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RESUMO

A avaliacdo da retina pode fornecer informac@dsesa presenca de doencas oculares
tais como glaucoma e degeneracdo macular. Aléno,diksencas sistémicas cronicas, tais
como pressdao arterial elevada e diabetes tambéenpser detectadas através das condi¢des
da retina. A deteccdo de lesdes vermelhas em imaderiundo do olho possui inimeras
aplicacdes relevantes, pois podem revelar doengasigda ndo causaram sintomas. Dessa
forma, o presente trabalho tem como objetivo dateamitomaticamente lesées vermelhas em
imagens de fundo do olho. O método proposto utiimafologia matematica e possui duas
etapas, denominadas: a) deteccédo preliminar etbygi® refinada das lesbes vermelhas. A
etapa de deteccdo preliminar detecta estruturagasscda retina, como lesGes vermelhas,
vasos sanguineos e fovea. Por sua vez, a detesfg@ada objetiva melhorar a detec¢do das
lesdes vermelhas detectadas na etapa anterior.t@landesenvolvido alcancou 75.82% de
sensitividade e 93.49% de especificidade no estigiteteccao refinada utilizando um banco
de imagens publico. Isso mostra que o método pderiutil em um sistema de triagem real,

podendo auxiliar no trabalho de especialistas @ainoblogia.

Palavras-chave: processamento de imagens, mowolotatematica, lesdes vermelhas,

imagens de fundo do olho.






ABSTRACT

Evaluation of the retina can provide informatiegarding the presence of ocular
diseases such as glaucoma and macular degenefgioeover, chronic systemic diseases
such as high blood pressure and diabetes can aldetbcted through of the retina conditions.
The red lesions detection in eye fundus imagesntasy relevant applications because they
may reveal diseases that still caused no symptorhss, the present paper aims to
automatically detect red lesions in eye fundus msagOur proposed method uses
mathematical morphology and has two steps, namaglgoarse detection and b) fine detection
of red lesions. The coarse detection step detearts structures of the retina, such as red
lesions, blood vessels and fovea. On the other,hhedfine detection aims to improve the
detection of red lesions detected in the previoeg.SThe method achieved a mean sensitivity
of 75.82% and a mean specificity of 93.49% in thme fdetection step using a publicly
available database. This demonstrates that theoohetbuld be useful in a real screening

system, and may assist the work of experts in @hmblogy.

Keywords: image processing, mathematical morphqlogy lesions, eye fundus images.
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1 INTRODUCAO

A retina é uma camada de tecido que reveste oidntdo olho, permitindo a
observacao direta ndo-invasiva da circulacdo. &xisioencas oculares e sistémicas que se
manifestam na retina. As doencas oculares inclueoncgma e degeneracdo macular, ja as
doencas sistémicas incluem a Retinopatia Diab@RE9 e a Retinopatia Hipertensiva (RH),
oriundas do diabetes e da hipertensdo, respectivemealém de esclerose mdltipla
(ABRAMOFF; GARVIN; SONKA, 2010). Alguns sintomas skas doencas aparecem na
retina na forma de lesdes brancas ou vermelhas.

As lesdes brancas, denominadas exsudatos, saatdepies lipidio de cor branca ou
amarela, que podem ser duros ou algodonosos (WALEIER, 2002). Lesbes vermelhas, por
sua vez, normalmente sdo microaneurismas ou hegnsraue Sao sinais tipicos de diabetes,
hipertenséo e outras doencas da retina, além de m@ncipal indicador da RD. Se, por um
lado, a retina é vulneravel a diversas doencasppivo lado a analise das imagens da retina
permite que doencas sejam detectadas, diagnostieattatadas (ABRAMOFF; GARVIN;
SONKA, 2010). A Figura 1.1 (a) mostra uma imagenratma que possui pequenas lesdes
vermelhas. A Figura 1.1 (b) mostra a mesma imagsmem com as lesdes vermelhas
delimitadas por quatro especialistas em oftalmal¢gAUPPI et al., 2007).

Assim, é importante realizar a deteccdo de leséenathas na retina, pois elas podem
revelar doencas que ainda ndo causaram sintomagjaua deteccao de lesdes vermelhas &
um mecanismo para a deteccdo precoce de doencas &drRD (CIULLA; AMADOR,;
ZINMAN, 2003). E dentro desse contexto que o pres@mabalho é introduzido, tendo como
objetivo detectar automaticamente lesbes vermelmasnagens de fundo do olho.

Este capitulo apresenta na secao 1.1 a motivagacopaabalho realizado. Na secéo
1.2 descreve-se detalhadamente o objetivo geral @bjetivos especificos. Na secdo 1.3 é
apresentada a descricdo do problema da detecdaedds vermelhas. A secéo 1.4 apresenta
0 método de trabalho. Por fim, na secdo 1.5 € apt@da uma descrigdo sucinta dos demais

capitulos.
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Figura 1.1 - Lesbes vermelhas na imagem da retina

(b)

Delimitando as lesGes vermelhas na imagem: (a) émagriginal com as lesdes vermelhas; (b) Imagemscuj
lesbes vermelhas foram identificadas manualmentegmecialistas em oftalmologia (KAUPPI et al., 200

1.1 Motivacéo

Uma das principais causas de cegueira na populatéa, isto é, em idade de
trabalho, da maioria dos paises desenvolvidosiébetds. O diabetes € uma doenca que esta
associada a altas taxas de tempo de trabalho periidapacidade temporaria € morte
prematura. Estima-se que, em 2002, essa incapacitemporaria teve um impacto
econdmico nos EUA de US$ 40 bilhdes, devido a peelgrodutividade no trabalho dos
portadores da doenga (AMERICAN DIABETES ASSOCIATIOR2003). No entanto, essas
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estimativas ndo levam em consideracdo que os cdstaliabetes para o individuo e sua
familia ndo sdo apenas financeiros, pois ha o alstdor e sofrimento que acarretam na
reducdo da qualidade de vida (WORLD HEALTH ORGANTA@N; INTERNATIONAL
DIABETES FEDERATION, 2004).

Uma das complica¢des do diabetes é a RD, que $pan®avel por causar a cegueira
nas pessoas em idade de trabalho (WORLD HEALTH ORIZATION, 2005). A RD é
uma complicacdo microvascular que causa alteragéegetina, e na pior das hipoteses,
cegueira. (KAUPPI et al., 2007). Tipicamente, a RIh pouco ou nenhum sintoma nos
estagios iniciais da doenca, até ocorrer perdal{§€IULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003),
(FONG et al., 2003). Para prevenir a perda da idaade de visdo, € importante detectar a
RD e tratar pacientes no inicio da doenca.

A RD é uma doenca progressiva que apresenta amtesgatapas: RD ndo aparente,
RD néo-proliferativa (RDNP), e RD proliferativa (RD A Tabela 1.1 mostra uma escala
internacional de gravidades da RD, e o que caraateada nivel de gravidade (CIULLA;
AMADOR; ZINMAN, 2003).

Tabela 1.1 - Escala internacional de gravidaddRedmopatia Diabética

Nivel de gravidade Caracteristica
Retinopatia diabética ndo aparente  Sem anomalias
RDNP leve Microaneurismas
RDNP moderada Mais do que apenas microaneurissnasenos que a
RDNP grave
RDNP grave Qualquer um dos seguintes, e sem sladRDP:

* Mais de vinte hemorragias intra-retinianas em
cada um dos quatro quadrantes

 Deformagdo dos vasos em dois ou mais
guadrantes

* Anomalias microvasculares intra-retinianas em
um ou mais quadrantes

RDP Um ou ambos dos seguintes:
* Neovascularizacéo
» Hemorragia vitrea ou pré-retiniana

Fonte: Ciulla et al. (2003)

A deteccao de lesbes vermelhas tem inUmeras afdisaglevantes. Conforme visto
na Tabela 1.1, microaneurismas estéo presente®reve e também na RD moderada. J& as
hemorragias compdem os sinais da RD grave. Ou aeja@esenca de microaneurismas

caracteriza o inicio da doenca e a presenca derhemgias mostra que a doenca ja esta em um
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nivel mais avancado. Dessa forma, detectar essassl@uxilia no diagnostico de paciet
com diabetes que podem estar nos estagios int@RD, podendo iniciar um tratamel
para réardar a progressao da doenca, assim como seraer@alar casos graves de F
Também pode ajudar o especialista a identificaiepées que necessitam de tratam com
mais urgéncia. Na Figura2lé possivel visualizar os dois tipos distintoded@es vermelhe
(microaneurismas hemorragias), onde a Figuri2 (a) € uma imagem da retina que con
microaneuismas e hemorragias. A Figura2 (b) mostraapenas as marca¢t das
hemorragias, e na Figura21(c) sdo marcados apenas 0Ss microaneuri

Figura 1.2 -Tipos distintos de lesdes vermelhas presentegina

(c)

(a) Imagem original com as lesGes verme, (b) Marcacdo das hemorragias feita [especialistas em
oftalmologia (KAUPPI et al., 2007Jr) Marcacdo dos microaneurismas feita especialistas em oftalmoloi
(KAUPPI et al., 2007).
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No entanto, a deteccéo dessas lesGes vermeltdss &@idificil por diversas razoes.
Primeiramente porque microaneurismas e hemorrggiasuem varios tamanhos e formas,
sendo dificil realizar a detec¢do de todos elesmagem, mas principalmente porque as
estruturas normais da retina como a fovea e oss\amguineos, podem ser confundidas com
lesbes (ABRAMOFF; GARVIN; SONKA, 2010). A Figura3lilustra essas estruturas. Além
disso, algumas lesdes vermelhas ficam muito préxidoes vasos sanguineos, dificultando a
distincdo entre eles. As hemorragias de tamanhmrnsfio da mesma cor dos vasos,
diferenciando-se apenas na forma geométrica, pamdoroaneurismas e hemorragias
menores possuem cor, textura e geometria muito Isames a estrutura dos vasos
sanguineos (SILBERMAN et al., 2010). Na Figura E4possivel perceber que os
microaneurismas, por exemplo, sdo lesGes sut@,éisbcupam uma area em pixels muito
pequena e, portanto, dificil de ser detectada aetigiio.

Dessa forma, detectar manualmente essas les@egroesso demorado e suscetivel
a erros, mesmo para um especialista treinado (JAARMKNDI; AL-NUAIMY, 2011).

Figura 1.3 - Estruturas presentes na retina
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Figura 1.4 - Microaneurismas e hemorragias em imagge retina

Hemorragias

Microaneurismas

1.2 Objetivos

Diante da motivacdo apresentada anteriormenteresepte trabalho tem como
objetivo geral realizar a deteccdo automatica d@ele vermelhas (microaneurismas e
hemorragias) em imagens de fundo do olho. Ent@bfetivos especificos, podemos citar 0s
seguintes:

« Utilizar imagens de fundo do olho e técnicas degssamento e analise de imagens
para identificar automaticamente lesdes vermelhas;
» Utilizar o banco de imagens publico de fundo deo MHARETDB1 (KAUPPI et al.,

2007);

» Discriminar les6es vermelhas de vasos sanguinemstras estruturas presentes na
retina,;

* Quantificar a deteccao das lesdes vermelhas comdrasmedidas de sensitividade,
especificidade e outras medidas;

e Comparar os resultados obtidos com os demais n&testadados, com a finalidade

de obter resultados iguais ou superiores;
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» Comparar os resultados obtidos com a deteccéo fnagali@ada por um especialista

(ground trutl).

E importante deixar claro que o objetivo deste ditaty ndo é detectar o grau de
severidade da RD, e sim apenas detectar e analigaesenca ou auséncia das lesdes
vermelhas em imagens de fundo do olho. Da mesnmaafocabe observar que nao é feita
nenhuma distincdo entre hemorragias e microaneasisma deteccdo automatica das lesdes

vermelhas.

1.3Descricéo do problema

O problema deste trabalho consiste na deteccdesdes vermelhas em imagens de
fundo do olho. Realizar essa deteccdo néo € uratataimples, pois envolve uma série de
problemas descritos abaixo:

1. Deteccao de lesbes vermelhas: é dificil realizéetaccéo de todas as lesbes em uma
imagem, pois, como dito anteriormente, existemaseldsdes que ocupam uma area
muito pequena em pixels, ou sao lesbes sutis, alifjoalta a detecgéo de todas elas
na imagem;

2. Deteccdo e remocao dos vasos sanguineos: essenpaobbnsiste na deteccao de
todos os vasos da retina, para posterior remocls da imagem. Os vasos das
arcadas, devido ao seu tamanho e largura, aindggoem ser detectados com mais
facilidade, mas os vasos capilares possuem tanmatdrgura muito pequenos. Como
eles possuem a mesma intensidade que as lesdeslhasmeles acabam nao sendo
removidos, fazendo parte dos falsos positivos [pixeorretamente detectados como
sendo lesdo). Outro problema é que muitas les@esellas, de diversos tamanhos,
ficam muito préximas dos vasos, dificultando a &dio dos vasos sem que ocorra a
perda dessas lesdes;

3. Deteccdo e remocgdo da fovea: o problema de detelzxdiegido da fovea pode ser
eliminado utilizando um bom método que detecte essatura, porém, se a févea néo
for localizada corretamente, ou seja, se ela acsdradto confundida com uma leséo
vermelha semelhante a sua estrutura, a lesdo serdvida, e ndo a fovea. Isso
diminui a sensitividade do método.

