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DETECCAO DE VASOS SANGUIINEOS EM IMAGENS DE FUNDO DE OLHO

Autor: Sérgio de S& Leitdo Paiva Junior

Orientador: Dr. Borko D. Stosic

RESUMO

Descrevemos neste trabalho um método automatico para localizar
e segmentar vasos sanguineos em imagens de fundo de olhos. Este
método pode ser usado por um software especialista em imagens de
retina para diagnosticar automaticamente doengas como retinopatia
diabética entre outras , para avaliacdo da evolucdo do tratamento, ¢
para estudos clinicos. O método proposto ¢ baseado na combinac¢do do
procedimento “2d matched filter” (usado na localizacdo dos vasos) com
o algoritmo de “Hoshen-Kopelman” (usado na segmentagdao dos vasos).
Resultados obtidos com este método foram comparados, com a
segmentacdo manual em 20 imagens do projeto DRIVE, usando ROC
(Receiver Operating Characteristic curve) para compara¢ao quantitativa

com os resultados de outros trabalhos publicados sobre este assunto.
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DETECTION OF BLOOD VESSEL IN RETINAL IMAGES

Author: Sérgio de S4 Leitdo Paiva Junior

Thesis advisor: Dr. Borko D. Stosic

ABSTRACT

We describe an automated method for blood vessel segmentation
in two-dimensional color retinal images. This method may be used by
specialized software for automated screening of diabetic rethinopaty
and other eye diseases, for evaluation of treatment evolution, and
clinical study. The proposed method is based on a combination of “2d
matched filter” response procedure (for vessel location), and the
Hoshen-Kopelman algorithm (for vessel segmentation). We compare the
results obtained through this method with the results of manual
segmentation of 20 imagens of the DRIVE project, where ROC
(Receiver Operating Characteristic curve) analysis was used for

quantitative comparison with others works published on this subject.
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1. INTRODUCAO

A rede de vasos sanguineo formado na parte interna do olho ¢ um
indicador importante de muitas patologias oculares incluindo diabetes,
hipertensdo e arterioscleroses. Uma doenca ocular,como retinopatia
diabética, pode levar a cegueira, porém em 90% dos casos o diagnostico
precoce evita a cegueira em quase 100% dos casos[l]. O principal
problema ¢ que muitas destas doengcas ndo sdo acompanhadas de dor, e
em alguns casos, apenas de baixa de visdo. Isto dificulta o diagnostico
precoce aumentando o risco de cegueira.

Veias e artérias tém alguns aspectos que podem ser observados
pelo especialista para um diagndstico correto. Estes aspectos também
podem ser medidos ou tratados computacionalmente por um
processamento correto da imagem objetivando a deteccdo de possiveis
anomalias. Estes tratamentos incluem a medi¢ao do diametro dos vasos,
cor, tortuosidade, opacidade, fractalidade, etc.

A imagem obtida da retina humana apresenta uma estrutura
bastante complexa, pois a retina ¢ composta de varios elementos e estes
estao distribuidos por toda a sua superficie. Vasos sanguineos se
apresentam nesta imagem como uma rede que cresce sempre partindo de
um ponto (Disco Otico) e segue por toda a retina em segmentos que tem
direg¢do aleatdria. Estes vasos sdo responsaveis pela irrigacdo sanguinea
para as células do olho. Associado a rede de vasos temos a févea, ¢ o
nervo optico (Disco Otico), elementos estes que sdo visiveis através da
imagem da retina

Para que qualquer andlise automatica da imagem da retina seja
realizada faz-se necessario que a imagem seja submetida a um
processamento que possa detectar e separar a imagem original dos
elementos a serem analisados automaticamente. Este procedimento ¢
uma condi¢do inicial e pode ser realizado manualmente, utilizando para
isto ferramentas graficas e pessoas qualificadas para a realizagdo da
segmentacdo, ou entao uma técnica apropriada de processamento digital

de imagem.



No Processamento Digital de Imagens (PDI), importante
subdivisdao da area de Processamento Digital de Sinais, imagens de
entrada sdo processadas, gerando imagens como produto final. O PDI
pode incluir etapas de visdo computacional e de computacdo grafica.
Desde que a entrada e a saida do sistema envolvam imagens, o trabalho
global ¢ fundamentalmente de PDI. O PDI ¢ altamente multidisciplinar,
envolvendo diversos aspectos e conceitos de Otica, eletrdnica,
matematica, estatistica, fotografia e computacgio.

Na utilizagdo de Processamento digital de imagem, busca-se uma
classificagdo o6tima para os vasos, sendo que podemos ter como
parametro para comparacdo da qualidade desta segmentacdo, os
resultados obtidos pela segmentacdo manual da imagem. Evidentemente
que este método comparativo somente pode ser aplicado para validar a
técnica de segmentacgao.

Neste trabalho descrevemos um procedimento que envolve 3
etapas.: Técnicas de pré-processamento de imagem; Detec¢cdo de vasos
sanguineos e segmentagcdo em imagens de olhos humanos. Uma boa
técnica aplicada a detec¢do ¢ conhecida como “2d matched filter” que,
no nosso trabalho, ser4d utilizada juntamente com o algoritmo de
percolacdo de Hoshen-Kopelman modificado para melhorar a
performance neste tipo de imagem. Este algoritmo ¢ utilizado como
base para uma analise de agrupamento. Os pixels agrupados em clusters
(aglomerados) menores ¢ que podem ser confundidos com ruidos ou
comprometer a conectividade dos vasos, irdo ser excluidos, restando
apenas os que sdo relevantes para o resultado esperado.

