a imagem ¢ invertida e as areas
de minima intensidade sdo identificadas utilizando a transformada H (SOILLE, 2003).
Rajaput et al. (2011), empiricamente, definiram o valor de h (altura limite) como 20
pixels. O resultado desse processamento ¢ uma imagem binaria com os pixels brancos
representando as regides de minima intensidade da imagem original. Essas regioes de
minimo sao pixels conectados e que possuem o mesmo valor de intensidade e cujo os

pixels da borda externa possuem um valor de intensidade mais alto.

Para eliminar falsas regioes localizadas, os autores aplicaram uma abertura mor-
folégica com um elemento estruturante no formato de disco com didametro de 8 pixels.
Por fim, a média de intensidades de cor é calculada para identificar e selecionar as regioes

com menor média de intensidade como a regiao do DO.

Os testes foram realizados em 33 imagens da base DRIVE, porém, nao ha relato

no trabalho sobre a quantidade de erros e acertos do método de deteccao do DO.

3.3.4 Método de Dehghani et al. (2012)

Em (DEHGHANTI et al., 2012) os autores utilizaram as 4 primeiras imagens da base
DRIVE para construir um modelo do DO. Entretanto, ao invés de construir uma imagem
como modelo, eles construiram trés modelos de histograma; cada um correspondendo a
uma componente de cor. Para construir o histograma modelo, se aplica um filtro da média
com o objetivo de reduzir o ruido da imagem. Em seguida, é extraido de cada imagem de
retina uma janela com o tamanho tipico do DO (80x80). No préximo passo, para todas
as janelas que representam o DO, os trés canais de cores sdo separados e sao calculados
os histogramas para cada canal. Finalmente, os histogramas modelo sao construidos com

base na média dos 4 histogramas escolhidos.

Para detectar o DO em uma imagem de retina, apos o calculo dos trés histogramas
e a construcao do modelo de histograma do DO, o algoritmo computa a correlagdo entre
o histograma de cada canal de cor de uma janela deslizante na imagem e os histogramas
modelos. Os resultados de correlacao maximo obtido identificam a janela que corresponde

a localizagao do DO.

Os autores aplicaram o método proposto nas 40 imagens da base DRIVE, em 81
imagens da base STARE e em 273 imagens de um banco de imagens local. As taxas
de sucesso foram, respectivamente, 100%, 91,36% e 98,90% para esses trés conjuntos de

imagens.
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3.3.5 Método de Sekar e Nagarajan (2012)

Sekar e Nagarajan (2012) propuseram um método de localizacdo do DO com o
uso de histograma e técnicas de agrupamento. Neste método, o primeiro passo consiste
determinar as regioes candidatas a DO realizando um agrupamento dos pixels mais claros
na banda de cor vermelha da imagem de retina como em (LI; CHUTATAPE, 2001).

Dentre todas as regioes candidatas resultantes do processo de agrupamento trés sao
selecionadas. Essa sele¢ao ¢ realizada na banda verde da imagem e utilizando trés métodos
independentes chamados de método da maxima diferenca, método da maxima variancia
e método do filtro Gaussiano passa baixa. Baseados nas caracteristicas do histograma
na banda azul dos trés candidatos selecionados, os autores selecionam uma sub-janela em
cada um dos trés candidatos. O centro da sub-janela que possuir o maior ntimero de pixels

claros na banda azul é escolhido como centro do DO.

A validagao do algoritmo proposto foi realizada na base MESSIDOR. Os autores
relatam que o algoritmo foi capaz de detectar o DO em 1194 imagens das 1200 da base de
imagens. Esse resultado produz uma taxa de sucesso de 99,50%. Porém, nao ha no artigo

uma descri¢ao da metodologia de avaliacdo adotada.

3.3.6 Método de Punnolil (2013)

Punnolil (2013) apresentaram um sistema automatizado para detecgao e classifica-
¢ao de gravidade do edema macular. Para isso, o centro do DO foi detectado e a regiao da
fovea foi localizada utilizando as informagoes das arcadas vasculares superiores e inferiores

da retina

Para deteccao do DO os autores aplicaram um operador de fechamento morfolé-
gico no canal verde da imagem com um elemento estruturante octagonal de raio 15 para
eliminar os vasos sanguineos da regiao do DO. Um operador de vizinhanca em coluna
(RAHEEMA, 2011) foi aplicado usando uma janela deslizante de tamanho 11 x 11. A
imagem resultante foi binarizada com um valor de limiar de 0,95 com base em uma esti-
mativa interativa para cada imagem. Por fim, o centro da regiao resultante da binarizacao

¢é fixado como sendo o centro do DO.

Os testes foram realizados em 251 imagens das base DRIVE, STARE e DIA-
RETDBO porém, nao ha relato no trabalho sobre a quantidade de erros e acertos do
método de deteccao do DO.



4 PROPOSTAS PARA DETECCAO DE ES-
TRUTURAS DA RETINA

Esse capitulo apresenta as principais contribuigoes desta tese em termos de novos
métodos de deteccao de estruturas da retina (févea e exsudatos) e de avaliagao da detecgao
do disco 6ptico. A Secao 4.1 apresenta o algoritmo proposto para deteccao do centro da
fovea, bem como a metodologia de avaliacdo proposta para mensurar sua eficacia. A
Secao 4.2 apresenta o algoritmo proposto para deteccao e segmentagao de exsudatos e
a metodologia de avaliacdo utilizada. Por fim, a Secdo 4.3 apresenta a metodologia de

avaliacao utilizada para medir a eficacia dos algoritmos de deteccao do disco optico.

4.1 Método de Deteccao do Centro da Févea

O Algoritmo 1 apresenta um pseudocodigo do nosso método de deteccao do centro
da fovea. Os dados de entrada do algoritmo sdao a imagem de retina, coordenadas do DO

e seu didmetro.

Algoritmo 1 Pseudocéddigo para deteccao da fovea.

1: Procedimento DETERMINACAO DA ROI
2 Encontrar o ponto central da imagem (C7);
3 Tracar um segmento de reta conectando C; a Cpp;
4 Marcar o ponto médio (M) desse segmento;
5: A partir de M, subtrair 1DD da coordenada vertical,
6 Desenhar um quadrado com lado de comprimento igual a 2D D;
7: fim Procedimento
8: Realize a segmentacao dos vasos da regiao da ROI utilizando o método proposto em
(ZANA; KLEIN, 2001) e marque os pixels correspondentes a vasos com a cor branca;
9: Procedimento CALCULO DA NOVA REPRESENTAGCAO DE COR DA ROI (I,4):
10: Obtenha os canais vermelho ([,), verde (1,) e azul (1,) de I;
11: Calcule 1,4, utilizando a equagao 4.1;
12: fim Procedimento
13: Encontre as trés sub-janelas (W, Wy, W3) com lados de comprimento 0,25DD e que
possuam o menor nimero de pixels brancos;
14: Calcule a média de intensidade de cor das sub-janelas Wy, Wy, Wj;
15: Marque como centro da févea as coordenadas do centro da janela com menor média
de intensidade de cor;

O primeiro passo do algoritmo para detecgdo do centro da févea é a determinacao
da regido de interesse (ROI). O algoritmo proposto nesta tese utiliza as coordenadas do

centro do DO (Cpp) e seu didmetro da imagem de fundo de olho para determinar o
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tamanho e a localizagdo da ROI. A Figura 19 ilustra um exemplo de localizagao da ROI

do algoritmo proposto.

Figura 19 — Exemplo de determinagdo da ROI para deteccao da févea.

Os passos para determinacao da ROI sao apresentados nas linhas 1 a 7 do Al-
goritmo 1. Essa estratégia tem como objetivo preservar a regiao da fovea. Esse objetivo
foi cumprido em praticamente todas as imagens testadas. Nos testes realizados ocorreu
apenas uma falha em 254 imagens. Essa falha ocorreu em uma imagem onde o didmetro
do DO é bem menor do que o padrao anatémico. Além disso, a estratégia proposta nao
requer a informagcao de qual olho serd processado (esquerdo ou direito) como em (TAN

et al., 2009).