Assim, o problema a ser resolvido consiste de étépas, como pode ser visto na
Figura 1.5.
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Figura 1.5 - Sequéncia resumida de problemas @éagh das lesdes vermelhas

Deteccéo de lesdes
vermelhas

Deteccao e remoca
dos vasos sanguineps

7

Deteccéo e remoca
da fovea

N4

1.4Método de trabalho

Para atingir os objetivos citados na Secao liapekeceu-se o método de trabalho

abaixo descrito:

Andlise e estabelecimento de uma solucdo para ldgma, baseado no estudo dos
trabalhos relacionados;
Implementacdo de experimentos para buscar a malblocdo para o problema.
Dividiu-se a detecgao das lesbes vermelhas emelapas:

» Deteccéo dos candidatos a lesdo vermelha;

» Deteccéo refinada das lesdes vermelhas, com baseandidatos encontrados

na deteccao anterior.

Andlise dos resultados com base nas medidas désdade, especificidade e outras.

A Figura 1.6 ilustra o método de implementacdo drgerimentos na forma de

diagrama de atividades, mostrando os dois passpsrtamtes da deteccdo das lesoes

vermelhas: deteccao preliminar das lesbes e deteefjiada das lesdes.

A fase de deteccao preliminar tem por objetivéizaauma deteccao dos candidatos a

lesdo vermelha. Chamamos de deteccéo preliminernesta primeira fase outras estruturas

presentes na retina, como a fOvea e os vasos saoguindo sdo removidas da imagem.

Dessa forma, essa fase é constituida de realcentaste e técnicas morfologicas para que
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apenasas estruturas escuri(isto €, lesdes vermelhas, vasos sanguineos e)f&egam
separadas doackgroundda imagen

Na fase de deteccdo refinada ocorre a remocéao akus \sanguine e da regidao da
févea bem como a utilizédo de morfologia matematica para melhorar a preacsadetecca

das lesoes.

Figura 1.6 Diagrama de atividades para o método de detecEmdelvidc

Deteccao preliminar das lesdes Deteccdo refinada das lesdes

Inicio O

[ Realce de contraste ]

Técnicas morfoldgicas para
detectar todas as estruturas
escuras da retina

[ Deteccdo e remocdo dos
l Vasos sanguineos

melhorar a precisédo da
deteccdo das lesdes

[ Técnicas morfoldgicas para
[ fovea

Deteccdo e remocéo da ]

Final

1.50rganizacao do document

Este documento esta estruturado como s
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Capitulo 2: Apresenta diversos trabalhos relacloaaeferentes a deteccao de lesdes
vermelhas em imagens de fundo do olho, realizamd@amparativo entre eles baseado nas
medidas reportadas em cada trabalho.

Capitulo 3: Apresenta os fundamentos da morfologggematica necessarios para o
entendimento do trabalho desenvolvido.

Capitulo 4: Descreve 0s materiais utilizados abdtho, e o0 método desenvolvido
para detectar automaticamente as lesées vermelhas.

Capitulo 5: Apresenta os resultados alcancadesésrdo método elaborado, bem
como as discussdes sobre os mesmos.

Capitulo 6: Apresenta o fechamento do trabalhavét das consideracgdes finais e

trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns traballisierges sobre a deteccdo de lesdes
vermelhas em imagens da retina. Na literatura ¢ranorse diversos trabalhos que abordam
esse assunto, porém os métodos propostos posstraasfdiferentes de tratar o problema da
deteccao de lesdes vermelhas. Sendo assim, ovobjiste estudo é investigar os métodos
utilizados pelos autores e verificar as caractesaistcomuns entre os meétodos de cada
trabalho. Também, realizar uma analise baseadmedislas de sensitividade e especificidade
que os autores utilizam para quantificar a precikBométodos propostos.

Para avaliar e quantificar os resultados obtidesutores utilizam imagens fornecidas
por hospitais e marcadas por especialistas emaiftagia, e também fazem uso dos diversos
bancos de imagens publicos existentes, tais cordRBTDBO0O (KAUPPI et al., 2006),
DIARETDB1 (KAUPPI et al., 2007), DRIVE (STAAL et al2004), e STARE (HOOVER,;
GOLDBAUM, 2003). Em alguns casos, a origem das enagido é mencionada.

A secao 2.1 apresenta nove trabalhos da literatlmaionados a deteccdo de lesdes
vermelhas. A secao 2.2 realiza um comparativo ergin@sultados de cada trabalho. Por fim,
a secédo 2.3 faz o fechamento do capitulo.

2.1 Métodos propostos na literatura para detectar les@vermelhas

Niemeijer et al. (2005) apresentam uma abordagemidhi para o problema de
deteccdo de lesbes vermelhas em trés etapas. Minarietapa, aplica-se correcao de
iluminacdo e também s&o removidas as lesdes branessntes. Apds a extracdo dos vasos
sanguineos da imagem, os objetos restantes sdmam@a®s como candidatos a lesdo. Os
objetos candidatos séo extraidos na segunda etfipsgndo dois meétodos: classificacao de
pixels e morfologia matematica. Quando os cand&ddgoambos 0os métodos sdo combinados,
um maior niumero de candidatos a lesdo € obtidoetljpa final, a probabilidade de cada
candidato representar uma lesédo vermelha é estintdidando a classificacdo do método de
K-vizinhos mais proximoskKNN) e um conjunto de caracteristicas especificas ®star o
sistema completo foi utilizado um conjunto de 1@@&gens, onde 74 imagens foram obtidas
através de um hospital, e as 26 imagens restanta® fetiradas de um programa de triagem
de RD na Holanda. Essa abordagem alcancou umdiweiasie de 100%, combinada com

uma especificidade de 87%.
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Badea et al. (2008) apresentam uma extensdo dalonétogradiente para a deteccao
das lesdes vermelhas. O método consiste em quatrase Na etapa de pré-processamento da
imagem, € realizada a remocao de ruido, suavizagémrecdo de iluminacdo. A segunda
etapa detecta todos o0s objetos presentes na imageando o métoddxpanding Gradient
Method(EGM). O resultado desse método é uma imagem eta prbranco que possui todos
os elementos encontrados na imagem. Na tercepa egvasos sanguineos sao removidos,
bem como o disco Optico e as lesdes brancas, gante dos objetos sdo considerados como
candidatos a lesédo vermelha. A Ultima etapa demidés candidatos sao lesdes analisando o
histograma da regido de cada candidato. Os ressl{@@liminares desse estudo apontam um
reconhecimento correto das lesbes de 85% e 15.3%lsles positivos, das 47 imagens
testadas. Os autores nao explicam de que locahforradas as imagens.

Balasubramanian et al. (2008) prop6em um novo moétquara detectar
automaticamente lesbes vermelhas. Primeiramentearal verde da imagem é pré-
processado, aplicando corre¢do de sombra e mettmm@contraste. Apds, a deteccdo dos
candidatos a lesédo é feita através do método clmambmatic Seed Generation (ASG
Esse algoritmo separa os pixels que possuem a miesemsidade que lesbes vermelhas,
incluindo os vasos sanguineos, dos pixels restaDt@ixel sera considerado um candidato a
lesdo se possuir a mesma intensidade que as lesdeslhas e se for semelhante aos seus
vizinhos. Cada conjunto desses pixels é definidoacama “semente”, ou seja, um candidato
a leséo. Para detectar as lesdes vermelhas fiazadtl um classificador hibrido denominado
Spatio Temporal Feature Ma(5TFM). Também foi aplicado um novo recurso chamad
variancia eliptica para reduzir os falsos positiudslizando 63 imagens marcadas por um
especialista em oftalmologia, os autores reportatama sensitividade de 87% e uma
especificidade de 95.53%.

O método proposto por Garcia et al. (2008) pretaddetificar lesdes vermelhas da
retina utilizando redes neuraiBlultilayer Perceptron Primeiramente, normaliza-se o
contraste e a luminosidade da imagem. O segundim gadeterminar os candidatos a lesao.
Para isso, utiliza-se um método de regressao icgisinaria. Dessa forma, candidatos a leséo
vermelha sdo separados lbackgroundda imagem. Esses candidatos a lesdo sao utilizados
como entrada para um classificador denominddtilayer Perceptron(MLP), que define o
conjunto final de lesdes vermelhas, utilizando unjunto de 29 caracteristicas extraidas de
cada regido. Nesse conjunto, estdo algumas cdsfictes que auxiliam o oftalmologista a

distinguir visualmente as lesdes vermelhas de sutigetos da retina. Utilizando 100
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imagens retiradas de um instituto de oftalmobi@pg método proposto obteve 100% de
sensitividade e 60% de especificidade.

No trabalho de Marifio et al. (2008) um novo algodtpara a deteccdo de lesdes
vermelhas é proposto, que consiste em trés fasepriMeira fase, utilizando o canal verde
da imagem, sdo aplicados filtros de correlagédo phirer um conjunto inicial de candidatos a
lesdo vermelha. Na segunda fase é feito um préegsamento dos candidatos a leséao,
utilizando um algoritmo de crescimento de regiGedessa forma, um conjunto mais preciso
de candidatos é obtido. Na ultima fase, o conjul@a@andidatos é filtrado por meio de trés
processos de filtragem, que: rejeitam regides paurcalares; removem candidatos que nao
satisfazem critérios de intensidade; e removemsagea estao perto dos vasos sanguineos.
Utilizando um conjunto de 75 imagens obtidas enpit@is e marcadas por um especialista
em oftalmologia, os resultados mostram que 70.78datdes detectadas foram corretamente
detectadas, com uma sensitividade de 78.5%.

Ravishankar et al. (2009) prop6em um método auiom@iara detectar retinopatia
diabética em imagens de fundo de olho. Uma das®t@p processo de deteccdo da doenca é
verificar se a imagem contém microaneurismas owh@gias, que séo as lesdes vermelhas.
Elas sdo tratadas como pequenas manchas escutes idestificacdo € feita através de
preenchimento morfolégico e limiarizacdo sobre mataverde da imagem. ApOs esse
processo, 0S vasos sanguineos sao identificadesésatrde operagbes de abertura e
fechamento, e sdo removidos juntamente com osspijet ndo satisfazem o modelo de cor.
Por fim, a févea é detectada e removida, utilizamttucalizacdo do disco éptico e a curvatura
dos vasos sanguineos principais. Utilizando umwdajde 516 imagens, o método proposto
atingiu 95.1% de sensitividade e 90.5% de espatdfiie. As imagens utilizadas no
experimento foram obtidas de hospitais e bancasdgens como DIARETDBO (KAUPPI et
al., 2006), DRIVE (STAAL et al., 2004) e STARE (HOBR; GOLDBAUM, 2003).

Esmaeili et al. (2010) prop6éem um novo algoritmedaalo na transformadarvelet
para separar as lesfes vermelhas do resto da imBgeanevitar que a fovea seja considerada
como uma lesdo, um algoritmo de equalizacdo denkgao € apresentado, que é aplicado no
canal verde da imagem. Apés, € aplicada a transfimrourvelet para que os pixels que
facam parte dos vasos sanguineos e das lesdeslhasneejam separados do resto da
imagem, como pixels candidatos. Essas lesfes gdmrases como regides candidatas
aplicando um limiar adequado. Por fim, a estrutdex vasos sanguineos € extraida
empregando uma técnica baseadacemvelet Apos a remocdo dos vasos sanguineos, 0s

objetos restantes sdo considerados como lesGe®lasn Experimentos realizados em 89



38

imagens do banco de imagens publico DIARETDB1 (KRUEt al., 2007) mostram que foi
atingida uma sensitividade de 94% e uma espeafiedde 87% na deteccéo de lesdes
vermelhas.

O artigo de Kande et al. (2010) apresenta uma aberd eficiente para a deteccao
automética de lesGes vermelhas nas imagens de flendiino, com base na classificacdo dos
pixels e na morfologia matematica. Primeiramenténagem é pré-processada, utilizando
informacdes de intensidade dos canais vermelhordeve\ etapa de pré-processamento
modifica o histograma do canal verde utilizandoisidgrama do canal vermelho, obtendo
assim uma nova imagem. Para detectar os candidds$io, conceitos relacionados a filtros
combinados e técnicas de limiarizacéo local sdzadios. Para remover 0s vasos sanguineos
da imagem, sao utilizadas transformacdes morfaddgidor fim, os candidatos a lesao
vermelha séo classificados utilizando maquinasedergs de suporte. O método foi testado
em 89 imagens, onde atingiu 100% de sensitivide@lE/& de especificidade. Das 89 imagens
utilizadas, 54 delas foram fornecidas por um hatpiAs outras 35 imagens foram
selecionadas randomicamente dos bancos de imagefRES(HOOVER; GOLDBAUM,
2003), DIARETDBO (KAUPPI et al., 2006) e DIARETDEBKAUPPI et al., 2007).

O método proposto por Jaafar et al. (2011) pretéoxidizar automaticamente lesdes
vermelhas utilizando técnicas morfolégicas pararssdar os candidatos a lesdes vermelhas e
diferenciar lesGes verdadeiras de lesdes falslzantlo um classificador baseado em regras.
O método é dividido em trés etapas. A fase de préggsamento consiste na transformacéo
do canal da imagem para verde e na correcao daraohd segunda etapa, um método que
detecta vasos sanguineos é apresentado para refineandidatos a lesdo vermelha. Na
terceira etapa ocorre a deteccdo das lesdes vasnelhde é realizada uma segmentacdo dos
candidatos a leséo e a extracado dos vasos sangulaemagem. Em um conjunto de 219
imagens retiradas de bancos de dados distintesest®do detecta as lesdes vermelhas com
uma sensitividade de 98.8% e uma especificidadg6d®o. Das 219 imagens utilizadas, 89
fazem parte do DIARETDB1 (KAUPPI et al., 2007) el&9 restantes sdo do DIARETDBO
(KAUPPI et al., 2006).