Ao final do trabalho esperamos obter uma imagem segmentada
automaticamente (sem nenhuma interven¢do humana), que tenha uma
boa qualidade para ser utilizada como base em algoritmos ou técnicas
de mensuracdao de caracteristicas relevantes e que possua uma grande

conectividade entre os pixels pertencentes a rede de vasos.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA.

Muitas técnicas foram e estao sendo propostas para tratar o
problema da segmentacdo das imagens de fundo de olho. Juntamente
com o aparecimento destas técnicas observamos que outros problemas
estdao sendo atacados, como por exemplo, a distingdo entre veias e
artérias na imagem [10]. A maioria das técnicas implementa algoritmos
baseados em caracteristicas intrinsecas da imagem e as relacdes entre
pixels que sdo proprias da imagem. Neste tipo de abordagem geralmente
sao consideradas apenas relagcdes entre pixels vizinhos sem considerar
informacdoes globais da imagem, apesar de que consideragdes sobre
propriedades globais de imagem podem melhorar o desempenho de tais
técnicas. Em particular, técnicas de pré-processamento realizadas na
imagem toda, como por exemplo normalizagdo dos pixels, podem
melhorar o contraste, enfatizar detalhes relevantes, etc.

Duas estratégias tem sido usadas para realizagdo da tarefa de
extracao dos vasos sanguineos, uma ¢é a utilizacdo de filtros para a
localizacdo de pixels que pertengam a rede de vasos e outra técnica
complementar ¢ a utilizacdo de algoritmos que comeg¢am a tratar a
imagem com a informac¢ao, a priori, do filtro utilizado na primeira
etapa [3].

Estas técnicas utilizadas juntas se justificam pois a utilizacdo de
um filtro na imagem gera uma quantidade de ruido. Este ruido pode ser
muito grande dependendo do filtro e dos parametros utilizados, logo,
um algoritmo apropriado pode percorrer os vasos, excluindo da imagem
possiveis ruidos gerados na etapa de localizacdo dos pixels da rede de
vVasos.

Neste capitulo iremos introduzir conceitos relacionados a imagens

digitais e técnicas de processamento de imagem pertinentes ao assunto

abordado.
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2.1. Estrutura do olho humano

O olho humano ¢ aproximadamente esférico, com didmetro médio
em torno de dois centimetros.Algumas estruturas externas ¢ internas do
olho humano podem ser observadas na Figura 1 e na Figura 2. Os raios
luminosos provenientes dos objetos externos penetram no olho através
de uma abertura frontal na iris, a pupila, e de uma lente denominada
cristalino, atingindo a retina, que constitui a camada interna posterior
do globo ocular. Quando o olho estda apropriadamente focalizado,
forma-se uma imagem nitida invertida do cendrio externo sobre a retina.

A figura 3 mostra uma foto digital de uma retina humana de
aspecto normal retirada por uma camera especial. Nesta imagem
podemos detectar claramente as estruturas presentes na retina (Rede de

vasos sanguineos, fovea e nervo Optico).
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Fig 1 — Olho Visto de Frente Fig 2 — Olho lateral

Fig 3 — Imagem da Retina
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2.2. Computacdo gréfica

Segundo a ISO (International Organization for Stadardization), a
definigdo de computacdo grafica é: “Um conjunto de ferramentas e
técnicas para converter dados para (ou de) um dispositivo grafico
através do computador”. A computacdo grafica juntamente com técnicas
matematicas, computacionais e estatisticas permite que seja feita uma
abordagem mais correta de fenOmenos existentes na natureza. O
processamento de imagem trabalha com problemas relacionados a
melhoria da qualidade da imagem bem como na obten¢do de dados a

partir da imagem.

2.3. Imagem — um modelo matematico simples.

O termo imagem refere-se a uma funcdo de intensidade luminosa
bidimensional, denotada por f(x,y) em que o valor de f(x,y) nas
coordenadas espaciais (x,y) d4a a intensidade da imagem naquele ponto.

Para ser adequada para processamento computacional, uma func¢ao
f(x,y) precisa ser digitalizada tanto espacialmente como em
intensidade. A digitalizagdo em coordenadas espaciais (X,y) ¢ chamada
de amostragem da imagem e a quantiza¢dao em niveis de cor (ou niveis
de cinza para imagens monocromaticas) ¢ chamada de quantizacdo.
Suponha que uma imagem continua f(x,y) ¢ aproximada por amostras

igualmente espacadas arranjadas na forma de uma matriz N x M.

f(0,0) f0,) ... f(O,M —1)

f(1,0 faL) f(LM -1
foy-| OO (LD (1L,M 1)

f(N=1,0) f(N=11) ... f(N=1,M —1)

O lado direito da equacdo acima representa o resultado da
discretizagdo espacial e de brilho de uma imagem. Cada elemento f(x,y)
da matriz é conhecido por pixel (contragdo de picture element). Uma
imagem monocromatica apresenta unicamente graduag¢des de cinzas
sendo que um pixel preto tem valor zero e pixel branco tem valor L-1
onde L ¢ a precisdo da quantizacdo da imagem, normalmente os valor de

L=256 e f(x,y) = {0..255}. para imagens monocromaticas.