Para detectar o centro da févea, a proposta deve levar em consideracao que esta
é uma regido que nao contém vasos sanguineos (PINHAS et al., 2013). A Figura 20
apresenta uma imagem de angiografia por fluoresceina de um microscépio. A imagem
mostra que existe uma intricada rede de vasos por toda a macula. Porém, a regiao da

févea é nitidamente avascular.

Dessa forma, apos a determinagao da ROI, o algoritmo executa uma segmentacao
da rede de vasos sanguineos e marca os pixels pertencentes a vasos com a cor branca como
ilustra a Figura 21. O algoritmo de segmentacgao de vasos aplicado é o conhecido método
baseado em morfologia matematica introduzido por Zana e Klein (2001). A escolha desse
método baseou-se no fato de que o mesmo é tao eficiente quanto outros métodos de
segmentacao de vasos (MARTINS et al., 2009) e ndo necessitar de etapas de treinamento

e teste.

As regioces da macula e févea se caracterizam por ser a regido mais escura na
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(a)

Figura 21 — ROI a)no detalhe, b) com os vasos segmentados.

imagem de retina devido a grande quantidade de células fotoreceptoras. Assim, o algoritmo
realiza uma busca pela janela mais escura e que contém o menor ntimero de pixels de vasos.
Na literatura nao ha um consenso de qual banda de cor utilizar. Alguns trabalhos utilizam
a banda vermelha (LIU et al., 1997), outros a banda verde (SAGAR et al., 2007; AKRAM
et al., 2014) e até a imagem em nivel de cinza (formada pelas trés componentes) (TAN
et al., 2009; PAINTAMILSELVI; SHYAMALA, 2012). Para melhor definirmos o padrao
a ser utilizado ([,4) foram realizados varios testes utilizando a fusdo das bandas de cores
RGB (I, 1, e 1) através a Equacao 4.1.

Lgy = \Jtr(I — O,)2 + ty(I, — 0,)% + t,(I, — Oy)2, (4.1)

em que O,, Oy e Oy representam a origem dos espacos de cor e t,, t, e t, sao pesos dados
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Figura 22 — Bandas de cor (a) vermelha (,.), (b) Verde I, (¢) Azul (1) e (d) I,4 calculada
pela equacao 4.1 comt, = 1,t, =1, e t, = 0.

a cada componente.

Os testes demonstraram que a melhor escolha para os pesos na Equacao 4.1 sao
tr =1,t, =1et, = 0. Com estes valores o método de deteccao do centro da févea obteve
os melhores valores de Acuracia segundo a metodologia de avaliacdo usada em (TOBIN
et al., 2007). A Figura 22d ilustra a imagem resultante. Pode-se observar que a fusao das
bandas vermelha (Figura 22a) e verde (Figura 22b) resultou em uma imagem com maior
contraste entre a regiao da fovea e o plano de fundo da ROI. A utilizacao da banda verde
¢ justificada pois o contorno da févea é melhor definido ja que os pixels escuros sdo mais
visiveis. Entretanto, a diferenca de intensidade de cor entre a févea e o plano de fundo é
pequena. Por outro lado, os pixels de alta intensidade sdo mais visiveis no canal vermelho.
Com relacao a banda azul (Figura 22c¢) esta apresenta pouca informagao de modo que se

possa diferenciar a févea do plano de fundo.

Apés o célculo da imagem 1,4, o algoritmo encontra as trés janelas com lados de
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comprimento 0,25DD e que possuam o menor nimero de pixels brancos, ou seja, trés
janelas da ROI com menos pixels de vasos. O algoritmo define como centro da févea a
coordenada central da janela com menor média de intensidade de cor. A escolha de avali-
armos trés janelas visa reduzir a possibilidade de que erros provenientes da segmentacao
dos vasos influenciem no resultado final do algoritmo. A Figura 23 apresenta as etapas da

aplicagao do algoritmo proposto.

4.1.1 Metodologia de Avaliacao Proposta

Apesar da févea ser uma regiao da retina com caracteristicas peculiares ela nao
possui bordas bem definidas (diferente dos exsudatos e DO, por exemplo) o que dificulta
o uso de métricas de avaliacdo que utilizam informacao de area. Dessa forma, propu-
semos um critério para avaliar métodos computacionais de deteccao do centro da fovea
combinando as propostas discutidas em (TOBIN et al., 2007; SEKHAR et al., 2011) e
as caracteristicas anatomicas da retina humana. Esse critério leva em consideracao a dis-
tancia da coordenada do centro da féovea dada como verdade-terrestre e a coordenada

disponibilizada pelo algoritmo.

Tobin et al. (2007) definiram um critério para localizagdo da macula considerando
a distancia de 1DD entre a coordenada estimada e a coordenada manualmente selecionada
pelo especialista. Essa distancia foi estabelecida com base no fato de que a mécula possui
um didmetro de aproximadamente 2 ou 3 vezes o do DO. Sekhar et al. (2011) avaliaram
seu método de detecgao da févea em imagens de trés bases: DRIVE, STARE e ARIA. Nao
ha informagao sobre qual foi o critério utilizado nos testes das bases DRIVE e STARE.
Porém, nas imagens da base ARIA os autores assumiram que se a distancia entre a
coordenada marcada pelo algoritmo e a coordenada da verdade-terrestre for menor que

0,25DD este é um indicativo de sucesso na deteccao.

Em termos fisicos, o DO possui um didmetro aproximado de 1,5mm, enquanto a
macula possui um didametro que varia de 3mm a 4mm e a févea possui um didmetro de
até 0,25mm (SCHWIEGERLING, 2004). Dessa forma, observa-se que, com relagdo ao
didmetro do DO, o didmetro da méacula é aproximadamente duas vezes maior, enquanto
o da févea é cerca de quarto vezes menor. Nesta tese, estabelecemos que o resultado de
um algoritmo pode ser: sucesso, satisfatério ou falha. Como a determinagao da ROI é de
suma importancia para o desempenho do algoritmo, também avaliamos a qualidade da

sua determinagao.

Com relagao a ROI, as classes sao definidas segundo os critérios:

1. Sucesso: quando a méacula e févea estao inteiramente dentro da ROI;

2. Satisfatorio: quando somente a févea estda dentro da ROI,
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(f)

Figura 23 — Aplicagdo do algoritmo de deteccao do centro da févea: (a) imagem origi-
nal, (b) determinagao da ROI, (¢) ROI em detalhe, (d) ROI com os vasos
segmentados, (e) representacao da ROI utilizando a fusdo de bandas (o cir-
culo amarelo representa a janela com menor média de intensidade de cor), (f)
resultado da aplicagao do algoritmo.
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3. Falha: quando nenhuma das situacoes acima ocorrer.

A Figura 24 apresenta exemplos de resultados de determinacao da ROI rotulados

seguindo esses critérios.

2

(a) Sucesso (b) Satisfatério (c) Falha

Figura 24 — Exemplos de casos de sucesso, satisfatério e falha na determinagao da ROI
dos algoritmos de (a), (b) Liu et al. (1997) e (c¢) Tan et al. (2009).

Na determinacao das coordenadas do centro da févea adotamos os seguintes crité-

rios:

1. Sucesso: se a distancia entre o ponto marcado pelo algoritmo e a verdade-terrestre

for menor do que 0,25DD;

2. Satisfatorio: se a distancia entre o ponto marcado pelo o algoritmo e a verdade-
terrestre estiver entre 0,25DD e 1DD;

3. Falha: quando nenhuma das situacoes acima ocorrer.

A Figura 25 ilustra um exemplo de imagem da base ARIA e os resultados da

deteccao da fovea de quatro métodos implementados.