2.2Comparativo entre trabalhos relacionados

A comparacdo dos trabalhos relacionados é realizatdavés das medidas de

sensitividade e especificidade alcancadas em cadi#oa métodos.
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E importante observar que este trabalho utilizamaslidas de sensitividade e
especificidade, além de outras, para realizar atdicacdo do método desenvolvido (ver
mais detalhes na Secéo 5.1).

A Tabela 2.1 sumariza as medidas de sensitividagigpecificidade reportadas pelos
autores em seus trabalhos, bem como as medidastextas neste trabalho através do

método proposto.

Tabela 2.1 - Resultados obtidos para os métod@ogias na literatura

Autor(es) Utiliza imagens publicas  Sensitividade pétsficidade
Niemeijer et al. (2005) Nao 100% 87%
Badea et al. (2008) N&o descrito N&o descrito  N#&ormto
Balasubramanian et al. (2008) N&o descrito 87% 3356.5
Garcia et al. (2008) N&ao 100% 60%
Marifio et al. (2008) N&o 78.5% N&o descrito
Ravishankar et al. (2009) Algumas: DIARETDBO, 95.1% 90.5%

DRIVE e STARE
Esmaeili et al. (2010) Sim: DIARETDB1 94% 87%
Kande et al. (2010) Algumas: STARE, 100% 91%
DIARETDBO e
DIARETDB1
Jaafar et al. (2011) Sim: DIARETDBO e 98.8% 86.2%
DIARETDB1
Este trabalho Sim: DIARETDB1 75.82% 93.49%

2.3Conclusao

De forma geral, a literatura ja oferece divers@sonios para detectar lesbes vermelhas
em imagens da retina. Parte desses trabalhos apliczitos de morfologia mateméatica em
conjunto com outros métodos de processamento dgeimgclassificagcdo de pixels, por
exemplo), obtendo um alto valor de sensitividadetém, ainda é possivel melhorar o
processo de deteccao de lesGes vermelhas parauabi@io valor para as duas medidas, de
sensitividade e especificidade. Também se percelee ajguns trabalhos da literatura
preocupam-se apenas em atingir altos valores dgtisetade. A especificidade detecta o
quao especifico € o método desenvolvido, isto &, rebstra a porcentagem de lesdes
vermelhas detectadas que, de fato, sdo lesdesliiasmea imagem. Um método que alcanca
alta sensitividade, mas ndo obtém alta especifieidaignifica que consegue detectar muitas
estruturas na imagem. Dessa quantidade de objetestados, grande parte das lesdes foi

detectada (dai o alto valor na sensitividade), taadém outras estruturas que nao sao lesdes
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foram detectadas como lesées (dai o valor médespecificidade). E importante obter altos
valores em ambas as medidas, pois Kauppi et aD7§2@firmam que quanto maior a
sensitividade e a especificidade, melhor é o disiirm

Outro fator importante € o conjunto de imagen$izatias para testar os métodos.
Muitos autores utilizam imagens nao publicas (pangplo, de hospitais). Como ndo sao
imagens acessiveis, isso impede a replicacdo dimloseda literatura utilizando as mesmas
imagens que os autores. Geralmente, imagens détdicsfo delimitadas por apenas um
especialista em oftalmologia. Pequenas lesdes popassar despercebidas quando o
especialista realizar a marcacdo das imagens. Aliéso, ndo € possivel verificar certas
caracteristicas da imagem, como o contraste e iadsidade, o nimero e tamanho das lesfes
vermelhas presentes, ou até mesmo se as imaget&ncontras anomalias, como lesdes
brancas. Ao utilizar um banco de imagens publiem-$e a chance de testar o método
utilizando imagens que possuem diferencas de ctateavariado nimero de lesbes presentes,
tanto les6es vermelhas quanto lesdes brancas.

Para realizar uma deteccdo mais precisa de lesbe®lhas, algumas técnicas podem
ser aplicadas. Kande et al. (2010) afirmam que pEalizar uma deteccéo eficiente das lesdes
vermelhas € desejavel obter um alto contraste astlesdes vermelhas e o fundo da retina, e
ter um baixo contraste entre o fundo da retina Es®es claras, resultando na reducéo de
falsos positivos (FP). O tipo FP ocorre quando lesdo que ndo esta presente na imagem é
detectada, ou seja, ocorre quando uma lesdo anérdekctada na imagem de fundo do olho
guando, na realidade, néo existe lesdo (KAUPPIL,e@07). Por sua vez, Jaafar et al. (2011)
afirmam que a maioria dos falsos positivos detedtadurante a escolha dos candidatos a
lesdo deve-se aos vasos sanguineos.

O presente trabalho se fundamentara em métodoscdastrucdo morfologica para
resolver o problema da deteccdo de lesdes vermelinasnagens de fundo do olho. Em
adicdo, o método sera constituido por duas fastscghio preliminar e deteccéo refinada das

lesdes vermelhas.
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3 FUNDAMENTOS DE MORFOLOGIA MATEMATICA

Este trabalho se baseia nos conceitos de moréologatematica. Operadores
morfologicos foram utilizados nas duas fases decgéb das lesdes: fase de deteccdo dos
candidatos a lesdo, e fase de deteccdo refinadéesfss. Dessa forma, o objetivo deste
capitulo é apresentar uma visado geral dos opemdaaoefologicos utilizados neste trabalho.
Esses operadores morfolégicos foram utilizadostpata imagens tons de cinza como para
imagens binarias. Uma vez que os operadores mudardesinicdo de acordo com o tipo de
imagem (tons de cinza ou binaria), aqui serdo aptados os operadores morfoldégicos
utilizados em imagens tons de cinza, bem como esadpres utilizados em imagens binarias.

A morfologia matematica foi desenvolvida na déca@a60 pelos pesquisadores
Georges Matheron e Jean SerraFdale Supérieure des Mines de Pags Fontainebleau,
Franca (FACON, 1996). Basicamente a morfologia matea consiste em extrair de uma
imagem desconhecida informacdes sobre sua geoneett@pologia, pela transformagéo
através de outro conjunto bem definido, denominaldmnento estruturante (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999). A forma do elemento agtirante geralmente € escolhida de
acordo com algum conhecimento sobre a geometriaesfrgturas da imagem (SOILLE,
2003). Ishikawa (2008) afirma que a grande potéideide da morfologia matematica € o
elemento estruturante e, dessa forma, deve-se mzarescolha adequada para obter bons
resultados. Ishikawa (2008) ainda resume o funor@mio do elemento estruturante: ele
percorre toda a imagem, pixel a pixel, realizanidpiraas transformacdes na vizinhanca do
pixel que esta sendo analisado e atribuindo o teefulao pixel correspondente da nova
imagem.

A Figura 3.1 apresenta os elementos estruturaptesentes na biblioteca de
morfologia matematica MMORPH (MMORPH, 2008).

Figura 3.1 - Elementos estruturantes presentesMORPH

Quadrado Segmento de Linha

Fonte: adaptado de Ishikawa (2008).
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Além da forma, o elemento estruturante tambémupasgra caracteristica, que é o
tamanho. Neste trabalho, o tamanho do elementot@sinte utilizado nos experimentos é
chamado deaio.

As duas operacgdes basicas da morfologia matensita dilatacdo e a erosdo. Esses
dois operadores constituem a base para os demgiadopes morfolégicos. Primeiramente,
serdo descritas as operacdes da morfologia matem@tra imagens tons de cinza.
Posteriormente, serdo apresentados os operadoriesdgicos para imagens binarias.

A dilatacdo tons de cinza de uma imaggrpor um elemento estruturanfeem um
determinado pixek da imagem é o valor médximo da imagem na vizinhatgfamida pelo
elemento estruturante quando sua origem estg, ené definida de acordo com a Equacéo 3.1

(SOILLE, 2003). A dilatac&o resulta no aumento plates de maior intensidade da imagem.

B (f)(x) = maxpep f(x + b) 3.1

A erosdo tons de cinza de uma imaggrpor um elemento estruturanBeem um
determinado pixek da imagem é o valor minimo da imagem na vizinhatefanida pelo
elemento estruturante quando sua origem esté ené definida de acordo com a Equacéo 3.2

(SOILLE, 2003). A eroséo resulta no aumento datepale menor intensidade da imagem.

eP(f)(x) = minpep f(x + b) (3.2)

Agora, é possivel definir os operadores de alseduechamento morfolégico tons de
cinza.

A operacdo de abertura tons de cinza de uma imggeon um elemento estruturante
B é denotada comp®)f e ¢é definida como a erosdo flepelo elemento estruturani
seguida pela dilatacdo do resultado da erosaonpetmo elemento estruturante, como pode
ser vista na Equacdo 3.3 (SOILLE, 2003). Em oupasvras, a abertura € uma eroséo

seguida de uma dilatacado, utilizando um mesmo elrestruturante.

yBfF = 6B (B (F)) (3.3)

Ja o fechamento tons de cinza é a operacao indarabertura, pois primeiro realiza a

dilatagéo e, em seguida, a erosdo. Assim, o fealtantke uma imageni por um elemento
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estruturanteB é denotado comg® f, sendo definido como a dilatacide f pelo elemento
estruturante B, seguidapela erosdo do resultado da dilatacdo pelo mesrameelc

estrutuante, como mostra a Equacgac (SOILLE, 2003).

p®f = e®(EP(f) (3.4)

A Figura 3.2 ilustra os resultados das opera¢cOessaptadas anteriorme, em uma
imagem da retinaonde a Figura 3.2 (a) mostra a imagem originat@m de cinza, a Figu
3.2 (b) apresenta o resultado da operacdo deddiata Figura 3.2 (c) mostra o resultadc
operacdo de erosdo, a Figura 3.2 (d) apresentauttago da abertura, e a Figuri2 (e)

apresenta o resultado do fechame

Figura 3.2 — Operacoésns de cinz de dilatacédo, erosado, abertura e fechan

(b)

(d)

(a) Imagem original em tons de cir; (b) Resultado da operacdo de dilatacao;Rg3ultado da operacdo de
erosao; (d) Resultado dperacao dabertura; (e) Resultado da operacadedbamentc

Os operadores morfologicos apresentados até o ntoreamolvem combinacdes
uma imagem de entrada com elementos estruturasiasciéics. Porém, a ideia dos
operadores geodésicos € utilizar duas imagens tladapdenominadas imagem marce
imagem mascara.aPa definiros operadores geodésic@®nsidere uma imagem maif e
uma imagem mascarg. Também assuma qus operacdes de dilatagédo e erosdo bésice

denotadas pob e &, respectivament A dilatacdo geodésicde ordemn denotada por
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65")(f), ondef < g, e a erosdo geodésica de ordedenotada posé(,")(f), ondef > g, séo

mostradas na Equagdo 3.5 e Equacdo 3.6, respeetitjn{JAHNE; HAURECKER;
GEIRBLER, 1999).

55 (f) = 650 (8870 (), comsY () = 8D(F) A g, (3.5)
() = e ), come® (F) = eD(f) v g, (3.6)

onden representa o numero de dilatacbes ou erosfesssiaeslef em relacdo @, A eV
representam os operadores de minimo e maxifid) é a dilatacdo elementarsé? é a
erosdo elementar. Resumidamente, a ideia dos apesadieodésicos € que a imagem
mascara limite o resultado da transformacéo.

Dilatacbes e erosdes geodésicas ndo sao muizadéik na pratica, porém, se forem
realizadas sucessivamente até a estabilidade,defasem os algoritmos de reconstrugéo
morfologica. Assim, a reconstrucéo por dilatac@&madada poR,(f), € definida na Equagéo
3.7, e a reconstrucédo por erosao, denotadaRp6f), é definida na Equacédo 3.8 (JAHNE;
HAURECKER; GEIRLER, 1999).

R,(f) = 6 (f), onde i é tal quél’ () = 6.+ (f) (3.7)
Ry (f) = & (f), ondei é tal quesl” (f) = £V (f) (3.8)

A partir dos operadores de reconstrucao apresentateriormente, é possivel definir
ainda os operadoré&AX e RMIN, e também as transformaddsnaximae H-minima

O méximo regional de uma imaggindenotado poRMAX, € um conjunto de pixels
conectados de valar que sé&o cercados por pixels de valor estritamergieor quet. Por
outro lado, o minimo regional de uma imag¢gmdenotado poRMIN, € um conjunto de
pixels conectados de valbique sdo cercados por pixels de valor estritanmaater quet. Os
maximos e minimos regionais podem ser encontragosicdrdo com a Equacédo 3.9 e
Equacéo 3.10, respectivamente (JAHNE; HAURECKERIRGER, 1999).

RMAX (f) = f +1—Rp11(f) (3.9)
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RMIN (f) = Ri(f+ 1) — f (3.10)

Por fim, as transformaddd-maximae H-minima permitem filtrar os extremos da
imagem f utilizando um critério de contraste. O filtl--maximaremove todos 0s picos
conectados (ou seja, as regides de alto contrgate)ontém um contraste menor que um
limiar h, sendo definido através da Equacédo 3.11. Da mdsma, o filtro H-minima
definido na Equacéo 3.12, remove todos os valesatados (ou seja, as regides de baixo

contraste) cujo contraste € menor que o paramgiB®ILLE, 2003).