2.4. Relacionamento entre pixels

Vamos considerar diversos relacionamentos que sdo importantes
entre pixels. Uma imagem serd representada por f(x,y) (mesmo para
imagens coloridas).e os pixels serdo referenciados por letras

minusculas.

2.4.1.0s vizinhos de um pixel.

Um pixel p nas coordenadas (X,y) possui quatro vizinhos

horizontais e verticais, cujas coordenadas sdo:

(X +1>Y)(X_1’Y)(Xay+1)(xay_1)

Este conjunto de pixel ¢ chamado de vizinhos-de-4 de p. Cada
pixel estd a uma distadncia de p e alguns ficardo fora da imagem se (X,y)
estiver na borda da imagem. Existe também os 4 vizinhos da diagonal
de p, cujas coordenadas sdo.

x-Ly-Dx-Ly+D)x+1Ly-)x+1,y+1)
Juntamente com os vizinhos-de-4, este conjunto de pixels ¢ chamado de

vizinhos-de-8 do pixel p.

2.4.2.Conectividade

A conectividade entre pixels ¢ um conceito importante usado no
estabelecimento das bordas de objetos e componentes de regido. Para
estabelecer se dois pixels estdo conectados ¢ necessario determinar se
eles sdo de alguma forma adjacentes (digamos se sdo vizinhos de-4), se
os niveis de cor (ou de cinza) satisfazem a algum critério de
similaridade.

Este critério de conectividade tem papel central nos algoritmos de
agrupamento, através delas sdo definidos critérios para avaliar se dois
pontos estdo préximos e se, portanto, fazem parte de um mesmo grupo.

Estes grupos podem definir uma determinada regido de interesse na
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imagem, como por exemplo, pixels que pertencam a uma rede de vasos

conectados entre si por um determinado critério de conectividade.

2.4.3.Medidas de Distancia.

Para os pixels ©p,q,z com coordenadas (x,y¥),(s,t),(u,v)
respectivamente, D ¢ wuma fun¢do de distdncia ou medida de
dissimilaridade ou métrica se:

1. D(p,q) =0
2. D(p,q)=D(q,p)
3. D(p,2z)<D(p.q)*+D(q,2)

A distancia euclidiana entre p e q ¢ definida como.

D(p,q) =[(x—5)> +(y-1)*]?

Para essa medida de distancia os pixels tendo uma distidncia de (X,y)
menor ou igual a algum valor r sdo os pontos contidos em um disco de
raio r centrado em (X,y).

A distancia definida como D4 (ou distancia quarteirdo) ¢ dada

pela expressao abaixo:

D, (p.a) =] x=s|+|y-t]]
Neste caso os pixels cuja distdncia sejam menor ou igual a um
valor r formam um losango em torno de (x,y), particularmente se r = 1
entdo os pixels sdo vizinhos de 4 de (x,y).

A distancia chamada de Dg (ou distdncia xadrez) ¢ definida como:

D,(p,d) = Max] x—s 1| y—t|]

Particularmente para distdncia Dg(p,q) = 1 os pixels s@o os

vizinhos de 8 de (x,y).

2.5. Sistemas de Cores

A cor de um objeto que emite radiagdo na faixa visivel ¢ definida
pela soma das cores espectrais emitidas. O processo de formacdo de
cores, neste caso, ¢ aditivo. Dado o mecanismo de formag¢ao de cores do
olho humano, o processo aditivo pode ser entendido como uma

combinacao de radiagdes monocromaticas nas faixas verde, vermelho e
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azul, em proporcdes varidveis. Por este motivo, estas cores sdo
denominadas cores primarias da luz.

Este processo de geracdo de cores caracteriza o sistema RGB
(Red, Green, e Blue). A Comissdo Internacional de Iluminacdo (CIE)
estabeleceu os seguintes valores para os comprimentos de onda das
primarias da luz:

e Azul: 435,8 nm
e Verde: 546,1 nm
e Vermelho: 700 nm

As cores primdarias combinadas duas a duas em igual intensidade

produzem as cores secundarias da luz, magenta, ciano e amarelo:
e Magenta = Vermelho + Azul
e Ciano = Azul + Verde

e Amarelo = Verde + Vermelho

Fig 4 — Processo aditivo na formag¢do de cores

2.5.1.Modelo de Cores RGB

No modelo RGB (Red,Green,Blue), cada cor aparece nos seus
componentes vermelho,verde e azul. No espago RGB (ver figura 5) a
diagonal definida pelo conjunto de pontos (i,i,i) ¢ chamada de reta
acromatica. Pontos sobre a reta acromatica representam tonalidades de
cinza, ou niveis de cinza, variando continuamente do preto ao branco, a
medida que percorremos a reta a partir da origem. O ponto (0,0, 0)
representa o preto (auséncia de luz). Um ponto (L, L, L), onde L ¢ a

intensidade mdaxima que pode assumir qualquer componente de cor,
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representa o branco. Outras intensidades de cores estdo distribuidas no

espaco do cubo.