Uma outra justificativa que reforga a utilizagdo de trés classes para os resultados
obtidos se refere a uma das principais aplicagdes praticas para a deteccdo automatica da
fovea, que ¢é o diagnoéstico do edema macular. O nivel de severidade do edema macular

(EM) é classificado em trés estdgios, como segue:

e Brando: existem exsudatos na retina, porém nenhum da regiao da macula;
e Moderado: existem exsudatos na regiao da macula, mas nao na févea;

e Severo: existem exsudatos na regiao da févea.

Dessa forma, a classificacao dos resultados de deteccao da févea em trés classes
¢ de suma importancia para os sistemas de graduagao do EM. Na metodologia de ava-

liacao proposta os algoritmos com maiores taxas de sucesso garantem maior precisao no
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Figura 25 — Imagem de retina com a verdade terrestre da posicao da févea (em preto) e o
resultado da detecgdo de quatro métodos. (a) Liu et al. (1997) (satisfatério)
em azul; (b) Sagar et al. (2007) (satisfatério) em branco; (c¢) Tan et al. (2009)
(sucesso) em amarelo, and (d) Sekhar et al. (2011)(falha) em verde.

diagnéstico do EM. Além disso, é possivel separar os casos de sucesso daqueles com de-
teccao satisfatoria que, provavelmente, devem ser submetidos a apreciagao de um médico

especialista.

4.2 Meétodo de Segmentacao de Exsudatos

A partir da anélise dos resultados do algoritmo de Ram e Sivaswamy (2009) (apre-
sentado na Se¢do 3.2.1), foram observados pixels isolados e regides pertencentes ao DO, os
quais foram classificados como exsudatos. Possivelmente este erro de classificacao foi de-
corrente de alguma falha no processo de agrupamento ou na remocao de falsos candidatos.
Para corrigir esse problema, foram introduzidas modifica¢des nesse algoritmo, como ilus-
tram as regides marcadas em azul no diagrama da Figura 26. Dessa forma, a metodologia
proposta combina agrupamento nebuloso e técnicas de morfologia matematica, além de
prover a detecgao do disco éptico considerando que o mesmo é um ponto de convergéncia

dos vasos.

4.2.1 Agrupamento de Pixels

No algoritmo K-médias um objeto pertence a um tnico grupo apenas, enquanto
que nas técnicas de agrupamentos nebulosos (fuzzy clustering), os dados podem possuir

caracteristicas que permitam associa-los a diversos grupos, segundo uma func¢ao de per-
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. Remocao dos falsos
Agrupamento com Selegao dos candidatos: detecgdo do DO Exsudatos
Kcmédias nebuloso agrupamentos e abertura morfolégica segmentados

h

f2

Figura 26 — Diagrama do sistema proposto. Regioes em azul representam as etapas mo-
dificadas no algoritmo original.

tinéncia ponderada (BEZDEK et al., 2004). Esse interessante aspecto destaca que um
determinado individuo nao é tipico de um grupo especifico e que se assemelha em maior
ou menor grau com individuos de mais de um grupo. Dessa forma, o algoritmo K-médias
nebuloso se mostra menos suscetivel a erros de agrupamento causados pela diferenca nos
padroes de iluminagao da imagem. De fato, este algoritmo foi integrado a outros trabalhos
de deteccao de exsudatos (OSAREH et al., 2001; ZHANG; CHUTATAPE, 2005; SOPHA-
RAK et al., 2009), sendo que alguns destes métodos foram utilizados na presente tese
para comparacao e avaliacdo de desempenho do método proposto. O algoritmo 2 mostra

melhor o funcionamento do K-médias nebuloso.

Algoritmo 2 Algoritmo K-médias nebuloso.

1: Inicialize os K centros (wy, ..., w), que representam as classes;

2: Cada classe C; é associada a um centro wj;

3: Para cada dado de entrada z, assinale-o como pertencente a classe C}, caso w; seja o
centro mais proximo a este dado;

4: Para cada classe Cj, atualize os centros w; através da média de todas as amostras de
dados assinaladas como pertencentes a cada classe Cj;

5: Calcular a funcao de erro E:

k
E=> > ulle—wll’
]:

=1 xzcC;

7: Repetir passos 3, 4 e 5 até que o erro E nao mude significativamente;

A varidvel u; determina o grau de pertinéncia de um vetor x ao agrupamento

representado pelo protétipo w; e z representa o grau de nebulosidade da funcao.

Nos testes preliminares dos algoritmos propostos foram adotados os mesmos para-
metros de ajuste do algoritmo K-médias nebuloso apresentado no experimento de (SOPHA-

RAK et al., 2009), a saber, grau de nebulosidade igual 2, nimero de iteragoes 200 e erro
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méaximo de 10°. Posteriormente, variacdes destes parametros foram testadas com o ob-
jetivo de ajustar valores para os quais os resultados de agrupamento nao se alterassem
com os mesmos. Assim, o grau de nebulosidade utilizado foi mantido em 2, a quantidade
méaxima de iteracoes foi fixada em 2000 e o limiar de distor¢io maximo em 108. Ressalta-
se que a escolha empirica desses valores assegurou que a aleatoriedade da escolha dos
agrupamentos iniciais nao interferisse no resultado final do agrupamento. Dessa forma,
o algoritmo proposto converge sempre para o mesmo resultado, independente da escolha

dos grupos iniciais.

4.2.2 Remocdo de Falsos Candidatos

Outra contribuicao do método consiste na proposta da eliminacao da regiao do DO
através da deteccao dos vasos sanguineos. Essa técnica foi adotada, porque estratégias que
utilizam a informacao de que o DO ¢é a regiao de convergéncia dos vasos tém sido bem
sucedidas para este fim (HALEEM et al., 2013). Para a detecgao dos vasos sanguineos foi
utilizado um algoritmo baseado em técnicas de MM proposto por Zana e Klein (2001).
Para a remocao do DO, a rede de vasos foi representada por segmentos de retas com a
aplicacao da transformada de Hough (GONZALEZ; WOODS, 2011). Foi realizada uma
busca por trés janelas quadradas de lado igual & metade do raio do DO (70 pixels) com
a maior quantidade e proximidade de retas. O centro do DO foi determinado como sendo
o centro da janela com maior quantidade de pixels brancos na imagem de vasos. A jus-
tificativa desta escolha se deve ao fato de que os vasos que convergem para o DO sao os

mais calibrosos da rede.

A eliminacao do DO foi realizada de duas formas, em uma delas foi removida uma
janela de tamanho aproximadamente igual ao DO, enquanto que na outra foi removida a
regiao conectada ao DO. A eliminagao da regiao é bem especifica e remove apenas partes
conectadas a regiao identificada como DO, enquanto que a remocao da janela elimina

regides da vizinhanga do DO.

Para eliminagao de regides com falsos candidatos foram avaliadas técnicas que uti-
lizam morfologia matematica. A MM pode ser caracterizada como um conjunto especifico
de operacoes sobre imagens capaz de analisar estruturas espaciais, extrair informacgoes re-
lativas a geometria e a topologia de uma imagem, através de um conjunto completamente
definido, denominado Elemento Estruturante (SOILLE, 2003). Nesta tese, optamos pela
utilizagdo de uma abertura morfolégica a qual é composta de uma erosao seguida de uma
dilatacdo. A abertura geralmente suaviza o contorno de um objeto, rompe os istmos e
elimina as saliéncias finas. Quanto a escolha da forma e tamanho do elemento estrutu-
rante, tomamos por base o padrao dos falsos candidatos, os quais sdo regioes pequenas
e de formato circular. Assim, as simulacoes realizadas levaram a escolha de um elemento

estruturante na forma de uma circunferéncia de raio igual a 3 pixels. Nesta tese, denomi-
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namos esse algoritmo de Fuzzycluster 5 e a Figura 27 apresenta o resultado da aplicacao

do mesmo.
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(f) ()

Figura 27 — Aplicagao do algoritmo Fuzzycluster 5: (a) imagem original, (b) agrupamento
com o vetor f; (imagem I;), (c) agrupamento com o vetor fo (imagem I),
(d) selecdo dos grupos em [; (imagem I3), (e) selecao dos grupos em I
(imagem 1), (f) resultado final da sele¢ao das regides candidatas a exsudatos
nas imagens I3 e I, (regides marcadas com um circulo branco contém falsos
candidatos), (g) sobreposicao do resultado na imagem original apés a abertura

morfologica.
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4.2.3 Metodologia de Avaliacao Utilizada

Na literatura, a avaliacdo dos resultados de algoritmos de deteccao de exsudatos
¢é realizada de trés formas, a saber, com base na imagem, em regioes, ou, mais espe-
cificamente, pixel a pixel. Neste trabalho, foram utilizadas as avalia¢gbes por imagens e
por regioes, pois a base de testes DIARETDBI1 contém marcagoes dos exsudatos para as

mesmas, enquanto que a avaliagdo pixel a pixel, nao estd disponivel para a referida base.