Hmaxp(f) = R¢ (f —h) (3.11)

Hmin,(f) = Ry (f + h) (3.12)

Todos os operadores morfologicos apresentado® abdmento sdo aplicados em
imagens tons de cinza. Porém, em algumas etapaeidao desenvolvido neste trabalho, as
imagens resultantes sdo binarias. Dessa formaaaggndo apresentados o0s operadores
morfolégicos para imagens binarias necessarios @argendimento do método de deteccdo
de lesbes vermelhas desenvolvido.

A dilatacdo binéria de um conjun¥opor um elemento estruturarn®eé denotada por
5®)(X) e é definida como a posicdo dos pontosl queB atingeX quando sua origem
coincide comx, como mostra a Equacédo 3.13 (SOILLE, 2003). Ennmes a dilatagcéo

“engorda” a imagem binaria.

SEX)=x|B,nX+ 0 (3.13)

A erosdo binaria de um conjunk por um elemento estruturarBeé denotada por
e®B)(X) e define-se como a posicdo dos pontdal queB esta incluido enX, quando sua
origem é colocada sobre conforme a Equacéo 3.14 (SOILLE, 2003). A eras&ulta no

“emagrecimento” da imagem binaria.

eB(X)=x|B, S X (3.14)
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As operacdes de abertura e fechamento em imageasas funcionam da mesma
forma que a abertura e fechamento tons de cinza&npattilizando dilatacbes e erosdes
binarias em sua composicao. Isto é, a aberturaidiéd resultado da eroséo binaria seguida
pela dilatacdo binéaria, utilizando um mesmo elemesstruturante. Por outro lado, o
fechamento binario resulta da dilatacdo binéariaviskeg pela erosdo binéria, usando um
mesmo elemento estruturante.

E possivel visualizar na Figura 3.3 os resultadas operacBes apresentadas
anteriormente, em uma imagem binaria, onde a Fi§wa(a) mostra a imagem original
binaria, a Figura 3.3 (b) apresenta o resultadomiracdo de dilatacdo, a Figura 3.3 (c)
mostra o resultado da operacéo de erosédo, a RBdi(d) apresenta o resultado da abertura, e

a Figura 3.3 (e) apresenta o resultado do fechament

Figura 3.3 - Operag0fes binarias de dilatacao, eradfertura e fechamento

D
(b) ()

(a) . G
(@ (e)

(a) Imagem original binaria; (b) Resultado da op&ocade dilatagdo; (c) Resultado da operagdo déer¢d)

Resultado da operacéo de abertura; (e) Resultadpetacdo de fechamento.
Fonte: adaptado de MMORPH (2008).

Dessa forma, o0s conceitos apresentados nesteuloapibntribuem para o

entendimento do método desenvolvido que é apresentacapitulo seguinte.
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4 MATERIAIS E METODOS PARA A DETECCAO DE LESOES

Neste capitulo serdo apresentados os materiaiadtis na realizacédo deste trabalho,
bem como o método desenvolvido para detectar atitanegente lesbes vermelhas. Como
descrito anteriormente, o método elaborado nesteltio é dividido em duas etapas. A
primeira etapa realiza uma deteccéo preliminatet®es vermelhas, isto €, uma deteccéo dos
candidatos a lesdo. Na segunda etapa ¢ realizdete@ao refinada das lesbes, com base nos
candidatos detectados anteriormente.

A secdo 4.1 descreve os materiais utilizados pestar o método. A secdo 4.2
apresenta o método realizado para a deteccéo pratimas lesbes. A secdo 4.3 descreve o
método realizado para a deteccéo refinada dassles@ieseja, a deteccdo final das lesdes

vermelhas. Por fim, a secdo 4.4 apresenta o feattarde capitulo.

4.1 Materiais

O objetivo desta secdo é apresentar os matettidizados para testar e validar o
método desenvolvido para a detec¢do automatioasded vermelhas.

Este trabalho baseia-se nos conceitos de morfologitematica. Os passos descritos
neste capitulo foram implementados em MATLAB (Matms, 1994). Em adicédo, utilizou-
se a implementacdo dos operadores morfologicogmes na biblioteca MMORPH (2008)
(DOUGHERTY; LOTUFO, 2003).

As imagens utilizadas neste trabalho compdem adate imagens da retina
DIARETDB1 e estdo disponiveis livremente na interpara download (KAUPPI et al.,
2007).

O DIARETDB1 tem sido muito utilizado em trabalhosegrealizam analise de
imagens da retina como, por exemplo, nos artigoAkitam et al. (2008) e de Tariq et al.
(2010), que apresentam um método para realizagmesgacdo de ruido em imagens da
retina, e também nos estudos de Fang et al. (201¥9lazar-Gonzalez et al. (2011), que
propdem métodos para segmentar exsudatos durdseoodptico, respectivamente.

O DIARETDB1 é um banco de imagens publico finland@&e contém 89 imagens
coloridas (RGB) de fundo do olho, de 1500 x 115%Isi De acordo com Kauppi et al.

(2007), as imagens possuem diferencas como, pon@aga intensidade do flash. Das 89
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imagens da retina, 84 imagens contém sinais de ROAR como microaneurisme
exsudatos e hemorragias, e 5 imagens nao possoaisde RC(KAUPPI et al., 2007
Todas as imagens do DIARETDB1 foram marcadas maramde por quatr
profissionais em oftalmologia utilizando um softevate anotacdo desenvolvido utilizand
ferramenta de computacédo cientifica MATLAB. De aoocom KAUPPI et al. (2007), ess
especialisas foram orientados a marcar areas que contivessernaneurismas, hemorrag
e exsudatos. Como o processo de coleta causoerdibes significativas entre os médi
especialistas, foi feita uma unido das marcacdmend-se assim ground trutt do banco de
imagens. No entantoas marcagbes nao foram realizé de forma precisa, pois 1
especialistas marcaram as areas onde havia umntonjle lesées, e ndo cada lesao
separado. Dessa forma, utilizando como baseground truthdisponibilizado p¢« banco de
imagens, realizose a marcacdo manual de cada lesdo vermelha, ewxilem de um edito
de imagens. A Figura.% ilustra essas marcacgdes, onde a Fi4.1 (a) mostra a image
original de fundo do olho, a Figu4.1 (b) mostra ground truthdisponibilizado pelo banc

de imagens, e a Figural4(c) mostra a marcacao manual realizada comrzground truth

Figura 4.1 -Ground truthdas imagens do DIARETDI

(a) (b)

(a) Imagem original com as les@esrmelhas (KAUPPI et al., 200 (b) Marcacao das lesGes vermelhas 1
por especialistas (KAUPPI et al., 20C (c) Marcacado manual das lesdes vermelhas real

Algumas consideracbes devem ser feitas em relac@ssa marcagdo mant
realizada. Como dito anteriormenteground truthdisponibilizado pelo banco de image
serviu como base para a marcacdo precisa das les@eelhas. Porém, algumas des
marcacOesealizadas por oftalmologistas ndo foram considesaplando a marcagdao man
foi feita. Isso porque, em alguns casos, o objet fgi identificado como sendo uma le:
vermelha era muito pequeno, e foi delimitado panas um ou dois especialistas.ssa

forma, analisando cada marcacédo desse tipo, -se por néo incluia no ground truthda
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imagem, visto que ela ndo foi identificada por niEsmetade dos especialistas. Ao todo, 34
imagens sofreram essa modificacao.

Considere como imagem com lesdo aquela que comb&roaneurismas e/ou
hemorragias, e considere como imagem sem lesddaague ndo contém nenhuma dessas
estruturas. O banco de imagens possui 83 imaganslesiio, e 6 imagens sem lesdo. No
entanto, considerando que foi realizada a corrde@wound truthem certas marcacoes, esses
nameros mudaram: 53 imagens com leséo, e 36 imagemdesdo. Isso ocorreu porque 30
imagens continham até 5 lesbes pequenas que falamitddas por um ou dois especialistas,
ocorrendo o caso explicado anteriormente.

O Apéndice A apresenta uma tabela com a listagendagens do DIARETDB1 que
tiveram seuground truth modificado, bem como o ndmero de marcagcbes quefaram

consideradas em cada imagem, e 0 nimero de esgtasigjue realizaram essas marcacoes.
4.2 Método para a detec¢do preliminar das lesées verniels

Os operadores morfologicos foram aplicados nolcade da imagem original RGB.
Foi utilizada a imagem no canal verde, pois as enagda retina neste canal geralmente
possuem melhor contraste (HOOVER; KOUZNETSOVA; GBAWM, 2000). A diferenca

entre os trés canais de uma imagem pode ser astgara 4.2.

Figura 4.2 - Diferenca entre os trés canais deioragem

{c) ()

A mesma imagem vista em diferentes canais, ond& gajnagem original RGB, (b) é a imagem no caeale,
(c) é aimagem no canal vermelho e (d) é a imageoanal azul.
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Dessa forma, primeiramente aplicou-se no canalevgr da imagem original uma
técnica de realce de contraste denomir@aiatrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) (ZUIDERVELD, 1994). O filtro CLAHE tem pragzido bons resultados em
imagens meédicas. Seu funcionamento € da seguinteafoprimeiramente, a imagem é
dividida em vérias regidbes de tamanhos iguais (uémada tiles’). Em seguida, o
histograma de cada regido é calculado. Apés, cam ha limite de expanséo desejado para o
contraste, um limite para os histogramas € defifdgmominado ¢lip limit”). Por fim, cada
histograma é redistribuido de tal forma que suaalido ultrapasse esse limite (KURT et al.,
2012).

Com isso, uma nova imagerfj € obtida, como mostra a Equacdo 4.1. Nos
experimentos, utilizou-se um limite de corte de, @2a imagem foi dividida em 10 x 10

regides.
fi = CLAHE(f) (4.1)

Apés, na imageny, é aplicado o método proposto por Walter et al0O22@ue remove
variacbes dobackgrounde melhora o contraste. Essa técnica utiliza §ltsequenciais
alternados (FSA) baseados em aberturas e fechanentofolégicos para estimar o

backgroundf, da imageny;, de acordo com a Equacéo 4.2.

f2= ((((f1¢3) VB) ¢nB) VnB>, (4.2)

ondeB € um elemento estruturante em forma de disco comaio de valor 8 @ é o numero
de iteracbesn( = 2 em nossos experimentos) na qual a combinagieeseial de abertura e
fechamento é aplicada. Em seguida, uma nova imggesem variacdes deackgroundé

obtida, de acordo com a Equacéao 4.3.

fs=fh—-h (4.3)

E possivel identificar regides de baixo contrasieimagemf; (ou seja, areas que
podem ser associadas a lesGes vermelhas) utilizangloonstrucdo por dilatacdo em tons de
cinza, como mostra a Equacao 4.4. Para isso, aeimagarca sofreu uma erosdo com um

elemento estruturante em forma de disco com rawahbe 10.
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fo = Ry, (e®(R)), (4.4)

onde f; € a imagem mascara &5)(f;) é a imagem marca. Em adicdo, para realizar a
reconstrucao por dilatacéo, foi utilizado um eletoagstruturante em forma de disco com um
raio de valor 5.

Depois disso, a fim de nivelar mais essas aressciaslas a lesdes vermelhas, sao
removidas as regides de alta intensidade aplicanti reconstrucéo por erosdao em tons de
cinza, como pode ser visto na Equacao 4.5. Nesse @amagem marca sofreu uma dilatagcéo

com um elemento estruturante em forma de discalbe ¥.
fs = R, (8(£)), (4.5)

ondef, e §®)(f,) sdo a imagem mascara e a imagem marca, respeetit@niara realizar
essa reconstrucao por erosao, utilizou-se um ekenesiruturante em forma de disco com um
raio de valor 10.

Apos, a diferenca entre as imag¢o® f; € calculada, como é mostrada na Equacéao
4.6. A saida dessa operagdo é uma imagem em tociezéeonde as estruturas escuras da

retina, como vasos sanguineos e lesbes vermelbasaiéadas.

fe=fs— f1 (4.6)

Agora, a diferenca entre as transformadasinima e H-maximada imagemf, é
computada de acordo com a Equacao 4.7. A saidamfdrmadadd-minimaé uma imagem
onde as estruturas da retina como vasos sanguinkes$es vermelhas sao removidas. Ja a
saida da transformaddétrmaximaé uma imagem onde 0s picos da imagem, isto &giSes
de alto contraste, sdo removidas. Esta etapa sgrartante futuramente para detectar as

lesGes vermelhas sem utilizar técnicas de limigéaa

fr = (Hminh(fﬁ) - Hmaxh(fe,))c 4.7)

onde h é o valor do limiar utilizadoh(= 2 em nossos experimentos)<eaepresenta 0

complemento da imagem.
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Apols essa etapa, a imagé¢gntem por objetivo nivelar as regies candidatassad
vermelha, através da utilizacdo de fechamento ndgifm, ¢, seguido por abertura
morfolégica,y, como mostra a Equacéo 4.8. Essa sequéncia dadopes pode ser definida
como um filtro ordenadolose-oper(JAHNE; HAURECKER; GEIRLER, 1999).

fs = v® (6@ (), (4.8)

ondeB é o elemento estruturante utilizado (nesse casbps 0s elementos estruturantes
utilizados sao na forma de cruz, com raio de vhjor

A fim de melhorar a precisdo da deteccédo das $esficou-se o0 método Toggle de
realce de contraste morfologico (DOUGHERTY; LOTUFED03). Conforme descrito na
Equacdo 4.9, esse método realiza a operacado dioezas dilatacdo em tons de cinza. Para

isso, foi utilizado um elemento estruturante enmfide cruz, com raio de valor 3.

f _ {E(B)(fB)r se f8(x,y) - E(B)(fB) = 5(8)(f8) - f8(x,y) (49)
B, se fapeyy — e B fs) < 8B (fs) = faey)

Em adicdo, a imagenf também sofreu as operacbes de fechamento de buraco
(closing-the-holes além de uma dilatacao utilizando um elementaugsainte em forma de
cruz, com raio de valor 2. Esses “buracos” sdogaocomponentes de minimos regionais
gue ndo estdo conectados a borda da imagem (0i08).