G

Blue

arEEn

[g="="]

Fed

Fig 5 — Espago do modelo RGB

2.5.2.Modelo de Cores HSV

O modelo de cores HSV (Hue, Saturation, Value - Cor, Saturacio,
Valor) possui o apelo intuitivo das designa¢cdes matiz (analoga a cor),
sombra (andloga a saturagcdao) e tonalidade (analoga ao valor),
provenientes da manipulacdo de tintas [4]. Na Figura abaixo, podem ser

observadas duas representacdes tridimensionais do modelo HSV.



Fig 6 — Espag¢o do Modelo HSV

O sistema de coordenadas usado no modelo de cores HSV ¢
cilindrica. Utilizando como referéncia a Figura acima, vemos que a
componente H assume valores angulares no sistema de coordenadas
cilindricas (no intervalo [0,360]), a componente S assume valores
lineares ao longo do raio do cone (no intervalo [0,1]), e a componente
V assume valores lineares ao longo do eixo do cone (no intervalo
[0,1]). No vértice do cone, o valor (V) ¢ igual a zero (o que
corresponde a cor preta); Na base do cone, onde estdo as cores com
maior brilho, V=1 (para S=0, temos a cor branca). Cabe lembrar que, no
plano onde V=1, as cores ndo possuem necessariamente o mesmo brilho
percebido [4]. Ao longo do eixo do cone situam-se os tons de cinza. A
cor (H) ¢ definida por um valor angular (Figura 6): um angulo igual a
zero corresponde a cor vermelha; um angulo de 120° corresponde a cor
verde, e assim por diante.

Quando a saturacdo (S) vale zero, o valor da cor (H) torna-se
irrelevante, sendo tratado como "indefinido". Quando V=1 e S=1, todos
os valores angulares assumidos por H corresponderdo as cores puras
(por exemplo, se temos V=1, S=1 ¢ H=0, temos o vermelho puro). Esse
fato ¢ andlogo ao pigmento puro das tintas, utilizado pelos artistas
como ponto inicial para a mistura das cores [4]. Assim, um pintor que
quisesse decrementar a saturacdo (S), adicionaria um pigmento branco a
cor pura (sem alterar o valor (V)). Sombras sdo criadas mantendo-se
S=1 e decrementando V. Finalmente, diversos tons podem ser criados

pela diminui¢cdo dos valores de S e de V. Tudo isso levando em
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consideragdao que uma mudanca em H equivale a uma mudanga no
pigmento de cor puro inicial.

Por utilizar uma maneira para representar as cores baseada na
percepcdo humana, e também por fornecer um componente para a cor
(H) que independe das magnitudes da saturagdao (S) e de valor (V)
(mesmo quando o valor de H torna-se "indefinido", ainda assim ele
permanece independente), o modelo de cores HSV ¢é um modelo mais
adequado do que o RGB quando o processamento de imagens envolve
algum passo fundamental que necessite que objetos sejam encontrados
na imagem através de suas cores. Isso significa dizer que a cor (H) dos
objetos de uma imagem ¢ invariante as mudancas de luz presentes nessa
imagem (que, por sua vez, sdo definidas por S e por V) - o que facilita
que uma 4rea de determinada cor seja identificada na imagem,
independentemente das condi¢cdes de iluminacdo na superficie dessa

area [16].

2.6. Imagens Coloridas

Em uma imagem digital colorida no sistema RGB, pode-se
considerar um pixel como um vetor f(x,y)= (fr(x,y), fg(x,y), fb(x,y)),
cujas componentes representam as intensidades da cor vermelho, verde
e azul. Pode-se considerar, portanto, que uma imagem colorida ¢ a
composi¢dao de trés imagens monocromaticas, fr(x,y), fg(x,y), fb(x,y),
denominadas, respectivamente, de banda vermelha (ou banda R), banda
verde (ou banda G), e banda azul (ou banda B) da imagem colorida,
conforme ilustra a Figura 7. Esta figura pretende destacar que os
valores dos pixels nas bandas R, G e B representam de fato niveis de
vermelho, verde e azul, respectivamente. Para cada banda, valem os
mesmos conceitos apresentados para a imagem digital monocromatica.
A amostragem ¢ quase sempre efetuada de forma idéntica em todas as

bandas.
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Banda G Banda R Banda B

Fig 7 — Imagem do fundo de olho decomposto em suas bandas de

freqiiéncia R,G.B.

2.7. Processamento de Imagens Digitais

Técnicas de processamento de imagens vem sendo aperfeicoadas
cada vez mais, pois as aplicagdes se difundem em varias areas do
conhecimento, tais como: Medicina no processamento de imagens
do corpo humano (raio X, ultra-sonografia,tomografia,etc). Os
geografos usam imagem para mapear dareas, a industria para

melhoramento de produtividade e qualidade dos produtos, etc...