A avaliacao por imagens consiste em verificar se cada imagem foi classificada cor-
retamente como saudavel (ndo possui exsudatos) ou patologica (possui exsudatos). Na
avaliacao por regioes, quando os candidatos a exsudatos encontrados pelo algoritmo cor-
responderem a pelo menos 50% de uma regiao marcada pelos especialistas, entao o re-
sultado é validado para toda regidao. Esse critério foi utilizado por (RAM; SIVASWAMY,
2009), e se fundamenta no fato de que os exsudatos sdo pequenos, apresentam forma

irregular e aparecem em grupos.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos foram ainda utilizadas as métricas deno-
minadas Sensibilidade, Especificidade, Verdadeiro Preditivo Positivo (VPP), Verdadeiro
Preditivo Negativo (VPN) e Acuricia. Essas métricas sdo calculadas pelas equagoes 4.2,
4.3,4.4,4.5, 4.6 (SOPHARAK et al., 2010).

Sensibilidade = VPV—I—PFN’ (4.2)
Especificidade = V]\;/—IJ—\;WP’ (4.3)
VPP — vafmj, (4.4)

VPN = w\;;NﬂV (4.5)
Acurdcla = 5 ;15 i gx YVN (46)

em que, na classificagdo por imagens os valores de Verdadeiro Positivo (V P) representam
o nimero de imagens classificadas corretamente como saudaveis, Falso Positivo (F'P) o
numero de imagens classificadas como saudéaveis quando, na realidade, possuem patologia,
Falso Negativo (F'N) o numero de imagens classificadas como patoldgicas quando, na
realidade, sao saudaveis e Verdadeiro Negativo (VN) o niimero de imagens classificadas
corretamente como patologicas. Na classificacao em relagao as regides os valores de V P,
VN, FP e FN sao respectivamente as quantidades de pixels que o algoritmo classificou

corretamente como saudavel, que o algoritmo classificou corretamente como patologicas,
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que o algoritmo classificou incorretamente como saudavel e que o algoritmo classificou

incorretamente como patoldgica.

A Sensibilidade representa a proporcao de verdadeiros positivos, ou seja, avalia a
capacidade do algoritmo predizer uma imagem como saudavel, quando ela realmente o é. A
Especificidade reflete a proporcao de verdadeiros negativos, isto é, avalia a capacidade do
algoritmo predizer uma imagem como nao saudével, (patolégica) dado que ela realmente
nao o é. A taxa VPP representa a proporcao de verdadeiros positivos em relagao a todas as
predicoes positivas, isto é, a imagem ser saudavel dado que o algoritmo a classificou como
saudavel. Ja a taxa VPN representa a proporcao de verdadeiros negativos em relacao a
todas as predigoes negativas, ou seja, a imagem nao ser saudavel dado que o algoritmo a
classificou como nao saudavel. Por fim, a Acuracia é a proporcao de predigoes corretas,

sem considerar o que € positivo e o que ¢é negativo e sim o acerto total.

4.3 Metodologia Utilizada na Avaliacao dos Algoritmos de Detec-
cio do Disco Optico

A literatura define a localizagdo do disco 6ptico como a identificacdo das coorde-
nadas do centro do disco. Tobin et al. (2007) introduziram uma metodologia simples para
verificagdo do desempenho de métodos de detecgao do DO. Essa metodologia compara
a coordenada estimada pelo algoritmo (zg,yg) com a coordenada que foi manualmente
identificada como sendo o centro do DO (zop,yop) por uma ou mais especialistas. A

abordagem rotula o resultado como sucesso se a Equacao 4.7 for valida.

\/(J]OD — I'E)2 + (yOD — yE)Q S 0, 5DD, (47)

onde DD significa didmetro do disco éptico. A Figura 28 ilustra exemplos de caso de
sucesso e falha nos resultados. As coordenadas do centro e o raio maximo do DO para cada
imagem foram obtidas a partir do contorno delineado nas imagens de verdade-terrestre.
Para a base DRIVE o raio maximo foi definido em 40 pixels, na base STARE utilizamos
o valor de 60 pixels; na base ARIA o raio maximo foi definido em 55 pixels e na base
MESSIDOR os trés valores utilizados foram 70, 104 e 110 pixels.
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Figura 28 — Imagem de retina com a verdade-terrestre da posi¢ao do DO (em preto) e o
resultado da detecgao do DO pelo algoritmo de Akram et al. (2010) (sucesso)
em branco e Liu et al. (1997) (falha) em azul.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse capitulo apresenta os resultados dos testes e avaliagoes realizados. Os resul-
tados do método de detecgao da févea sao apresentados na Secao 5.1, a Secao 5.2 exibe
os resultados dos algoritmos de segmentagdo de exsudatos. Por fim, a Secao 5.3 apre-
senta a avaliacao de cinco métodos de deteccao do disco 6ptico. Em todos os testes foram
utilizadas o maximo de imagens de bases publicas. Diferente da maioria dos trabalhos
consultados que utilizam parcialmente imagens de testes disponibilizadas em bases publi-
cas, nesta tese foram excluidas apenas aquelas imagens cuja verdade-terrestre nao estava
disponivel. Além disso, o uso de bases ptublicas, ao invés de bases locais, permite com que
a avaliagao seja mais confiavel e os resultados reproduzives. Adicionalmente, foi avaliado

o impacto de artefatos causados por patologia no desempenho dos métodos de deteccao
da févea e DO.

5.1 Resultados da Deteccao do Centro da Févea

O resultado do método proposto foi comparado com quatro métodos da literatura
(LIU et al., 1997; SAGAR et al., 2007; TAN et al., 2009; SEKHAR et al., 2011). Os
quatro métodos foram escolhidos por seguirem a mesma metodologia de solu¢ao do método
proposto, ou seja determinacao da ROI a partir da localizacao do DO e depois uma busca
local dentro da ROI. Para realizar a avaliacao os algoritmos foram reimplementados e foi
utilizada a metodologia de avaliagao proposta na Se¢ao 4.1.1 em um total de 254 imagens
de trés bases publicas a saber, 35 da base DRIVE, 116 da base ARIA (61 saudaveis e
55 doentes) e 103 da base MESSIDOR (38 saudéveis e 65 doentes). O contorno do DO
nas imagens de verdade-terrestre foi utilizado para obter o diametro e as coordenadas do
centro do DO.

Dessa forma, as ROIs dos métodos avaliados podem ser determinadas. As Tabelas

2, 3 e 4 exibem os resultados das avaliagoes de determinacdo da ROI para as trés bases
de imagens, DRIVE, ARIA e MESSIDOR, respectivamente.

Tabela 2 — Resultados da determinagdao da ROI em 35 imagens da base DRIVE.

Sucesso (%) Satisfatério (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 91,43 5,71 2,86
Sagar et al. (2007) 68,57 25,71 5,72
Tan et al. (2009) 48,57 25,71 2,86
Sekhar et al. (2011) 68,57 25,71 5,72

Método Proposto 100,00 0,00 0,00
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Tabela 3 — Resultados da determinacao da ROI em 116 imagens da base ARIA.