A operacado de fechamento de buracos, definida Bglsacdo 4.10, realiza uma
reconstrucdo por erosao utilizando uma imageaomo mascara, e uma imagem magfga
gue é definida como o valor maximo de imagem, excets bordas, onde os valores da

imagem original sdo mantidos (Soille, 2003).

FILL (f) = R¢(fm) (4.10)

Finalmente, com o objetivo de detectar as regt@eslidatas a lesdo vermelha, foi
empregado o operad®MAX, que detecta os pixels dos maximos regionais. Bsseador
retorna uma imagem binaria a partir de uma imagers tle cinza, sem utilizar limiarizacao,
0 que o torna um operador adaptativo. Se um camjdetpixels conectados da imagém

tiver um valor de intensidade maior que seus pixglmhos, entdo seu valor € modificado
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para “1”, sendo seu valor é zero. A imagem residtda operacdo de maximos regionais pode
ser encontrada conforme a Equacéo 4.11.

fio = RMAX (f9) = fo+1-— Rf9+1(f9) (4.11)

A fim de melhorar a precisdo do método de deted® candidatos a leséo, foi
necessario remover o fundo da imagem que nao f& ga retina. Dessa forma, aplicou-se
uma mascara de fundo disponibilizada pelo bandmdgens DIARETDB1 (KAUPPI et al.,
2007). Considere a mascara de fundo e a imgggma posicaqx,y) da imagem, como

maskxy) € fio (x,y), respectivamente. A Equagao 4.12 descreve o moas aplicagao da

mascara na imagefy,.

f ({0 se mask(yy), = 0 (4.12)
0 7 fioxy)  caso contrario

O Algoritmo 1 mostra com detalhes os passos iz na primeira fase de deteccao.

Algoritmo 1: Pseudocdédigo da primeira fase de deteccdo deslestmelhas

Entrada: imagem colorida de fundo do olho (RGB).

Saida imagem binaria com a detecc¢éo dos candidatcsha ermelhaf],).
1 f4 = seleciona apenas o componente verde da imagemnideglo
2 f1 =CLAHE(fy) ;

3 fo= ((((f1¢B))/B) . ¢ nB) )/nB) :
fz=f— fi;
fa= Ry, (S(B)(ﬁ)) ;

6 fs =R}, (89();

7 foe=fs— fi;

8 f; = (Hmin,(fs) — Hmax,(fs))°;

9 fg= Y(B) (¢(B)(f7)) ;

10 f, = {e“” (o), 5 foy) = € () 2 6P (fe) = fowy)
5(3)(f8)' se f8(x,y) - S(B)(fs) < 5(3)(f8) - f8(x,y)

11 fo =8B (FILL () ;
12 fio = RMAX (fo) = fo+1 _Rf9+1(f9) ;
0, se mask(x,y) =0

13 = rio
fro ) {flo(x,y)' caso contrario
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Além disso, é possivel visualizar, através da BEigu8, as imagens resultantes de «
passo realizado. Por fim, a Figura 4.4 apresentaflurograma que mostra, de forr
resumida, o método de obtencéo de candidatos @ Vesdelha. A entrada do fluxama é a

imagem original em tons de cinf, e a saida & a imagefyy contendo a detecgipreliminar

das lesoes.

Figura 4.3 4magens resultantes de cada passo da deteccauipas

(a) imageny,; (b) imagemf;; (c) imagenf,; (d) imagemys; (e) imageny,; (f) imagemfs; (g) imagemfs; (h)
imagemf;; (i) imagemfs; (j) imagemfs; (k) imagemf,, sem a méscara aplicadg;ithagemf;, com a mascara
aplicada.



55

Figura 4.4 - Passos resumidos para detectar ofdednsla lesdo

T Inicio

fq= canal verde

-

fs= diferenca

\ fsefi
f,= filtro CLAHE fv=ldlferenca
Hmin e Hmax
=técnica de = Flte
z=temicad 5= fil
FSA close-open
f>=diferenca f,=realce
f2efi Toggle
fa= reconst. fi0= computa
por dilatagdo RMAX
fe= reconst. Imagem fiq
por erosdo com mascara
Fim

4.3Método para a deteccao refinada das lesdes vermetha

Para identificar e remover da imagé¢ip aquelas regides que sdo vasos sanguineos,
foi calculada a circularidade da forma das regi@egleia é que as regides que pertencem a
rede de vasos tém uma forma mais alongada do guesaéss e, portanto, sdo pouco
circulares. Dessa forma, entre asformas de contorno, foram selecionadas aquelas mai

circulares, como esta descrito na Equacao 4.13K3@®RK et al., 2008).
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A 413
fii = regiao mantida, se 4w Pz > A ( )

regido removida, caso contrario

ondeP é a forma do contorno do perimetro, ou seja, oenartotal de pixels em torno da
fronteira de cada regidal € o niumero de pixels da regidaleé o limiar utilizado para
remover as formas alongadas indesejaveis. Nesse,pafimiar utilizado fok = 0.1.

Agora, é realizada a unido das imagens resultdotesmétodog; e f;, como mostra a

Equacao 4.14. Essa operagao resulta no realcesisslque foram identificadas nas imagens

f3 efe.
fi2 ®xy) = f3 oy Y fe x,y) (4.14)

Em seguida, é descrito o passo para melhorar @s@ce da deteccdo das lesGes
vermelhas, baseado nos pixels de primeiro plandandgyem binéariaf;;. Utilizando as
imagensf;; e fi2, 0 método descrito na Equacdo 4.15 resultara mgemf;;, que sera

utilizada posteriormente como imagem marca.

0, s5e8®(fi1py) =1 (4.15)
fi2, caso contrario

fi3 xy) = {
ondeB é o elemento estruturante na forma de cruz comdaivalor 15. A dilatagdo que
utiliza esse elemento estruturante grande garardgeag regides de lesbes vermelhas sejam
incluidas na imagem resultarftg.
Apos, utilizandof;; como imagem marca, e utilizangg como imagem mascara, a
imagem reconstruid#, € obtida, como mostra a Equacdo 4.16. Dessa faapenas as

regioes que nao sao lesdes vermelhas sao recdastrui

fia = :Rf12 (f13) (4-16)

Entdo, a regido das lesbes vermelhas é realcaaeéstda subtracdo da imagem

reconstruidg;, e da imagenf;,, de acordo com a Equacéo 4.17.

fis = fiz = fia (4.17)



57

Agora, o0s mesmos passos descritos na Equacadduacao 4.8, Equacdo 4.9 e
Equacdo 4.11 séo aplicados. O processo é basiamenésmo, como mostram as equagdes
abaixo, mudando somente as imagens que sofremesacéps morfologicas e, em alguns

casos, o0 elemento estruturante utilizado.

fie = (Hmin, (fis) — Hmaxy, (f15))° (4.18)

f17 = V(B) (¢(B)(f16)), (419)

onde B € 0 elemento estruturante utilizado. Nesse cas@ p operacdo de fechamento,
utilizou-se um elemento estruturante na forma deadcom raio de valor 1, e na operagao de

abertura, o elemento estruturante na forma de dizeoum raio de valor 2.

fig = {5(3)(f17); se fi7xy) — eP(f17) =2 6P(f17) - fi7¢ey) (4.20)
a 5(3)(f17); se f17(x,y) - S(B)(fn) < 5(3)(f17) - f17(x,y)

Em adicdo, a imagerfig também sofreu as operacbes de fechamento de buraco
definida na Equacgé&o 4.10, seguida por uma dilategdoum elemento estruturante em forma

de cruz, com raio 3.

fie = RMAX (f18) = fis+1— :Rflg+1(f18) (4.21)

Finalmente, para realizar a deteccao final da®ekyermelhas, a regido da fovea é
removida. O método utilizado é baseado na relagpacél entre o diametro do disco Optico
e a regido da fovea. Utilizando essa relacdo eap&cselecionada uma regido de interesse na
imagem da retina onde, dentro dessa regido, aSesegandidatas sdo detectadas através de
filtros morfolégicos especificos que removem asidssbrancas e vermelhas antes de
encontrar as regides candidatas. Depois, 0 cemrtreegido candidata mais escura, que €
localizado abaixo do centro do disco 6ptico, édefeado como o centro da févea (WELFER,;
SHARCANSKI; MARINHO, 2010).

Neste trabalho, o método de deteccéo da foveapl@ado previamente em todas as
imagens, ou seja, antes de realizar os passodiptactar as lesdes vermelhas, as imagens

com os resultados de deteccdo da fovea ja foraihagbt
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Como esse método retorna uma imagem binaria amtem pixel de cor branca que
representa o centro da févea, foi necessario egadialilatacdo binaria desse pixel para que

toda a regido da févea fosse subtraida da imgggraomo mostra a Equacéo 4.22.

foo = fio = (8 (frovea)) (4.22)

ondef;, € a imagem da deteccao refinada das lesbes vasnettue a févea ainda néo foi
removida,B é o elemento estruturante utilizado na dilatagacforma de disco com raio de
valor 50 eff,,e, € a imagem binaria que contém o centro da foveselo.

Ainda, nessa imageify,, algumas operacdes morfoldgicas binarias forancagas,
como a operacao de fechamento de buracos (defmd&quacdo 4.10), seguida pelo
operador de abertura da imagem e, por fim, a géataitilizando um elemento estruturante
em forma de cruz, com um raio de valor 1.

E possivel visualizar através do Algoritmo 2 todespassos realizados no segundo

estagio de deteccédo de lesdes.

Algoritmo 2: Pseudocdédigo da segunda fase de deteccéo de Vesdeshas

Entrada: imagem binaria contendo os candidatos a les@zi@detos (imagerfi,).

Saida imagem binaria com a deteccéo final das lesdeselbas (imagenf,,).
L fiy = {regiéo mantida, sedrn :;2 > A ;
regido removida, caso contrario
2. frzeyy =frayn VY ey

3. fi _10 595(3)(f11(x,y)):1-
- J13 (%) fiz caso contrario '

4. fia = Rflz(fm) ;

5 fis = fiz = fia;

6. fi6 = (Hminh(f15) — Hmaxh(fls))c ;

7. fir = y® (¢(B)(f16)) ;

fig = {S(B)(f17)' se f17(x,y) - S(B)(fn) = 5(3)(f17) - f17(x,y) ]
5(3)(f17)' se f17(x,y) - S(B)(fn) < 5(3)(f17) - f17(x,y) ’

9. fig= 5(3)(FILL (flS)) ;

10. fig = RMAX (f1g) = fig +1— Rf18+1(f18) ;

11. f20 = f19 — (5(3)(ffovea)) ;

12. fro = 6P (V(B)(FILL (fzo))) -
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A Figura 4.5 apresenta as imagens resultantesdie passo realizado. Em adicac
Figura 4.6 apresenta um fluxograma que mostrapdeaf resumida, o método de detec
refinada das lesdes vermelhas apresentado neéia A entrada do uxograma é a imagem
fio que representa os candidatos a lesdo vermelhadA éa imagem final da deteccéo

lesdes vermelhas.

Figura 4.5 dmagens resultantes de cada passo da deteccaade

)

(a) imagemf;; (b) imagemf;,; (c) imagemf;s; (d) imagemf,,; (e) imagemf;s; (f) imagemf;.; (g) imagem
fi7: () imagemf;g; (i) imagemf;o; (j) imagem resultante da operaqzﬁ@(ffm,ea); (k) imagemfs,,; (I) imagem
f20 com as operacdele fechamento de buracos, abertura morfologictatadéo aplicade
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Figura 4.6 Passos resumidos para detectar o conjunto findedass vermelh

T Inicio

fi1= remocdo fis= diferencga
dos vasos Hmin e Hmax

f12= unido f17= filtro

faefs close-open

f13= imagem f1g= realce
marca Toggle
f14= reconst. f1g= computa
por dilatagdo RMAX
fiz= diferenca fro=regido da
fisefia fovea removida
Fim

4.4 Conclusao

Este capitulo apresentas imagens de fwlo do olho utilizadas para testar o mét
elaborado, bem coma solu¢do desenvolvida para o problema da detemgéonatica di
lesbes vermelhas em imagens de fundo do olho,zaniio morfologia matematic
Especificamentea solucédo foi dividida em duas etapas, a salmecdaopreliminar das
lesdes, e deteccao refinada das lesées. O obpaiyimeira etapa da solucao era obte
candidatos a lesdo vermelha, isto é, agquelas egjde sdo provaveis lesdes. Isso tem
incluiu os vasos sanguineos e a regido da fovetm gue eles possuem a mesma intensi

gue as lesbes vermelhas. Na segunda etapa de&atetmuyreu a deteccao final das les
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vermelhas através da remoc¢do dos vasos sanguideaggido da fovea, além do aumento da
precisdo das lesdes detectadas anteriormente. EApad capitulo apresentou os passos da
deteccao de lesbes na forma de algoritmo, e tambéiorma de fluxograma, com o resultado

do processamento da imagem de cada passo.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo sdo apresentadas as medidas dasizsra quantificar o método, bem
como os resultados obtidos através do método aptaeleanteriormente.

A secdo 5.1 descreve as cinco medidas utilizadaa puantificar o meétodo
desenvolvido. A secéo 5.2 apresenta os resultdolodos do método de deteccéo das lesbes
vermelhas, bem como uma anélise dos mesmos. Ppafsecédo 5.3 faz o fechamento do

capitulo.