2.8. Subtracao de Imagens

A diferenca entre duas imagens f(x,y) e h(x,y) expressa como:

g(X, y): f (Xa y) - h(X9 y)

E obtida através da diferenga entre todos os pares de pixels
correspondentes de f e h. A subtracdo de imagens tem numerosas
aplicacdes em segmentacdo e realce de imagens. Em imagens médicas
esta técnica ¢ utilizada para realgar uma determinada regidao onde foi
aplicado um contraste. A imagem obtida a partir da diferenca entre as
imagens antes da aplicacdo do contraste e apo6s a aplicagdo, realca
aspectos pouco visiveis. A figura abaixo mostra o resultado de uma
segmentacdo manual de uma imagem de fundo de olhos subtraida da

imagem original que gerou a segmentagao:
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Fig 8 — Subtragdo de imagens

2.9. Histograma de Cores

O histograma de uma imagem digital com niveis de cor no

intervalo [0,L-1] ¢ uma func¢do discreta:

p) =" k=01, L-1

n
Onde K ¢ o k-esimo nivel de cor, ngx ¢ o nimero de pixels na imagem
com esse nivel e n é o numero total de pixels na imagem, ou seja p(K) ¢
uma estimativa da probabilidade da ocorréncia do nivel de cor rx. Um
grafico dessa funcdo para todos os valores de k fornece uma descrigdo

global da aparéncia da imagem.
O histograma abaixo, referente a imagem de fundo de olho, nos

fornece informacg¢des sobre contraste ¢ intensidade das cores

vermelho,verde e azul
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Fig 9 — Imagem original e seus histogramas de cores Vermelho, Verde ¢

Azul.

Uma andlise deste histograma nos indica que este tipo de imagem
tem um contraste maior na cor vermelha pois os niveis de cor do
componente vermelho nos pixels estdo mais dispersos, com valores
localizados proximos a 255, o que indica que nesta cor a imagem ¢ mais
clara do que escura.

Verificamos também a presen¢a de muitos valores proximos a
zero, estes valores sdo os pontos ,mais escuros na imagem.

Os contrastes nos niveis verde e azul, com relagcdo a toda imagem,

sao menores (forma alongada do grafico).

2.10. Normalizagéo do Histograma de Cores

O processo de normalizagdo da 1imagem consiste em
escalonamento de cada um dos trés planos de cores, em relagdo a um
valor médio. Para cada componente, histograma de valores de pixels
(elementos de imagem) foi construido, para determinar o valor médio
desta cor. Em seguida, valores minimos Xpin(i) € mMaximo Xmpm.x(i) de
escala que contem uma certa quantidade de informacdo (e.g. 99%) sao
determinados iterativamente para cada cor i (vermelho, verde, azul),
representando posi¢cdes simétricas inferior e superior em torno da
média. Valores de todos pixels sofrem uma transformac¢ao linear, que
mapeia valores 0<p(i,x,y)<255 para Xnin(1)<p (1,X,¥)<Xmax(1).

(P, %, Y) = X (1)) * 255
X max () = X i (1)

P'd,x,y) =
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onde P(i,x,y) representa valor de cor 1 na posicdo (Xx,y) antes de
transformac¢do, e P'(i,x,y) e valor depois de transforma¢do. A imagem
abaixo demonstra o resultado neste caso preservando o componente azul
(fator = 1) da imagem e com fator de 0.99 para o componente vermelho

e 0.99 para o componente verde (rgb = (0.99,0.99,1)).

Fig 10 — Imagem Antes e depois do processamento de

normaliza¢ao dos niveis de cor

2.11. Filtragem.

Entende-se um filtro como uma transformacdo ou operador que
mapeia uma seqiiéncia de entrada f(x) em uma seqiiéncia de saida g(x).
Sobre esta transformag¢dao podem ser colocadas diversas restrigdes que
propicia a defini¢do de varias classes de sistemas como por exemplo:
Lineares, ndo-lineares e invariantes a uma operac¢ao.

Um sistema discreto ¢ linear se a resposta para a transformac¢do de
dois sinais de entrada, f(x) e f'(x), ponderados por um certo peso “C”
pode ser obtida a partir da ponderagcdo da transformag¢do independente

dos sinais originais.

w(F00)*C; 700 *C)=C*w(f(x); f'(x)

Desta forma define-se um sistema nao-linear os sistemas que nao
atendem a caracteristica de linearidade citada acima. A partir do

exposto concluimos que num sistema linear a operacdo pode ser
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invertida enquanto que nos sistemas ndo-lineares a operagao nao pode
ser invertida.

Um filtro numérico vai influenciar a variagdo da freqiiéncia
espacial em uma imagem. Na freqiiéncia temporal, a escala usada ¢
geralmente o Hertz (s™'), em uma imagem usamos o 1/metro (m™') ou
1/pels (pix™'). O termo freqiiéncia espacial é analogo ao termo
freqiiéncia temporal e ela descreve a velocidade da modificacdo de uma
luminosidade em uma dire¢do na imagem.

Em geral uma filtragem em imagens digitais tem como objetivo
preparar a imagem de uma forma mais especifica para um determinado
tratamento sendo, assim, bastante dependente da aplicacdo a que se
destina.

Nas imagens de fundo de olho que estamos tratando, alguns filtros
sdo importantes tanto para realgar aspectos pouco visiveis, como para
preparar a imagem para a segmentacdo aplicando-se um determinado

critério.

2.11.1.Dominios da Filtragem:

As técnicas de filtragem para imagens digitais podem ser
classificadas em dois grupos distintos no que diz respeito ao dominio
de aplicagao do filtro. Existem os métodos de filtragem no dominio

espacial e os métodos de filtragem no dominio de freqiiéncia.

2.11.2.Filtragem no dominio Espacial.

Os métodos de filtragem no dominio espacial atuam diretamente sobre a
matriz de pixels da imagem, assim estes filtros podem ser definidos

como:

g(x,y) =ylf(x)]

Onde g(x,y) ¢ a imagem resultado ou de saida, f(x) ¢ a imagem
original ou de entrada e y ¢é o operador da filtragem definido

tipicamente em uma vizinhancga de (x,y).
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2.11.3.Filtragem no Dominio de Frequéncia.