Sucesso (%) Satisfatorio (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 88,79 9,48 1,72
Sagar et al. (2007) 86,21 11,21 2,58
Tan et al. (2009) 75,00 22,41 2,59
Sekhar et al. (2011) 86,21 11,21 2,59
Método Proposto 100,00 0,00 0,00

Tabela 4 — Resultados da determinacao da ROI em 103 imagens da base MESSIDOR.

Sucesso (%) Satisfatorio (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 89,32 10,68 0,00
Sagar et al. (2007) 99,03 0,97 0,00
Tan et al. (2009) 96,12 3,88 0,00
Sekhar et al. (2011) 99,03 0,97 0,00
Método Proposto 99,03 0,97 0,00

De acordo com os resultados exibidos nas Tabelas 2 e 3 a estratégia proposta para
determinacao da ROI foi capaz de preservar a regiao da macula em todas as imagens
das bases DRIVE e ARIA. Na base MESSIDOR (ver Tabela 4) apenas em uma tnica
imagem o resultado foi classificado como satisfatorio. Portanto, a localizacao da regiao da
fovea foi preservada em todas as 254 imagens disponiveis. Este resultado foi obtido gracas
ao tamanho, formato e localizacao da ROI proposta. Comparando com os resultados
alcancados por Liu et al. (1997) (segunda melhor taxa de sucesso) que possui 0 mesmo
tamanho e formato, concluimos que o que diferenciou os resultados foi a melhor estratégia
de localizacao da ROI. No método de (LIU et al., 1997) a proposta de localizagao leva
em consideracao apenas do centro do DO enquanto o método proposto utiliza, também,

o centro da imagem como marcador para a determinacao da ROI.

As Tabelas 5, 6 e 7 exibem os resultados das avaliagoes da detecgao da fovea para
as trés bases de imagens. Além disso, a Tabela 8 apresenta os resultados de todas as 254

imagens disponiveis das trés bases estudadas.

Tabela 5 — Resultados da deteccao da févea em 35 imagens da base DRIVE.

Sucesso (%) Satisfatério (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 62,86 11,43 25,71
Sagar et al. (2007) 60,00 5,71 34,29
Tan et al. (2009) 17,14 42.86 40,00
Sekhar et al. (2011) 37,14 31,43 31,43
Método Proposto 64,29 27,14 8,57

As Tabelas 5, 6 revelam que o método proposto de deteccao da févea obteve o
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Tabela 6 — Resultados da deteccao da févea em 116 imagens da base ARIA.

Sucesso (%) Satisfatorio (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 43,10 9,48 47,42
Sagar et al. (2007) 43,97 13,79 42,24
Tan et al. (2009) 60,34 18,10 21,56
Sekhar et al. (2011) 18,10 48,28 33,62
Método Proposto 66,46 26,99 6,55

Tabela 7 — Resultados da deteccao da févea em 103 imagens da base MESSIDOR.

Sucesso (%) Satisfatorio (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 68,93 3,88 27,18
Sagar et al. (2007) 77,67 9,71 12,62
Tan et al. (2009) 88,35 10,68 0,97
Sekhar et al. (2011) 39,81 44,66 33,62
Método Proposto 81,90 11,30 6,30

Tabela 8 — Resultados da deteccao da févea em todas as 254 imagens.

Sucesso (%) Satisfatorio (%) Falha (%)

Liu et al. (1997) 56,30 7,48 36,22
Sagar et al. (2007) 59,84 11,02 29,13
Tan et al. (2009) 65,75 18,50 15,75
Sekhar et al. (2011) 29,53 44,49 25,98
Método Proposto 72,42 20,65 6,93

melhor desempenho nas bases DRIVE e ARIA com taxas de sucesso de 64,29% e 66,46%,
respectivamente, enquanto na Tabela 7 verifica-se que o método de Tan et al. (2009) foi
melhor na base MESSIDOR com 88,35% de sucesso. Considerando todas as 254 imagens
a Tabela 8 mostra que a taxa de sucesso obtida pelo método proposto foi superior aos

demais e obteve 72,72% enquanto o segundo melhor método obteve 65,75%.

A Tabela 9 apresenta o resultados da avaliagao dos métodos nas imagens saudaveis
das bases ARIA e MESSIDOR. Ao passo que a Tabela 10 exibe os resultados da avaliagao
nas imagens com alguma patologia. Essa analise é 1til para avaliar qual método é mais

robusto a presenca de artefatos na imagem decorrentes de patologias.

Conforme ilustram os resultados exibidos nas Tabelas 9 e 10, os mesmos compro-
vam que a presenca de artefatos dificulta a localizagdo automatica da févea. Nos dois
casos o algoritmo proposto obteve melhores taxas de sucesso (81,12% nas saudéveis e
67,63% nas doentes). Porém, o algoritmo de Tan et al. (2009) obteve taxas de sucesso

muito préximas (80,81% nas imagens saudaveis e 67,50% nas com alguma patologia).

A principal caracteristica que difere o método proposto e o introduzido por Tan
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Tabela 9 — Resultados da detecgdo da févea em 99 imagens saudaveis das bases ARIA e

MESSIDOR.
Sucesso (%) Satisfatério (%) Falha (%)
Liu et al. (1997) 62,63 5,05 32,32
Sagar et al. (2007) 61,62 13,13 25,26
Tan et al. (2009) 80,81 11,11 8,08
Sekhar et al. (2011) 30,30 50,51 19,19
Método Proposto 81,12 15,67 3,22

Tabela 10 — Resultados da detecgdo da fovea em 120 imagens doentes das bases ARIA e

MESSIDOR.
Sucesso (%) Satisfatério (%) Falha (%)
Liu et al. (1997) 19,17 8,34 42,50
Sagar et al. (2007) 58,33 10,83 30,84
Tan et al. (2009) 67,50 17,50 15,00
Sekhar et al. (2011) 26,67 43,33 30,00
Método Proposto 67,63 23,29 9,62

et al. (2009) dos demais diz respeito a estratégia de busca no interior da ROI. Ambos
os métodos buscam por regides escuras, enquanto os demais métodos buscam por pontos
escuros isolados. Dessa forma, se houver um pixel escuro em uma regidao fora da févea
estes métodos podem detectda-lo como o centro da fovea o que os torna mais sensiveis a

ruido e a erros na aquisicao da imagem.

O método proposto obteve melhores resultados devido ao processo mais eficiente
introduzido na deteccdo da ROI, o uso da informagao dos vasos e a da combinacio dos
canais de cores vermelho e verde. Esta combinacao é de grande importancia para o sucesso

do método pois realca o contraste entre a regiao da févea e o plano de fundo da imagem.

5.2 Resultados da Segmentacdo de Exsudatos

Para avaliar os algoritmos de segmentacao de exsudatos utilizamos todas as 89
imagens da base DIARETDBI. Dentre as 53 imagens saudaveis disponiveis, o algoritmo
de Ram e Sivaswamy (2009) (denominado original) classificou 42 incorretamente, ou seja,
classificou as imagens saudaveis como patolégicas em 80% dos casos, o que resultou em
apenas 52,81% de Acuracia. Nesta tese, o algoritmo proposto, que combina o K-médias
nebuloso foi denominado Fuzzycluster 1. Os resultados da avaliacdo dos experimentos
realizados com a versao original introduzida por Ram e Sivaswamy (2009) e a proposta,

nesta tese, para deteccao de exsudatos sao mostrados nas Tabelas 11 e 12.

Analisando os resultados das Tabelas 11 e 12, observa-se que o algoritmo original



Capitulo 5. Resultados e Discussies 53

Tabela 11 — Avaliacdo de desempenho por imagens dos algoritmos de segmentacao de
exsudatos de Ram e Sivaswamy (2009) e Fuzzycluster 1.