5.1Medidas utilizadas para a quantificacdo do método

Para realizar a quantificacdo do método deserm/winco medidas foram utilizadas:
sensitividade gensitivity, especificidade specificity, valor preditivo predictive valug
sobreposicacoverlap e proporcéo incorretamente classificaaiés¢lassified proportion

Quando uma leséo vermelha é detectada na imadgepyde estar realmente presente
(verdadeiro positivo - VP), como pode ndo exidisp positivo - FP). Da mesma forma,
guando nao for detectada uma lesdo vermelha naemmag mesma pode realmente néao
existir (verdadeiro negativo - VN), como pode egi@sente e ndo ter sido detectada (falso
negativo - FN) (OBID, 2012). A Figura 5.1 ilustra tbrma intuitiva as areas utilizadas para
quantificar as medidas (WELFER, 2011).

Dessa forma, a sensitividade e especificidadermpai encontradas de acordo com a
Equacédo 5.1 e 5.2, respectivamente (OBID, 2012).

Figura 5.1 - Areas usadas para encontrar as meditiaadas

Verdadeiros Area Detectada
Negativos Automaticamente

/

Falsos
Positivos

Falsos
Negativos

Verdadeiros
Positivos

g

Area
Manualmente
Detectada

Fonte: Welfer (2011).
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VP

Sensitividade = (5.1)
VP+FN
e VN
Especificidade = g (5.2)

A sensitividade € a fragdo dos que obtiveram gapgositiva no teste entre aqueles
gue possuem as lesdes vermelhas. A especificidadéragdo dos que obtiveram resposta
negativa no teste entre aqueles que ndo possuefas@ss vermelhas (OBID, 2012).
Resumidamente, a sensitividade € a propor¢édo dedeiros positivos, e a especificidade é a
proporcao de verdadeiros negativos.

O valor preditivo é a probabilidade de que um lpigue foi classificado como leséao
seja realmente uma leséo, e pode ser calculadoaddoacom a Equacéo 5.3 (WALTER et
al., 2002).

VP
VP+FP

Valor preditivo = (5.3)

A sobreposicdo da area entregmund truth das lesfes vermelhas e as lesbes
vermelhas obtidas através do método desenvolviekiidada de acordo com a Equacgéo 5.4
(WELFER et al., 2010).

VP

Sobreposicéd = ———
VP+FN+FP

(5.4)

Por fim, a proporcao incorretamente classificadizfénida de acordo com a Equacéao
5.5 (SOPHARAK et al., 2008).

FP

Proporg&o incorretamente classificada =
(VP+FP+FN+VN)

(5.5)

5.2 Resultados da deteccdo automatica de lesdes vernash

O método de deteccao preliminar das lesdes veaséth testado nas 89 imagens do
DIARETDB1, utilizando as medidas de sensitividadspecificidade, valor preditivo,
sobreposicao e proporgao incorretamente class#jodelscritas na secdo 5.1. Aléem disso, a

quantificacdo do método ocorreu nos dois estagadeteccao de lesdes (detecgdo preliminar
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e deteccdo refinada), e aplicado nos dois conjudeosmagens: imagens com lesdes e
imagens sem lesdes.
A Tabela 5.1 mostra a média de pixels de VP, FNeVN. Através desses valores, €

possivel realizar a quantificagdo do método utilitaas cinco medidas citadas anteriormente.

Tabela 5.1 - Média de VP, FN, FP e VN nos estédgodeteccdo preliminar e refinada

Estagio de detecca _ _ Imagens (_Jla retina com Ies()es_ _ _ _
Verdadeiro positivo Falso negativo Falso positivo erdadeiro negativo
Preliminar 1423.34 716.01 20630.23 284430.4
Refinada 1661.79 477.56 19842.58 285218.1
Estagio de detecca _ _ Imagens Qa retina sem Iesﬁes_ _ _ _
Verdadeiro positivo Falso negativo Falso positivo erdadeiro negativo
Preliminar 0 0 19215.61 287984.4
Refinada 0 0 16430.81 290769.2

Realizando a analise dessa tabela, € possivelmatanento dos pixels de verdadeiro
positivo e verdadeiro negativo no estagio de démecefinada. Em contrapartida, percebe-se
que os pixels de falso negativo e falso positivoiduiram nessa fase de deteccéo. De fato, o
namero de falsos negativos tende a diminuir nacdaterefinada, pois a imagem mafcaé
o resultado da dilatacdo das lesGes detectadasageinf;,, que € a imagem que contém 0s
candidatos a lesdo, porém sem 0s vasos sanguitssasdilatacdo acarreta na diminuicdo de
pixels do tipo falso negativo, pois a area de pissgpor novas lesdes € ampliada, ou seja, a
area de pixels do tipo verdadeiro positivo. Se onend de falsos negativos diminui,
consequentemente o numero de pixels verdadeirtymoaumenta. Uma vez que esses pixels
de VP aumentam na fase de deteccao refinada, o dalsensitividade nessa fase também
tende a aumentar.

Ja a diminuicdo dos pixels de FP na fase de deiegfinada resulta no aumento da
especificidade, da sobreposicdo e também do vakdityo nessa fase. Além disso, a
proporcao incorretamente classificada tende a diimijd que o niumero de falsos positivos
diminuiu.

Essa anadlise realizada pode ser comprovada atdavésabela 5.2, que indica os
resultados atingidos nos estagios de deteccaampmali e deteccdo refinada. Em imagens
com lesdes vermelhas presentes, o0 método atingeB8%4dde sensitividade e 93.23% de
especificidade no estagio de deteccdo dos candidatesdo, e 75.82% de sensitividade e
93.49% de especificidade no estagio final de détecga nas imagens sem lesdes vermelhas,

foi alcancada uma especificidade de 93.74% no iestlegdeteccédo dos candidatos a leséo, e
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94.65% de especificidade no estagio final da détec@ quantificagdo do método em
imagens sem lesdes vermelhas nao gera sensitiyidalde preditivo e sobreposicdo, pois as

medidas de VP e FN nesse caso sao iguais a zero.

Tabela 5.2 - Resultados do método nos estagiostdegdio preliminar e refinada

Estagio de Imagens da retina com lesdes
d gio Sensitividade = Especificidade  Valor preditivo  Pragéar incorretamente Sobreposicéo
eteccéo .
classificada
Preliminar 64,63% 93,23% 5.80% 6.72% 5.46%
Refinada 75,82% 93,49% 6.58% 6.46% 6.36%
Estagio de Imagens da retina sem lesdes
d gio Sensitividade  Especificidade  Valor preditivo  Pragdar incorretamente Sobreposigéo
eteccéo L
classificada
Preliminar 93,74% 6.26%
Refinada 94,65% 5.35%

Os resultados alcancados em cada imagem com fesdeEm ser visualizados no
Apéndice B (resultados da deteccdo preliminar) €nflce D (resultados da deteccgéo
refinada). Ja os resultados obtidos em cada imagem lesdo estdo disponiveis para
visualizacdo no Apéndice C (deteccao preliminagpéndice E (deteccao refinada).

Outra informacdo que pode ser apresentada é temprocessamento meédio por
imagem. A Tabela 5.3 apresenta o tempo médio degsamento de uma imagem, referente
a este trabalho e também de outros da literatum mgportaram essa medida. As
especificacdes de maquina mencionadas na tabekgsé@tas reportadas pelos autores. Para
mais informacgdes, o Apéndice F apresenta detalhexiano tempo de processamento de cada
imagem utilizada neste trabalho.

Tabela 5.3 - Tempo médio de processamento por image

Autor(es) Média por imagem Ferramenta utilizada dedjracbes de maquina
Maquina de 1.7GHz e
Processador Intel Pentium IV
Méaquina de 2 GHz

Niemeijer et al. (2005) 15 minutos N&o descrito

Ravishankar et al. (2009) 20 segundos N&o descrito 448 MB de RAM

Esmaeili et al. (2010) 3 minutos MATLAB Maquina I8 GHz

Kande et al. (2010) 35 segundos MATLAB Processauet Pentium IV

Este trabalho (2013) 19 segundos MATLAB Magquina de 2.1 GHz e Processador

Intel Pentium Dual-Core

Para um melhor entendimento sobre as medidasdssiga Tabela 5.1, a Figura 5.2
apresenta as ilustracdes dos pixels de VP, FN, VAR encontrados nos estagios de deteccéo

preliminar e refinada, onde os pixels de cor braepaesentam esses valores.
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Figura 5.2 - Deteccédo de VP, FN, FP e VN nas dée=cpreliminar e refinada

(a) (b)

N \ . - l.‘-::_ :_‘ = "7‘- ; .
- Lim _LV—:;L-\.-- _ - = ke
(M) @
(a) Imagem original tons de cinza nimero 08; (uAd truthda imagem; (c) VP da deteccédo preliminar; (d)
VP da deteccédo refinada; (e) FN da deteccdo pradimi(f) FN da deteccédo refinada; (g) FP da detecca

preliminar; (h) FP da deteccdo refinada; (i) VN dateccdo preliminar; (j) VN da deteccdo refinada.
(sensitividade = 92.18%; especificidade = 93.88%)
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O meétodo desenvolvido baseado em morfologia mditesnapresenta algumas
caracteristicas positivas que devem ser mencionRdaseiramente, o método descrito utiliza
operadores morfolégicos adaptativos. Um exemplo éperador de maximos regionais,
aplicado nos dois estagios de deteccao de lesteeias (deteccdo preliminar e deteccéo
refinada), pois ele se adapta de acordo com a imapee é processada. Dessa forma,
descarta-se 0 uso de limiarizacdo basica no métodgue ela ndo leva em consideragéo
determinados aspectos da imagem.

Outro aspecto importante € que o método apresemadte trabalho ndo sofre
influéncia de lesdes brancas ou do disco Optictase de deteccao, pois ele tenta identificar
as lesdes vermelhas discriminando regides de lmiata intensidade, onde as regides de
baixa intensidade sdo associadas a possiveis lesfimslhas. Alguns métodos da literatura
realizam primeiramente a deteccdo de todas astwesisupresentes na imagem para,
posteriormente, remover o disco Optico e as lesimwas.

Além disso, de certa forma a complexidade do neéddaixa, se comparada aos
outros métodos descritos na literatura. Isso pode mprovado pelo tempo de
processamento meédio de uma imagem, descrito ambembe. Desse modo, o método
desenvolvido pode ser uma opcao interessante tiaeadé um grande niamero de imagens.

Porém, o método apresenta certas limitacdes, a&s tadacionadas aos problemas da
deteccéo de lesdes vermelhas apresentados naulgmdeste trabalho, como a remocé&o dos
vasos sanguineos e a identificacao de lesbes pgsjoanmagem.

A deteccao e remocao dos vasos sanguineos torsaram problema, pois ele afetou
tanto a sensitividade quanto a especificidade dtodoé A etapa de extracdo dos vasos
sanguineos contribuiu para a perda de sensitividaoie nessa fase muitas lesdes foram
perdidas devido a proximidade com os vasos. Asguando a circularidade € calculada, as
lesbes sdo removidas, pois muitas delas estavadadps aos vasos sanguineos. Essa € a
desvantagem em relacdo a um método de deteccdcasis \sanguineos que procura
identificar o esqueleto da arvore dos vasos sapgaibaseado na sua estrutura linear. Em
relacdo a especificidade, a remocéo dos vasos is@egucausou problema devido a pequenos
vasos que nao foram removidos da imagem. Essels p&e identificados como FP e acabam
diminuindo a especificidade do método. A FigurarBdstra que a maioria dos FP detectados

na imagem encontra-se na area dos vasos.
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Figura 5.3 - Problemas na detecc¢do e remoc¢&do ¢os sanguineos

() Imagem tons de cinza namero 09; (bpwhd truthda imagem; (c) Detecgédo final das lesGes vermelhas
(sensitividade = 63.20%; especificidade = 94.04#))Falsos positivos detectados.

Outro fator que afetou a sensitividade foi o tahwadas lesGes. Muitas lesGes que
possuem tamanho muito pequeno ndo foram identéfic@dm o método, ou foram perdidas
nas etapas de deteccéao refinada por se parecemremuicd na imagem. Em algumas imagens
que continham apenas poucas lesbes de tamanhonpedsso resultou em uma baixa
sensitividade.

Por fim, o problema de deteccdo da regido foveaafdtou de forma significativa na
sensitividade do método, pois a regido da foveanali detectada em apenas uma imagem,
onde ela foi confundida com uma lesdo grande. Ddqger forma, a Figura 5.4 mostra a
Gnica imagem em que toda a regido foi incorretaeneletectada, onde a Figura 5.4 (a)
apresenta a imagem original tons de cinza, a figutgb) mostra ground truthda imagem,

e a Figura 5.4 (c) mostra a deteccdo final dasetes@rmelhas, onde o circulo verde
representa a regido aproximada da fovea que deseriaetirada, e o circulo vermelho

representa a regiao que, de fato, foi removida@dgem erroneamente.
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Figura 5.4 Problema na remocao regido da fovea

(@)

(a) Imagem original tons de cinzaimero 6; (b) Ground truth da imagem; (c) Bteccao final das les6
vermelhas, onde o circulo verdepresenta a regido aproximada da fovea que deserieetirada, e oirculo
vermelhorepresenta a regido que, de fato, foi removia imagem erroneamente (sensitividade = 79.¢
especificidade = 92.05%).