Utilizado para realizar segmentagdo ou realce, varios filtros
utilizam informag¢des sobre as freqiiéncias das cores, tais como
transformada de Fourier de uma imagem ou a transformada cosseno
discreta. Estas técnicas geram um conjunto de coeficientes a partir dos
quais ¢ possivel eliminar ou realgar (conforme o caso) faixas de
freqiiéncias numa imagem. Estas técnicas ddo origem aos filtros passa
baixa, passa alta, passa banda, etc..

Esta retirada de informag¢des pode melhorar a deteccao de
determinadas caracteristicas uma vez que o espa¢o dimensional da
imagem pode ser reduzido. Estas técnicas sdo comumente utilizadas em

processamento de imagem na area de visdo computacional.

Filtro

Imager { — Imagerm

original | FFT (X }——{IFFT }—#— Resposta

Fig 11- processamento de filtragem em dominio de Freqiiéncia

2.12. Transformada de Fourier

Joseph Fourier deixou para a matemdatica um rico legado: a
transformada que leva o seu nome ¢ utilizada em diversas 4reas da
ciéncia e tecnologia hoje em dia. Sua aplicagdo em processamento de
imagens tem elevada importancia , desde a simples filtragem até a
utilizagdo na compressao de arquivos de imagem.

Dentre as principais aplicagcdes da transformada de Fourier,
encontra-se andlise, reconstrucdo e compressdao de imagens, bem como o
reconhecimento de padrdes e objetos. Detalhes destas aplicagdes podem

ser vistos em [17][06].
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Através da transformada de Fourier pode-se decompor um sinal em
seus componentes de freqiiéncia (senos e cossenos), de forma que um
coeficiente de Fourier reflete a importadncia de determinada freqiiéncia
para o sinal.

Dado um sinal continuo e unidimensional x(t), sua transformada

de Fourier ¢ definida por:
y(f)=Fx®) =] xtye " "dt

Em que f denota a freqiiéncia e t o tempo. Uma condigdo
suficiente para a existéncia da transformada de Fourier de um sinal ¢

que ele seja integravel, ou seja:

_]o\x(t)(dt <o

Podemos, a partir da transformada continua de Fourier, definir sua
versdao discreta. Seja x(n) um sinal discreto definido por uma cadeia de
tamanho N (n=0,1,...,N-1), assumindo-se que x ¢ um sinal peridédico, e
que a cadeia x(n) contém um periodo deste sinal, a transformada

discreta deste sinal se da por :

N=1 —i2zsn
Y(s)=) x(ne N ,s=01..,N-1I
n=0

Os componentes y(s) sao os descritores de Fourier de x(n). com
estes coeficientes podemos obter uma reconstru¢do do sinal da imagem
através da inversa da transformada discreta de Fourier.

A transformada de Fourier possui varias propriedades
interessantes para o processamento de imagens.dentre elas podemos
destacar:

e Linearidade: a-x;(t)+tb'x;,(t)«a-y;(f)+b-y,(f), sendo a e b
constantes, Xx; € X, dois sinais € y; ¢ y, suas transformadas
de Fourier.

e Teorema da translacao: x(t-a) < e('i“af)y(f).

e Tecorema da convolucdo:x;(t)*x,(t) « yi(f) * ya(f).

Na figura abaixo ha um exemplo da utilizagdo da transformada de
Fourier. Foram criados dois sinais aleatorios, discretos de tamanhos 50.

Posteriormente foi calculada a transformada de Fourier desses sinais e
18



com os 25 primeiros componentes, foi realizada reconstrucdo deste
sinal.Este grafico nos mostra uma aproximag¢ao muito boa e um efeito

de suavizag¢do dos sinais originais.
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Fig 12. Efeito de transformacdo de sinais por Fourier

Outras técnicas de diminuicao de dimensionalidade como
Componentes principais, ou transformada de Hotlling [18] , e
discriminantes lineares LDA ou discriminante linear de Fisher. Podem
ser utilizados com o mesmo propdsito de diminuir ou restringir a

dimensionalidade de uma imagem.

2.13. Filtros nao lineares.

O wuso de filtros lineares, principalmente quando o objetivo
relaciona-se com a eliminag¢do de ruidos, introduz algumas questdes que
podem ser equacionadas de forma alternativa. Muitas vezes, em
conjunto com o resultado da aplicagdo de um filtro especifico, observa-
se o aspecto borrado aplicado a imagem resultante.

Estes problemas sdo abordados por filtros nao-lineares com
resultados mais satisfatérios. Como caracteristica geral, estes filtros
evitam uma suavizagdo homogénea ao longo das regides prdéximas ao
contorno, além de nao degradar a resolucdo da imagem.

Uma classe de filtros nado-lineares, muito empregada na
elimina¢do de ruidos, com preservagao dos contornos, sdo os chamados

filtros estatisticos. Estes apresentam algumas variagdes sendo que o
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mais conhecido e utilizado é o filtro da mediana. Os filtros ditos como
minimo e maximo sdo variantes desta classe com utilizagdo, porém,
mais limitada. Ainda, nesta classe baseada em métodos estatisticos,
existe o filtro da moda. Outras classes dizem respeito aos métodos e
variagdes propostos por outros pesquisadores tais como o filtro de

Nagao-Matsuyama e o filtro de Kuwahara.