Ram e Sivaswamy (2009) Fuzzycluster 1

Sensibilidade (%) 100 100
Especificidade(%) 20,85 15,09
VPP (%) 46,15 44,44
VPN (%) 100 100
Acurécia (%) 52,81 49,44

Tabela 12 — Avaliacao de desempenho por regido dos algoritmos de segmentacao de exsu-
datos de Ram e Sivaswamy (2009) e Fuzzycluster 1.

Ram e Sivaswamy (2009) Fuzzycluster 1

Sensibilidade (%) 84,94 84,48
Especificidade(%) 98,45 98,24
VPP (%) 7,08 7,63
VPN (%) 99,97 99,96
Acurécia (%) 73,90 78,35

apresenta a medida de Acurdcia proxima a obtida pelo algoritmo Fuzzycluster 1 com rela-
¢do a avaliacao por imagens, 52,81% e 49,44%, respectivamente. Por outro lado, observa-se
que para a avaliacao por regioes a medida de Acuracia obtida do algoritmo Fuzzycluster 1
foi maior que a do algoritmo original, ou seja, 78,35% e 73,90%, respectivamente. Esta me-
lhoria de desempenho global na deteccao ¢ decorrente do uso da técnica de agrupamento
K-médias nebuloso. Os resultados mostraram que o algoritmo Fuzzycluster 1 foi capaz
de diferenciar melhor as lesoes brilhantes de outras regides presentes na sua vizinhanca.
Com isso, os candidatos a exsudatos resultantes apresentaram contornos similares aos dos

exsudatos marcados pelos especialistas, ou padrao ouro.

Outra contribuigdo do método proposto foi a integragdo de um médulo de detec-
¢ao do DO a metodologia proposta de deteccao de exsudatos, considerando que o DO é
uma regiao de convergéncia dos vasos sanguineos e que contém falsos candidatos associ-
ados. A partir desta integragdo, os novos algoritmos foram denominados como segue: a)
Fuzzycluster 2 - algoritmo que integra os médulos de agrupamento (K-médias nebuloso)
e remogao da janela do DO (RJDO) pela deteccao dos vasos; b) Fuzzycluster 3 - algo-
ritmo que integra os médulos de agrupamento (K-médias nebuloso) e remogao da regido
conectada ao DO (RRDO). Os resultados desses algoritmos sao mostrados na Tabela 13,
que apresenta a avaliacdo de desempenho por imagens, e na Tabela 14 a avaliacao de

desempenho por regioes.



Tabela 13 — Avaliacdo de desempenho por imagens dos algoritmos original com remocao da janela e regiao do DO, Fuzzycluster 2 e
Fuzzycluster 3.

Ram e Sivaswamy (2009)+RJDO Ram e Sivaswamy (2009)+RRDO  Fuzzycluster 2 Fuzzycluster 3

Sensibilidade (%) 97,22 97,22 97,22 97,22
Especificidade(%) 28,30 26,42 56,60 18,87
VPP (%) 4795 48,00 60,34 44,87
VPN (%) 93,75 93,33 96,77 90,91
Acurécia (%) 56,18 59,56 73,03 50,56

Tabela 14 — Avaliacao de desempenho por regiao dos algoritmos original com remocao da janela e regiao do DO, Fuzzycluster 2 e Fuzzy-

cluster 3.
Ram e Sivaswamy (2009)+RJDO Ram e Sivaswamy (2009)+RRDO Fuzzycluster 2 Fuzzycluster 3
Sensibilidade (%) 91,89 84,33 87,18 80,31
Especificidade(%) 97,11 99,69 97,05 99,44
VPP (%) 17,97 17,00 15,41 15,57
VPN (%) 99,98 100 99,99 99,99
Acuréacia (%) 79,49 98,92 83,45 99,25
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Analisando os resultados apresentados na Tabelas 13 e 14, observa-se que o al-
goritmo que obteve melhor resultado na avaliagao por imagens foi o Fuzzycluster 2 com
Acuracia de 73,03%, enquanto na avaliacao por regioces foi o Fuzzycluster 3, com Acuracia
de 99,25%. O melhor desempenho na avaliacdo por imagens foi do algoritmo que integra
a remocao do DO e isso se justifica pelo fato de que a remocao de toda a janela engloba
pixels isolados proximos ao DO. Por outro lado, a remocao da regiao conectada ao DO
elimina apenas as regioes que realmente pertencem ao disco. Essa tendéncia nao se verifica
na avaliacdo por regidao, porque pixels isolados contribuem muito pouco para a taxa de

erro, quando comparamos esta quantidade de pixels ao total presente na imagem.

Mesmo com a melhoria resultante da eliminagdo do DO, observou-se que perma-
neciam regioes candidatas e que as mesmas se caracterizavam por apresentarem pixels
isolados na imagem. Com o intuito de reduzir a quantidade de falsos candidatos remanes-
centes, optou-se pelo pés-processamento da imagem segmentada utilizando uma abertura
morfolégica (AM). Em consequéncia desta nova etapa de processamento, denominamos de
Fuzzycluster 4 o algoritmo resultante da combinacao do algoritmo Fuzzycluster 2 com a
operacao de AM. A denominacao Fuzzycluster 5 foi associada a combinacao do algoritmo
Fuzzycluster 3 com a operacao de AM. Para avaliar a robustez dos algoritmos foram rea-
lizados experimentos com 4 grupos de imagens de retina oriundos da base de testes, sendo
cada grupo composto com igual niimero de imagens doentes e saudaveis. A partir des-
tes resultados de avaliacao, foram levantadas medidas estatisticas, seus valores maximos,

minimos e desvio padrao. As Tabelas 15 e 16 exibem estes resultados de avaliagao.

Tabela 15 — Avaliacao de desempenho por imagens dos algoritmos Fuzzycluster 4 e Fuzzy-

cluster 5.
Algoritmo Taxa Média (%) Max (%) Min (%) Desvio (%)

Sensibilidade 100 100 100 0

Especificidade 54,24 69,23 30,77 0,53

Fuzzycluster 4 VPP 60,55 69,23 50,00 0,8
VPN 100 100 100 0

Acuracia 72,73 81,82 59,09 0,97

Sensibilidade 94,28 100 88,24 0,66

Especificidade 30,56 46,15 22,22 1,10

Fuzzycluster 5 VPP 48,09 56,25 41,67 0,6

VPN 88,75 100 75,00 1,73

Acuracia 56,25 68,18 47,73 0,86

As Tabelas 13 e 15 exibem os resultados dos experimentos com os algoritmos
Fuzzycluster 2 e 4 e mostram que os mesmos apresentaram os melhores desempenhos, pela
avaliagdo por imagens, com Acuracia igual a 73,03%,. Com relagao a avaliagao de regioes,
o algoritmo que obteve melhor desempenho foi o Fuzzycluster 5, com Acuracia igual a

99,41% (ver Tabela 16). A melhoria do desempenho com base em regides foi proporcionada
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Tabela 16 — Avaliacao de desempenho por regido dos algoritmos Fuzzycluster 4 e Fuzzy-

cluster 5.
Algoritmo Taxa Média (%) Max (%) Min (%) Desvio (%)

Sensibilidade 82,26 85,65 74,25 0,51

Especificidade 97,14 99,15 95,05 0,2

Fuzzycluster 4 VPP 16,42 24,31 7,07 0,71
VPN 99,99 100 99,97 0,001

Acurécia 91,23 99,67 83,76 0,68

Sensibilidade 99,50 99,76 98,81 0,8

Especificidade 77,55 99,76 66,04 0,004

Fuzzycluster 5 VPP 18,57 24,58 14,25 0,46
VPN 99,99 100 99,97 0,0001

Acuracia 99,73 100 99,41 0,003

pela eliminacao, através da operacao de AM, dos pixels isolados. A despeito da aplicacao
desta operagao, falsos candidatos a exsudatos ainda permaneceram, e em consequéncia as

avaliacoes de desempenho por regioes e por imagens se assemelharam.