Sendo assimahto a perda de lesbes pequenas quanto a perdad@s lque ficaval
grudadas aos vasos sanguineos contribuiram safivimente nreducadada sensitividade
No entanto, outr@roblemi que ndo depende do método elaborad encontrado. O
problema esta relacionadgeesenca de lesdes na regido da fovea, que o@mrdly das 5
imagens com lesdo. No estagio de detepreliminar, essas lesbes foram detectadas, pe
elas foram removidas na etapa de remocdo da fO caso mais grave ocorreu em U
imagem que possuia apenas uma , situada na regido dvea, o que levou a un
sensitividade quase igual a zeressa image. Como a regido da fovea possui intensidac
até mesmo forma, semelhante a uma lesao, ficdf@l @laborar um método gLdetectasse
essa regido e, ao mesmo tempo, verificasse a geesenauséncia de lesées. O que pol
ser feito € ndo extram regido da foveegporém isso diminuiria a especificidade do mét
A Figura 5.5 apresentduas imagens que tiveram esse probéenonde a primeir
coluna apresenta as imagens tons de cinza niumer®85respectivamente, a segunda co
mostra oground truthdessas imagens, e a terceira coluna apresente&detrefinada de
lesdes vermelhas, onde o circulo vermelho repraa regido da févea extraida da imag
Devido as suas desvantagens, 0 método ndo auma altamedida de sensitividac
se comparada as medidas reportadas na literatuwaernthnto, quando analisada
especificidade, é possivel perceber esta entreas melhores apresentadas. I1sso significa
apesar de o método falhar em detectar pequenas|pelos motivogitados anteriormente
a deteccéo resultante contém menos falsos posgives maioria dos trabalhos relaciona
Além disso, embora a rdela de sensitividade ndo seja tdo alta, essa cagfracom o
demais trabalhos deve ser feita com cautela. Comacionado nccapitulo de Trabalhc

Relacionados, muitos autores utilizam imagens Gueastadisponiveis, ou sejimagens
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Figura 5.5 - Problemas com lesfes vermelhas nacelg fovea

@ (©)

(a) Imagem original tons de cinza nimero 05;@dund truthda imagem 05; (c) Deteccéo final das lesGes
vermelhas, onde o circulo vermelho representa idaegproximada da févea que foi retirada (senditige =
50.65%; especificidade = 89.17%); (d) Imagem toa<itiza nimero 58; (e)r@und truthda imagem 58; (f)
Deteccdo final das lesdes vermelhas, onde o cir@rnmelho representa a regido aproximada da féuedaj
retirada (sensitividade = 4.76%; especificidadé&338%).

ndo publicas. Como afirmado por Garcia et al. (2088alta de um banco de imagens publico

€ uma desvantagem no processo de comparacao dosbakos da literatura.

5.3Concluséao

Este capitulo apresentou os resultados obtidoslebaccdo automatica de lesbes
vermelhas em imagens de fundo do olho. Os resudtimtam satisfatérios e comparaveis aos
demais reportados pela literatura, embora ndops®aivel realizar uma comparacédo exata,
devido ao tipo de imagem que alguns autores utilifamagens nado publicas). O método
elaborado é baseado em operadores morfolégicogiqumrta forma, pode ser util na andlise
de um grande numero de imagens. Porém, suas ldagageferem-se principalmente a
deteccado e extracdo de vasos sanguineos e detke¢dsdes pequenas. De qualquer forma,
as medidas atingidas mostram que o método podexihaa no trabalho de especialistas em

oftalmologia.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivo realizar a detecgdtomatica de lesbes vermelhas
(microaneurismas e hemorragias) em imagens de fdoatho. Para atingir esse objetivo, foi
desenvolvido um método de detecgcdo baseado emdopesamorfolégicos, que é composto
por dois estagios de deteccdo: deteccao prelineirdeteccdo refinada. A fase de deteccéo
preliminar tem por objetivo detectar os pixels ¢datbs a leséo, e a fase de deteccao refinada
objetiva melhorar a detec¢cdo com base nos candidatesdo detectados anteriormente. O
capitulo 1 realizou a introducdo do trabalho, dasemdo a motivacdo, os objetivos, os
problemas da deteccdo de lesdes vermelhas e o anéeodrabalho. No capitulo 2 foram
apresentados nove trabalhos da literatura reladosna deteccdo de lesdes vermelhas. O
capitulo 3 descreveu os operadores morfoldgicosssécios para o entendimento do método.
Ja no capitulo 4 foram apresentados os materidizadbs para testar o método, e todos os
passos realizados para detectar automaticamenésd@es vermelhas. Por fim, o capitulo 5
apresentou todos os resultados alcancados comnegseo. O método atingiu um valor
médio em sensitividade (75,82%) e um alto valor especificidade (93,49%). Esse valor
médio em sensitividade deve-se a diversos problejaasocorrem em detecgcdo de lesbes
vermelhas, a saber: deteccdo e remocéo dos vaspsrsaos, deteccdo de lesbes pequenas, e
deteccdo e remocao da fovea. De qualquer forma, idsaltar que os objetivos propostos
neste trabalho foram atingidos.

A deteccdo de lesbes vermelhas tem por finalidadbeliar o especialista em
oftalmologia. Como o método possui falhas, é ingug deixar claro que ndo é possivel
utilizar, de forma isolada, o método desenvolvidpesar disso, 0 método desenvolvido e
apresentado neste trabalho poderia ser utilizad® gr@alisar grandes volumes de imagem,
devido ao tempo médio de processamento de uma imagecomparada a outros trabalhos
relacionados. Esse método poderia ser utilizada gaxiliar um programa de triagem real,
pois Javitt et al. (1990) afirmam que alcancar wswasitividade maior ou igual a 60%
aumenta a rentabilidade na triagem de RD. Porénmocalito anteriormente, seu
funcionamento deve ser assistido por um especiaist oftalmologia, pois ele é apenas um
mecanismo de auxilio.

Os resultados desse trabalho foram apresentadiés $aldo Internacional de Ensino,
Pesquisa e Extensao (SIEPE), onde o mesmo foi @dentomo o melhor resumo da area de

Ciéncias Exatas e da Terra, na categoria de pesgquispresentacdo oral. Em adicdo, o
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trabalho foi submetido para o 26th IEEE InternaloSymposium on Computer-Based
Medical Systems (CBMS).

Trabalhos futuros se concentrardo em resolverablimd ocorridas no processo de
deteccdo, como a correta deteccdo e remocao dos sasguineos e a deteccao das lesGes
pequenas. Uma deteccdo mais precisa dos vasodrsaogyque nao remova lesées vermelhas
€ 0 primeiro passo para aumentar as medidas déigdade e especificidade alcancadas

neste trabalho.
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APENDICE A — Imagens que tiveram sewground truth modificado

Imagem Marcacoes que ndo Especialistas que Tipo da imagem
foram consideradas identificaram
28 1 1 Sem lesao
31 4 1 Sem lesao
32 2 1 Com leséao
34 1 1 Sem lesao
37 2 1 Com leséao
38 3 2 Sem lesao
39 3 1 Sem lesao
40 2 1 Sem lesao
46 1 1 Sem lesao
47 1 1 Sem lesao
48 2 1 Sem lesao
50 2 1 Sem lesao
51 2 1 Sem lesao
56 5 2 Sem lesao
59 2 1 Sem lesao
61 3 1 Sem lesao
63 3 1 Com leséao
68 2 1 Sem lesao
69 2 1 Sem lesao
70 3 1 Sem lesao
71 2 1 Sem lesao
73 1 1 Sem lesao
74 1 1 Sem lesao
75 1 1 Sem lesao
76 1 1 Sem lesao
77 2 1 Sem lesao
78 4 2 Sem lesao
79 3 1 Sem lesao
80 1 1 Sem lesao
81 1 1 Sem lesao
82 3 1 Sem lesao
83 3 1 Sem lesao
88 2 1 Sem lesao
89 4 1 Com leséao

Legenda: Marcacbes que nado foram consideradas =roude objetos marcados na imagem que ndo foram
considerados como lesdo quandground truthfoi modificado; Especialistas que identificaranrnégmero de
especialistas em oftalmologia que identificaranagssarcacées como sendo leséo.
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APENDICE B — Resultado da detecgo preliminar em @& imagem com leséo

Imagem SE ES Predit. VP FN FP VN Overlap PIC
1 0,510345 0,941009 0,008108 148 142 18105 288805,008046  0,058936
2 0,868966  0,941864 0,007009 126 19 17851 289204 007002  0,058109
3 0,650794 0,936109 0,032445 656 352 19563 286629,03189 0,063682
4 0,77686  0,932317  0,02647 564 162 20743 285731 26Q0 0,067523
5 0,571073 0,922154  0,12805 3443 2586 23445 277726,116815 0,076318
6 0,6231 0,913928 0,007702 205 124 26413 280458 0766B 0,08598
7 0,519902 0,937284 0,109099 2325 2147 18986 283742,099113  0,061803
8 0,775897 0,930833 0,155524 3850 1112 20905 281333148838 0,06805
9 0,492827 0,941372 0,031525 584 601 17941 288074,030834  0,058402
10 0,683874  0,91266  0,124547 3749 1733 26352 275368,117767  0,085781
11 0,600329 0,928179  0,104977 2552 1699 21758 281190,09812 0,070827
12 0,489362 0,929028 0,002106 46 48 21796 285310002001  0,070951
13 0,619824 0,941861 0,026983 494 303 17814 288589,026543  0,057988
14 0,55752  0,929679  0,09011 2113 1677 21336 282078,084096  0,069453
15 0,773038 0,910763  0,065984 1921 564 27192 277528,06473 0,088516
16 0,667073  0,909273  0,153408 4929 2460 27201 272610,142498  0,088545
17 0,892421 0,917028 0,014136 365 44 25455 281336,014012  0,082861
18 0,753372  0,932251 0,053611 1173 384 20707 284936,052686  0,067406
19 0,608237 0,916542 0,085378 2363 1522 25314 278000,080927  0,082402
20 0,659951  0,934337  0,265633 7043 3629 19471 277090,233653  0,063382
21 0,643399 0,930504 0,157047 3899 2161 20928 280210,144472  0,068125
22 0,70589  0,948654 0,262661 5477 2282 15375 284068,236751  0,050049
23 0,656906 0,955141 0,140126 2221 1160 13629 290190,13057 0,044365
24 0,818396 0,923717 0,082221 2082 462 23240 281416,080748  0,075651
25 0,700101  0,893166 0,097369 3483 1492 32288 269930,093471  0,105104
26 0,582976  0,934463 0,146751 3397 2430 19751 281620,132809  0,064294
27 0,557895 0,947703 0,047361 795 630 15991 289783,045648  0,052054
29 0,929157 0,897999  0,038405 1246 95 31198 274660,038293  0,101556
30 0,636364 0,946434 0,000425 7 4 16455 290734 0082®H 0,053564
32 0 0,954094 0 0 9 14102 293089 0 0,045905
35 0,633065 0,928266  0,00708 157 91 22019 284933007051  0,071676
36 0,596045 0,929492  0,009659 211 143 21635 285210,009596  0,070426
37 1 0,948779 0,000191 3 0 15735 291462 0,000191051@21
41 0,748436  0,945575 0,034619 598 201 16676 28972H,03422 0,054284
42 0,825893  0,959235 0,014568 185 39 12514 294462,014623  0,040736
43 0,358333  0,939696  0,002317 43 77 18518 288562 002807 0,06028
44 0,668675 0,935642 0,005586 111 55 19760 287274,005871  0,064323
45 0,782609  0,94913  0,001151 18 5 15626 291551 1090 0,050866
52 0,61747  0,916107 0,0079 205 127 25744 281124 078@2  0,083802
53 0,378205 0,944118 0,013588 236 388 17132 289443,013291  0,055768
54 0,318584 0,931037  0,00339 72 154 21170 285804 003865  0,068913
55 0,646259 0,923955 0,023885 570 312 23294 283024,023577  0,075827
58 0,506494  0,94664  0,007092 117 114 16380 290589,007044 0,05332
63 0,423948 0,949713  0,01671 262 356 15417 291165,016839  0,050186
64 0,754138 0,926427 0,112322 2825 921 22326 281128108354  0,072676
65 0,714628 0,930111 0,089329 2086 833 21266 283016,086252  0,069225
66 0,700044 0,894665 0,047481 1601 686 32118 27279%,046534  0,104551
67 0,800129 0,933483 0,109134 2478 619 20228 283875,106238  0,065846
84 0,789785 0,921268 0,057588 1469 391 24040 281300,056718  0,078255
85 0,734625  0,93696  0,043248 872 315 19291 286722,042682  0,062796
86 0,376923  0,942857 0,002785 49 81 17547 289523002072  0,057119
87 0,555556  0,940055 0,000543 10 8 18414 288768 00643  0,059941
89 1 0,950367  0,000197 3 0 15247 291950  0,000197049632

Média  0,646334 0,932338 0,058029  1423,34 716,018963@23 284430,4 0,054582 0,067156

Legenda: SE = sensitividade; ES = especificidadeciP = valor preditivo; VP = verdadeiro positiveN = falso negativo;
FP = falso positivo; VN = verdadeiro negativo; Qapr= sobreposicdo; PIC = propor¢éo incorretamelasesificada.
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APENDICE C — Resultado da detecc¢&o preliminar ematla imagem sem les&o