2.14. Filtro Passa-Alta

Com o objetivo de agucar detalhes finos numa imagem (como
bordas), ou detalhes que tenham sido borrados na aquisi¢do da imagem
ou através da aplicacdo de um filtro, podemos wusar filtros de
agugamento

O filtro passa-alta ¢ um filtro que deixa passar apenas as altas
freqiiéncias na imagem e ¢ implementada através de uma madscara por
meio de uma convolugcdo com a imagem. Estd mascara tem valores
negativos em sua borda e valores positivos no centro de modo que a
soma dos coeficientes da mascara ¢ igual a zero. Deste modo quando a
mascara estd sobre uma area com niveis de cor constante ou de pequena
variag¢do, a saida da mdscara ¢ zero ou muito pequena. Este resultado ¢

consistente quando desejamos ressaltar variagdes bruscas de nivel de

uma cor que esteja sendo filtrada.

Fig 13 Efeito do filtro Passa-Alta

2.15. Filtragem de alto esforco.

Um filtro do tipo alto-esfor¢o ¢ obtido quando multiplicamos a
imagem original, f(x,y) por um fator de amplificagdo “A” e somamos a

este resultado o elemento filtrante passa-alta.
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Alto Esforgo=(A -1) *f(x,y) + Passa_Alta

Em valores de A maiores que 1, parte da imagem retorna de volta
ao resultado do filtro, o que permite restaurar um pouco das freqiiéncias
baixas perdidas na operagdo. O resultado ¢ uma imagem semelhante a

imagem original com um maior realce das bordas ligado ao valor de A.

Fig 14 Efeito do Filtro Alto-Esfor¢o com A=1.15

2.16. Filtros estatisticos.

Os filtros estatisticos baseados na ordem dos elementos tém por
objetivo a substituicdo do pixel central de uma janela na imagem com
um tamanho “w”, a qual deve ser movimentado sobre a imagem de
forma semelhante ao processo de convolug¢do, pelo k-ésimo valor dos
pixels desta janela apos o arranjo dos mesmos em ordem crescente de
seus valores.

Podemos considerar uma seqiiéncia P(1), P(2),...., P(N) dos N
valores de pixels presentes na janela de tamanho “w” e, ainda, a
seqiiéncia ordenada O(l), O(2), ..., O(N) dos N valores da mesma

janela. Neste contexto, a funcao definida por:

R, (imagem) = O(k)

caracteriza o filtro da ordem Ry . Podemos observar, como exemplo, a
matriz existente na Figura 13, a qual representa, parcialmente, uma

imagem com 256 niveis de cor, além da representacdo de uma janela
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n=3, ou seja, 3x3, com base na qual os valores serdo ordenados para
determina¢dao do percentil desejado. Por outro lado, com filtros
baseados em métodos estatisticos, ndo sdo introduzidos valores de
brilho diferentes daqueles ja& presentes na imagem original. Outras
caracteristicas sdo dependentes do percentil desejado para o filtro. Os
valores mais comuns sao o do 50° percentil ( k = 50 ), denominado de
mediana, o do primeiro percentil - o filtro do minimo - onde k =1 e o

filtro do maximo - o 100° percentil, com k = N.

X

Fig 15 — Exemplo de Mascara ou janela

2.16.1.Filtro Gaussiano.

O filtro gaussiano ¢ aplicado para redu¢do de ruidos em imagens
que apresentam uma alta taxa de ruido gaussiano. Na verdade a técnica
utilizada consiste na covolugcdo de uma méscara de distribuicdo
gaussiana com a imagem. A mascara pode ser conforme mostrada abaixo

onde Zi denota os vizinhos do pixel central:

Z1 | Zy | Z3

Z4y | Z5 | Zg

Z7 | Z8 | Z9g

Fig 16 Exemplo de uma Méscara

f=2,+22,+2,+22,+4z2,+22,+2, +22, + Z,
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Fig 17 Acao do Filtro Gaussiano sobre uma imagem

2.16.2.Filtro da mediana

E, dentre os filtros estatisticos, o mais utilizado. Da seqliiéncia
ordenada, na atribui¢do do novo valor de um ponto, é sempre escolhido
o valor intermediario, correspondendo ao 50° percentil ou K = (N + 1)/2
Assim, e supondo que uma determinada janela 3 x 3 apresentasse o
contetido {158,162,134,144,156,155,152,176,154}. A seqiiéncia, apds o
processo de ordenacdo, apresentaria os valores como a seguir: {134;
144; 152; 154; 155; 156; 158; 162; 176} o que implicaria na atribuigao
do valor 155 para o pixel central da janela, visto que este valor ocupa a
posi¢do central, ou mediana, na seqiiéncia .Em geral, o filtro da
mediana destrdi pontos isolados, sendo eficiente para ruidos
impulsivos, ou seja, ruidos distribuidos aleatoriamente pela imagem.
Assim, os pixels afetados pelo ruido sdo corrigidos sem que se espalhe
o efeito dos mesmos para a sua vizinhan¢ca. Da mesma forma, pode ser
observado que o valor da mediana ndo se modifica pelo aparecimento de
valores extremos, fora do dominio da ordenac¢do. O sinal de entrada ¢
respeitado pelo filtro o que, geralmente, diminui o problema da falta de
nitidez.