Na fase de desenvolvimento e testes da metodologia apresentada, foram realizados
varios experimentos para definir a operacao de morfolégia matematica mais adequada.
Por fim, a operacdo de AM com elemento estruturante circular de raio igual a 3 pixels
apresentou a melhor escolha para ambas avaliagoes, isto é, por imagem e por regiao. Como
exemplo, destacamos o caso em que a utilizagdo de elementos estruturantes maiores (com
até 7 pixels de raio) melhorou a Acurécia do algoritmo na avaliagdo por imagens, atingindo
uma taxa de 93% de acerto. Porém, o desempenho com base nas regioes alcancou apenas

62% ja que a AM acabou eliminando varias regides de pequenos exsudatos.

Analisando o desempenho de algoritmos que foram avaliados com o mesmo cri-
tério, o referido algoritmo apresentou melhor desempenho do que o proposto por Ram
e Sivaswamy (2009) e as técnicas introduzidas por Osareh et al. (2001), Sopharak et al.
(2009) e Akram et al. (2014). Nos trabalhos Osareh et al. (2001) e Sopharak et al. (2009)
os autores nao utilizaram imagens de bases publicas, e realizaram seus testes com imagens
de hospitais locais. Em (OSAREH et al., 2001) foi relatada uma taxa de Acuracia de 92%
obtida em 42 imagens, enquanto que em (SOPHARAK et al., 2009) a taxa de acerto
alcancada foi de 87,28% em 40 imagens. Em (AKRAM et al., 2014) os autores utilizaram
duas bases de imagens ptublicas com um total de 1369 imagens e relataram uma taxa de
acuracia de 99,72%

5.3 Avaliacdo dos Métodos de Deteccio do Disco Optico

Para realizar a avaliacao dos algoritmos de detec¢ao do DO propostos em (LIU et
al., 1997; AKRAM et al., 2010; RAJAPUT et al., 2011; DEHGHANT et al., 2012; SEKAR;
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NAGARAJAN, 2012; PUNNOLIL, 2013) foram utilizadas 790 imagens saudaveis e 669
imagens com presenga de alguma patologia, totalizando de 1459 imagens de quatro bases
publicas: 103 da base STARE (36 saudaveis e 67 doentes), 40 da base DRIVE (33 saudéveis
e 7 doentes), 116 da base ARIA (61 saudaveis e 55 doentes) e 1200 da base MESSIDOR
(660 saudéveis e 540 doentes). A metodologia de avaliagao utilizada foi a apresentada na
Secao 4.3.

A Tabela 17 apresenta a avaliacdo do algoritmos de detecgao do DO nas quatro
bases de imagem. De maneira geral, podemos afirmar que as bases ARIA e STARE sao
mais desafiadoras do que as bases DRIVE e MESSIDOR. Esse fato se justifica pela grande
diversidade e a maior quantidade de danos causados pelas doencas presentes nas duas

primeiras bases citadas.

Apesar da base DRIVE conter 7 imagens que possuem algum tipo de lesdo, es-
tas informagoes nao sao fornecidas pelos organizadores da base. Por outro lado, as bases
STARE, ARIA e MESSIDOR informam quais imagens sdo saudaveis e quais possuem
alguma patologia. Estas informagoes foram utilizadas para identificar os métodos mais
sensiveis a presenca de artefatos causados por patologias. Dessa forma, a Tabela 18 apre-
senta a avaliagdo dos algoritmos em imagens saudaveis e a Tabela 19 apresenta o resultados

obtidos com as imagens que apresentam alguma patologia.



Tabela 17 — Resultados da detec¢ao do disco optico.

DRIVE (%) STARE (%) ARIA (%) MESSIDOR (%) Todas Imagens (%)
Liu et al. (1997) 60,00 36,89 33,62 21,50 24,61
Akram et al. (2010) 92,50 52,42 76,72 94,75 90,27
Rajaput et al. (2011) 77.50 48,54 35,34 83,00 76,63
Dehghani et al. (2012) 85,00 34,95 19,82 12,25 16,45
Sekar e Nagarajan (2012) 77,50 48,54 44,82 27,00 31,32
Punnolil (2013) 90,00 54,37 75,00 95,02 90,47

Tabela 18 — Resultados da deteccao do disco 6ptico nas imagens saudaveis.

STARE (%) ARIA (%) MESSIDOR (%) Todas Imagens (%)
Liu et al. (1997) 58,33 40,08 30,20 32,41
Akram et al. (2010) 83,33 90,16 95,36 94,37
Rajaput et al. (2011) 69,44 57,38 79,74 80,10
Dehghani et al. (2012) 58,33 13,11 8,60 11,33
Sekar e Nagarajan (2012) 69,44 90,16 27,81 31,64
Punnolil (2013) 88,89 48,54 96,85 95,93

d @ sopoynsay ¢ ompdv))

§208SNISI,

8¢



Tabela 19 — Resultados da deteccao do disco 6ptico nas imagens com patologia.

STARE (%) ARIA (%) MESSIDOR (%) Todas Imagens (%)
Liu et al. (1997) 25,37 25,45 18,07 19,42
Akram et al. (2010) 35,82 61,82 94,38 85,47
Rajaput et al. (2011) 37,31 10,91 83,13 72,90
Dehghani et al. (2012) 22,38 27,27 14,45 16,32
Sekar e Nagarajan (2012) 37,31 38,18 26,51 28,57
Punnolil (2013) 35,82 58,18 93,64 84,84
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Segundo os resultados expostos na Tabela 17, 0 método de Punnolil (2013) obteve
os melhores resultados em todas as bases de dados com 94,47% de taxa de sucesso global. O
melhor desempenho foi alcancado na base MESSIDOR com 95,08% de sucesso, enquanto
que o pior resultado ocorreu na base STARE com apenas 54,37% de sucesso. Na base
DRIVE o pior desempenho foi o do método de Liu et al. (1997) com 60,00% de sucesso.
Nas bases STARE, ARIA, MESSIDOR e a avaliacao global as piores taxas de sucesso
foram obtidas pelo método de Dehghani et al. (2012) com valores iguais 34,95%, 19,82%,
12,25% e 16,45%, respectivamente.

No subconjunto de imagens saudaveis (ver Tabela 18), o método de Punnolil (2013)
alcangou o melhor resultado global (95,93%) com taxas de sucesso de 88,89% na base
STARE, 90,16% na ARIA e 96,85% na base MESSIDOR. O método introduzido por Liu
et al. (1997) obteve o pior resultado na base STARE (58,22%), enquanto que o método
de Dehghani et al. (2012) obteve os piores desempenhos nas bases ARIA, MESSIDOR e
na andlise global (13,11%, 8,60% e 11,33%, respectivamente).

Com relagao as imagens com patologia o método de Akram et al. (2010) alcangou
bom desempenho. Os melhores resultados nas bases ARIA e MESSIDOR e na avaliagao
global com taxas de sucesso de 61,82%, 94,38% e 85,75%, respectivamente foram alcan-
cados pelo método de Akram et al. (2010). O método de Rajaput et al. (2011) alcangou
o melhor desempenho na base STARE (37,31%). Novamente, o método de Dehghani et
al. (2012) alcangou o pior desempenho nas trés bases e na avaliacao global com taxas de
sucesso iguais a 22,38%, 27,27% 14,45% e 16,32%.

Conclui-se, para o conjunto de imagens de teste, que os métodos propostos por
Akram et al. (2010) e Punnolil (2013) alcancaram os melhores desempenhos entre os
métodos testados. A principal vantagem destes métodos com relacao aos demais ocorre
no processo de homogeneizacao do plano de fundo da imagem. Esta homogeneizacao

diminuiu os efeitos da iluminacao irregular e eliminou grande parte dos vasos da regiao
do DO.