Imagem SE ES Predit. VP FN FP VN Overlap PIC

88 0,951201 14991 292209 0,048799

28 0 0 21993 285207 0,071592
31 0 0 19322 287878 0,062897
33 0 0 21929 285271 0,071383
34 0 0 24999 282201 0,081377
38 0 0 16973 290227 0,055251
39 0 0 18476 288724 0,060143
40 0 0 20654 286546 0,067233
46 0 0 18382 288818 0,059837
47 0 0 23772 283428 0,077383
48 0 0 19228 287972 0,062591
49 0 0 14858 292342 0,048366
50 0 0 23570 283630 0,076725
51 0 0 19211 287989 0,062536
56 0 0 19098 288102 0,062168
57 0 0 26837 280363 0,08736
59 0 0 21267 285933 0,069229
60 0 0 26529 280671 0,086357
61 0 0 17539 289661 0,057093
62 0 0 17596 289604 0,057279
68 0 0 14220 292980 0,046289
69 0 0 13329 293871 0,043389
70 0 0 15060 292140 0,049023
71 0 0 16494 290706 0,053691
72 0 0 20502 286698 0,066738
73 0 0 20037 287163 0,065225
74 0 0 19738 287462 0,064251
75 0 0 23452 283748 0,076341
76 0 0 15985 291215 0,052035
77 0 0 12907 294293 0,042015
78 0 0 19841 287359 0,064587
79 0 0 16888 290312 0,054974
80 0 0 20114 287086 0,065475
81 0 0 16906 290294 0,055033
82 0 0 18357 288843 0,059756
83 0 0 20708 286492 0,067409

| 0,951201 0 0

|

| 0,937449 |

Média 0,937449 19215,61| 2879844 0,062551
Legenda: SE = sensitividade; ES = especificidadediP = valor preditivo; VP = verdadeiro positivBN =
falso negativo; FP = falso positivo; VN = verdadeinegativo; Overlap = sobreposi¢do; PIC = propor¢éo
incorretamente classificada.
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APENDICE D — Resultado da deteccéo refinada em cadaagem com les&o

Imagem SE ES Predit. VP FN FP VN Overlap PIC
1 0,686207| 0,941227 0,010912 199 91 18038 288872010858 | 0,058717
2 0,737931| 0,944899 0,006285 107 38 16919 290136006Q71 | 0,055075
3 0,77381 | 0,942144 0,042174 780 228 17715 288477 04166 | 0,057666
4 0,913223| 0,930696 0,03027 663 63 21240 285234 3008B | 0,069141
5 0,506552| 0,891723 0,085633 3054 297% 32610 268561,079039| 0,106152
6 0,784195| 0,949148 0,016264 258 71 15605 291266016092 | 0,050798
7 0,777728 0,9315 0,14363 3478 994 20737 281991 3706 | 0,067503
8 0,921806| 0,938876 0,198455 4574 388 18474 283764,19517 | 0,060137
9 0,632068| 0,9404843 0,0395 749 436 18213 287802 386)2 | 0,059287
10 0,811018| 0,938903 0,194318 44446 1036 18434 28328),185901| 0,060007
11 0,731828| 0,931863 0,130973 3111 1140 20642 282B300,124975| 0,067194
12 0,457447| 0,960427 0,003526 43 51 12153 294953003611 | 0,039561
13 0,791719| 0,943783 0,035338 631 166 17225 289178,035013| 0,056071
14 0,7 0,927919  0,108184 2653 1137 21870 281540 0384 | 0,071191
15 0,878471| 0,924982 0,0871714 2183 302 228%9 2818596,086135| 0,074411]
16 0,787928| 0,92271% 0,200807 5822 1567 23171 276p540,19051 | 0,075426
17 0,963325| 0,927879 0,017496 394 15 22126 284665017884 | 0,072025
18 0,890816| 0,94315¢ 0,07398 1387 170 17374 288268,073266| 0,056556
19 0,657915| 0,929492 0,1067538 2556 1329 21386 281920,101144| 0,069614
20 0,788793| 0,90541% 0,230852 8418 2254 28047 268480,217413| 0,091294
21 0,74703 0,92375 0,164684 4527 1533 22962 278178,155985| 0,074746
22 0,798814| 0,92597% 0,218516 6198 1561 22166 57727,207118| 0,072155
23 0,805383| 0,946922 0,144464 2723 658 16126 287693139591 | 0,052493
24 0,863601| 0,927006 0,089912 2197 347 22238 282418088653 | 0,072389
25 0,801809| 0,918941 0,140029 3989 986 24498 277727135344 | 0,079746
26 0,669813| 0,920331 0,139827 3903 1924 24010 Br7360,130811| 0,078159
27 0,863158| 0,927532 0,052589 123Q 195 221%9 283616,052154| 0,072132
29 0,771066| 0,909788 0,036121 1034 307 27592 278267,035738| 0,08981§
30 0,636364| 0,93565% 0,0003%4 7 4 19766 287423 083D| 0,064342
32 0 0,951587 0 0 9 14872 292319 0 0,048411
35 0,741935| 0,960173 0,014828 184 64 12225 294727014852 | 0,039795
36 0,966102| 0,939246 0,018015 342 12 18642 288204,018004 | 0,060684
37 1 0,925709| 0,000131 3 0 22821 284375  0,000131074Q9
41 0,876095| 0,944289 0,039392 700 99 17070 289331039074 | 0,055566
42 0,928571| 0,948634  0,01302 208 16 15768 291208013007 | 0,051328
43 0,45 0,947724 0,00335B 54 66 16058 29107  03W330,052256
44 0,86747 | 0,948937 0,0091Q01 144 22 15678 291356009089 | 0,051035
45 0,782609| 0,944869 0,001062 18 5 16935 290242 01061 | 0,055127
52 0,792169| 0,948304 0,016308 263 69 15864 291004,016239 | 0,051641
53 0,75641 | 0,955013 0,03309 472 152 13792 292784032041 | 0,044896
54 0,783186| 0,951937 0,011855 177 49 14754 292220011816 | 0,048027
55 0,946712| 0,94802% 0,049833 835 47 15921 290397,049694 | 0,051826
58 0,047619| 0,953318 0,000767 11 220 14330 292639,000055 | 0,046647
63 0,898058| 0,959903 0,043197 555 63 12293 294289042087 | 0,040016
64 0,794447| 0,920581 0,109913 2976 770 24100 279852,106874| 0,07845]
65 0,85406 0,9411 0,122116 2493 426 17942 286359 11962 0,05834
66 0,903367| 0,909771 0,069849 2066 221 27512 277401,069331| 0,089557
67 0,85825 | 0,925397 0,104873 2658 439 22687 281416,103087| 0,073851
84 0,964516| 0,880471 0,046852 1794 66 36497 268843,046771| 0,118805
85 0,614153| 0,909782 0,025726 729 458 27608 278405,025317| 0,08987
86 0,484615| 0,939418 0,003375 63 67 18603 288467003863 | 0,060557
87 0,722222| 0,945127 0,0007711 13 5 16856 290326 000Q | 0,05487
89 1 0,946295| 0,000182 3 0 16494 290699  0,00018205300p4

Média | 0,758158| 0,934882 0,065785 1661,792 477,56B9842,58| 285218,]1 0,063557 0,0645p2

Legenda: SE = sensitividade; ES = especificidadeciP = valor preditivo; VP = verdadeiro positivelN = falso negativo;
FP = falso positivo; VN = verdadeiro negativo; Qapr= sobreposicdo; PIC = propor¢éo incorretamdassificada.
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APENDICE E — Resultado da deteccéo refinada em cadmagem sem leséo

Imagem SE ES Predit. VP FN FP VN Overlap PIC

88 0,947008 16279 290921 0,052992

28 0 0 18928 288272 0,061615
31 0 0 15690 291510 0,051074
33 0 0 12835 294365 0,041781
34 0 0 13712 293488 0,044635
38 0 0 20876 286324 0,067956
39 0 0 15177 292023 0,049404
40 0 0 17580 289620 0,057227
46 0 0 15185 292015 0,04943
47 0 0 22056 285144 0,071797
48 0 0 17303 289897 0,056325
49 0 0 12742 294458 0,041478
50 0 0 14411 292789 0,046911
51 0 0 16773 290427 0,0546
56 0 0 13994 293206 0,045553
57 0 0 18675 288525 0,060791
59 0 0 15217 291983 0,049535
60 0 0 15988 291212 0,052044
61 0 0 15520 291680 0,050521
62 0 0 17790 289410 0,05791
68 0 0 27947 279253 0,090973
69 0 0 23968 283232 0,078021
70 0 0 12849 294351 0,041826
71 0 0 16238 290962 0,052858
72 0 0 18079 289121 0,058851
73 0 0 19932 287268 0,064883
74 0 0 14394 292806 0,046855
75 0 0 14806 292394 0,048197
76 0 0 13649 293551 0,04443
77 0 0 17249 289951 0,056149
78 0 0 13658 293542 0,04446
79 0 0 15304 291896 0,049818
80 0 0 13437 293763 0,04374
81 0 0 15095 292105 0,049137
82 0 0 16524 290676 0,053789
83 0 0 11649 295551 0,03792

| 0,947008 0 0

|

| 0,946514 |

Média 0,946514 16430,81| 290769,4 0,053486
Legenda: SE = sensitividade; ES = especificidadediP = valor preditivo; VP = verdadeiro positivBN =
falso negativo; FP = falso positivo; VN = verdadeinegativo; Overlap = sobreposi¢do; PIC = propor¢éo
incorretamente classificada.
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APENDICE F — Tempo de processamento de cada imagem

Imagem Tempo parcial do método  Imagem Tempo total do método
(segundos) (segundos)

1 4,49659062523372 1 20,85769007
2 3,72129259518704 2 19,01281235
3 3,78685016202413 3 17,69259265
4 3,76209754883821 4 20,42583968
5 3,76562644358877 5 23,37848973
6 3,76288897155620 6 18,63187649
7 3,72900102313017 7 19,54962426
8 3,65552140776455 8 19,93229303
9 3,63853148312813 9 18,67215888
10 3,75144487195719 10 21,16949498
11 3,71572086193218 11 21,75403814
12 3,62150391825126 12 16,7786309
13 3,67773257146880 13 22,01800083
14 3,65098355903627 14 20,06340083
15 3,76274525427449 15 22,24860108
16 3,67183136390145 16 20,43845405
17 3,73085419392936 17 19,59052551
18 3,70817277163666 18 19,43088641
19 3,73682481596611 19 22,71766251
20 3,73216720283641 20 25,1458266
21 3,77609874061621 21 22,41854921
22 3,72635447427583 22 21,0175472
23 4,39966700608061 23 20,457457

24 3,93979223564941 24 23,45967093
25 3,69185841599114 25 21,59933333
26 3,61139482510242 26 22,8967318
27 4,49291605786429 27 19,14508895
28 4,92323541819529 28 19,55133616
29 3,74348811619396 29 20,72343076
30 3,85284474671784 30 20,46993547
31 3,85034778115671 31 16,5896681
32 3,72251125907582 32 17,78677635
33 4,02583635881024 33 16,62648025
34 3,82448698063190 34 17,82419808
35 4,05371017894757 35 19,1535712
36 3,71975863318021 36 18,03579342
37 3,85310822840098 37 20,09831826
38 3,79365375769364 38 16,83586607
39 3,77009683318481 39 17,05650338
40 3,89222621491209 40 18,15056096
41 3,67999098589566 41 18,70398982
42 3,75796347723474 42 19,41055823
43 3,77970731535629 43 17,38806697
44 3,78102081309763 44 18,47037493
45 3,77261090794615 45 17,33934094
46 3,85180744035122 46 17,63193173
47 3,98384793733927 47 17,59561574
48 3,87650725943365 48 17,42109359
49 3,76705286205145 49 16,2086159
50 4,06166155753360 50 17,01456286
51 3,78680274509785 51 17,52362023

89



90

52 3.75993201292673 52 17.64900427
53 3,69811353958556 53 19,81812138
54 3,84245261851421 54 1840159497
55 3,70379379405314 55 17,77414683
56 3,74685227378827 56 17,23968279
57 3,80257302817690 57 16,62887554
58 3,82150802445931 58 18,81930485
59 3,01197169844986 59 18,17652637
60 3,78687607024158 60 16.160344
61 3,83119378711169 61 16,60689804
62 3,83489475153286 62 1785862423
63 3.67466318095228 63 19,01842416
64 3.67486409184610 64 20,1721166
65 3,58888498364605 65 1737457221
66 3,78165287583658 66 1885554556
67 3,72718353723426 67 20,306438
68 3,80010637034184 68 17,38791836
69 3,82467420416555 69 18,54162693
70 3,88993700392485 70 16,76346042
71 6,84683159609773 71 22.50477078
72 3.05918282549154 72 19,11540644
73 3,79079749892823 73 17.47221833
74 3,75986602029738 74 16,76177687
75 3,85907542859769 75 17.5053652
76 3,92556129175439 76 16,76689692
77 3,81006930203751 77 1743026657
78 3,00985895664186 78 1754691563
79 3,77910702684629 79 17,16119066
80 3,83691999200267 80 18,31086635
81 3,84973820479517 81 17,33311124
82 4,39456748675137 82 18,10536285
83 3,82590264474017 83 16,68632579
84 3.68894643011649 84 19,39594502
85 3.68177523105975 85 18,7237265
86 3.66550633700334 86 1643773204
87 3.67881436175595 87 1749380329
88 3,83771483656070 88 17,35596913
89 3.77269303210713 89 18,2829324

Média 3,858604467 Média 18,85457634

parcial final

Legenda: Tempo parcial do método = refere-se apamasempo de processamento da fase de deteccao
preliminar das lesdes; Tempo total do método =reefe ao tempo total de processamento (detecchmiper
+ deteccéo refinada)