No algoritmo proposto por Akram et al. (2010) a homogeneizacao foi realizada
pela a aplicagdo de um filtro da média com janela de tamanho 30 x 30 na fase de pré-
processamento permitiu uma maior homogeneizagao do plano de fundo da imagem. Além
disso, enquanto a maioria dos métodos utiliza o algoritmo de Sobel para segmentar a ima-
gem que servira de entrada para a transformada circular de Hough, os autores escolheram
o algoritmo de Canny. Apesar da escolha ser simples, ela estd diretamente relacionada
com o desempenho do algoritmo pois, como demonstraram Othman et al. (2009) o ope-
rador de Canny contribui para a melhoria da segmentagdo quando as bordas do objeto
de interesse sao suaves e finas. No caso do trabalho de Punnolil (2013) a homogeneizagao
foi obtida através da aplicacao de um fechamento morfolégico e operador de vizinhanca

em coluna.
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O método introduzido por Dehghani et al. (2012) utiliza um modelo de tamanho
fixo e formado por apenas 4 imagens da base DRIVE. Esta estratégia se mostrou ine-
ficiente dada a variedade entre as bases (tamanho, iluminagdo e textura, por exemplo).
Os testes realizados nesta tese utilizaram um modelo de tamanho varidvel (levando-se em
consideracao o tamanho da imagem de entrada) e gerado para cada base de imagem. Esta

simples alteracao levou a um aumento na taxa de acerto.



6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O diabetes mellitus pode levar a alteracoes nos vasos da retina causando a reti-
nopatia diabética e, caso nao haja controle, a doenca pode levar a cegueira. Porém, o
diagnostico através de inspecao manual de imagens de fundo de olho pode ser tedioso e
demorado, uma vez que o especialista deve procurar por mudangas morfolégicas como mi-
croaneurismas, hemorragias e exsudatos no disco 6ptico, vasos sanguineos e macula. Com
isso, um sistema de diagnostico assistido por computador pode reduzir significativamente
a carga sobre os oftalmologistas e pode diminuir a discordancia de diagnéstico causada

pela variabilidade do observador.

Dentro deste contexto, esta tese teve como objetivo o estudo, avaliacao e desenvol-
vimento de métodos computacionais capazes de identificar automaticamente estruturas

da retina, com uma atencao particular a févea, exsudatos e o disco optico.

Dentre as contribuicoes desta tese, apresentamos um método eficiente para a de-
tecgao do centro da févea, combinando os canais verde e vermelho para realcar a imagem
da retina. Além disso, o método proposto considera caracteristicas anatomicas na identi-

ficacdo do centro da macula, aonde é mais provavel ser encontrada a févea.

Adicionalmente, foi introduzido um conjunto de regras para avaliar o desempenho
de métodos de deteccao da févea, o qual classifica os resultados em sucesso, satisfatério e
falha. De acordo com essa metodologia proposta, quando um algoritmo alcanca elevadas
taxas de sucesso e ha exsudatos muito préximos da févea um sistema automatico pode
utilizar essa informacao para indicar a presenca de edema macular. Dessa forma, é pos-
sivel separar os casos rotulados como satisfatorios, os quais requerem uma andlise mais

criteriosa do médico especialista.

Com base nessa metodologia de avaliagao, foram conduzidos experimentos para
avaliar o método proposto e outros quatro métodos de deteccao da fovea em trés bases de
imagens diferentes. A grande vantagem da avaliacao realizada é utilizar as mesmas bases
de imagens publicas e aplicar uma mesma métrica de desempenho nos testes realizados.
Assim, concluimos que o método proposto obteve um melhor desempenho em imagens

saudaveis e com patologias.

Com relacgao a deteccao de exsudatos em imagens de retina, foi desenvolvida uma
metodologia que combina agrupamento de pixels e remocao de falsos candidatos. Trata-
se de uma proposta de localizagao e segmentacao de exsudatos que utiliza agrupamento
nebuloso, morfologia matematica e deteccao do DO na remocao de falsos candidatos com

o objetivo de alcancar maiores taxas da medida de Acuracia.
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O sucesso alcangado pela metodologia estendida se deve a inclusao de um algo-
ritmo de deteccao do DO para fins de eliminacao de falsos candidatos que estejam nesta
regiao e na sua vizinhanga. A proposta adotada para a localizagao da regiao do DO se fun-
damenta no fato do mesmo ser uma regiao de convergéncia dos vasos e que os exsudatos
possuem propriedades de cor e forma semelhantes as desta regiao. Com isso, algoritmos de
detecgao de exsudatos disponiveis na literatura, baseados em técnicas de agrupamento,
limiarizacao, crescimento de regidao e reconstrucdo morfoldgica, que consideram apenas

essas caracteristicas nao distinguem eficazmente exsudatos de falsos candidatos.

Apos a remocao do DO, foram eliminados falsos candidatos remanescentes através
da aplicacao bem sucedida de um pods-processamento com operacao de abertura morfolo-
gica. Os testes mostraram que o algoritmo resultante deste trabalho é confiavel e adequado
para uso em sistemas automaticos de avaliacao de imagens de pacientes com retinopatia
diabética. Por se tratar de um método de deteccao de exsudatos, o mesmo pode auxiliar o
especialista na graduacgao de doengas como o edema macular, segundo o posicionamento
dos mesmos em relacao a regiao macular. Ademais, concluimos que o resultado da etapa
de agrupamento dos dados em multiplos espago de cores mostrou-se eficaz na segmentacao

de outras estruturas da retina como a macula e o préprio DO.

Para o desenvolvimento da metodologia de avaliagao de algoritmos de deteccao de
DO, realizamos experimentos com seis métodos em quatro bases de imagens diferentes, to-
talizando 1459 testes. Além disso, abordou-se a diferenca entre eles quando se consideram
os casos normais e anormais. Certamente os algoritmos apresentaram pior desempenho
em base de imagens que apresentavam maior desafio de processamento como a ARIA e a

STARE, nas quais ha maior diversidade de padroes patologicos presentes.

A importancia dos algoritmos de deteccao do DO é que eles podem proporcionar
entradas para sistemas automaticos de rastreio para o diagndstico de glaucoma. Geral-
mente, os sistemas automaticos de classificacao do glaucoma requerem a detecgao do DO
tanto em imagens saudaveis quanto nas que possuem patologias. No primeiro caso, o plano
de fundo da retina é geralmente homogéneo, por outro lado, em retinas doentes a presenca

de artefatos prejudica a busca.

Apesar de ser uma area com vastos estudos, o problema da detecgao de estruturas
da retina continua desafiador. As limitacoes em detectar estas estruturas corretamente es-
tao associadas a qualidade da aquisicao das imagens, presenca de patologias, semelhanca
entre os padroes presentes na retina. Identificamos ainda que ha uma relacdo de depen-

déncia entre as estruturas a serem detectadas e os modelos e canais de cores utilizados.

Futuras pesquisas devem incluir métodos robustos que detectam o centro da févea
em imagens saudaveis e com patologias com o objetivo de elaborar sistemas de graduacao
do edema macular mais precisos. Também, ha a intencao de combinar informacoes sobre

outras estruturas para obtencao de diagnoésticos mais precisos e sofisticados das patologias
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estudadas, além de outras.

Tanto para a detecgao do DO quanto da févea pretende-se investigar a utilizacao
simultdnea de varios algoritmos de deteccao dessas estruturas. A ideia é criar comités de
algoritmos e combinar as saidas dos mesmos a fim de obter melhores resultados do que os
algoritmos individuais. Outra possibilidade a ser investigada ¢ o uso de uma classificacao
prévia das imagens em saudaveis e patoldgicas. Dessa forma, abriria-se a possibilidade
da criagdo de algoritmos especificos de deteccao do DO e da févea para cada classe de

imagem.

No caso da segmentacao de exsudatos, sugerimos, como trabalhos futuros, o estudo
de técnicas de extracao e andlise dos atributos das regides candidatas a exsudatos e sua
utilizacdo em algoritmos de classificagao (ex. MLP, SVM) para fins de remocao de falsos

candidatos.
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