Na figura abaixo temos um exemplo da utilizacdo do filtro da
mediana aplicado sobre uma imagem na qual foi introduzido um ruido
impulsivo através de um filtro de alto-esfor¢co muito sensivel a ruidos.
Apo6s aplicacdo do filtro da mediana, podemos observar que o ruido da

imagem fora substituido em muitos pontos, diminuindo seu efeito.
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Fig 18 — Imagem com ruido e tratada com um filtro da mediana.

2.16.3.Filtro de Kuwahara.

E importante que os métodos de filtragem, enquanto suavizam uma
imagem, preserve as bordas, mantendo sua posi¢do e delineamento.

Existem muitas variagdes possiveis para a implementacdo do filtro
de Kuwahara, principalmente quanto a variedade de formatos e
tamanhos para as janelas. Uma implementacdo particular considera uma
janela de tamanho J = 4L + 1, L=1..n ¢ um inteiro. A Figura 19 ilustra
esta janela que também ¢ particionada em quatro regides. Em cada uma
destas regides o brilho médio e a varidncia sdo determinados. O valor
resultante, que substituird o pixel central da janela, ¢ a média da regido

que apresentar a menor varidncia.

Pemiio 1

B
HE
H i
]
..H\“c‘;‘f.ih
N——

Regidie 4

Fagito 2

ER7Z AN

Fig 19- Regides do filtro de Kuwahara
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Fig 20 Filtro de Kuwahara aplicado sobre uma regido ruidosa

2.16.4.Filtro de Nagao-Matsuyana

De forma semelhante ao Filtro de Kuwahara, este método também
esta baseado nas médias e varidncias de regides distintas. A definigdo
destas janelas ¢, contudo, feita de forma diferente. O método de
suavizacdo associa a cada ponto a ser filtrado, o nivel de cor médio dos
elementos numa vizinhanga 5x5, centrada neste mesmo ponto. Sao
estabelecidas 9 regides, conforme a Figura 21, sendo oito assimétricas,
e avaliadas as 9 médias e as 9 variancias. A inten¢do do filtro ¢

substituir o ponto central da janela pelo valor da média da regido que

L
il B
%

apresentar a menor variancia.

i
e

Fig 21 - Regides do filtro de Nagao-Matsuyana

2.17. Detecgéo de bordas

Uma borda ¢ o limite entre duas regides com propriedades
relativamente distintas.algumas técnicas sao aplicadas quando as duas
regides em questdo sdo homogéneas o suficiente para que a transicdo

entre as duas regides possa ser determinada apenas pela
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descontinuidade dos niveis de cor ou de cinza da imagem, outras
técnicas de limiarizagdao e de segmentagao orientada a regides podem
ser utilizadas quando esta premissa ndao ¢ verificada.

Basicamente a idéia por trds de uma técnica de deteccdo de borda
¢ a computacdo de um operador local diferencial [5]. A figura 22 abaixo
ilustra este conceito mostrando uma faixa clara sobre um fundo escuro
o perfil do nivel de cor ao longo de uma linha de varredura horizontal

da imagem e a primeira ¢ segunda derivada dessa linha de perfil.

Fig 22 — Uma borda de imagem, o perfil de uma linha horizontal, sua

primeira e segunda derivadas.

A primeira derivada do perfil de nivel de cor ¢é positiva na
primeira borda (a esquerda), negativa na segunda (a direita) e nula nas
dreas de cor constante. Portanto a magnitude da primeira derivada pode
ser usada para detec¢dao de uma borda na imagem. J4 a segunda derivada
possui uma passagem por zero no ponto intermedidrio da transi¢ao dos
niveis de cor, este cruzamento fornece uma abordagem poderosa para
localizacdo de bordas.

Existem propriedades fisicas e geométricas relacionadas a imagem
que origina uma borda.

Geomeétrico:
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e Delimitagdo do Objeto:Descontinuidade em profundidade
e/ou cor da superficie ou textura.

e Delimitagdo da superficie: Descontinuidade na orientacdo da
superficie

Otico:

e Reflexao: reflexao da dire¢cdo da luz na superficie.

e Sombras: De outros objetos ou de partes do mesmo objeto

e Marcas na superficie.

Alguns tipos de bordas podem ser visto na figura abaixo:

|

Step Ramp Line Roof

‘
=

&4 128 192 258

Fig 24 -Representacdao grafica do nivel de cor através de um plano

Deteccdo de bordas ¢ uma operacdo que busca na imagem

variagcdoes bruscas de intensidade. Operadores de primeira e segunda
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derivadas dao informag¢des a respeito de variagdes bruscas nas
intensidades (como visto anteriormente). Através de operadores locais
diferenciais podemos obter a primeira derivada da imagem em qualquer
ponto usando-se a magnitude do gradiente naquele ponto a segunda

derivada ¢ obtida de forma similar utilizando o operador laplaciano.

2.17.1.0peradores de Gradiente:

Podemos definir o gradiente de uma imagem f(x,y) no ponte (X,y)

como sendo o vetor:

O vetor gradiente aponta na dire¢dao de mudanga mais rapida de f

na posi¢do (x,y). Em detec¢cdo de borda a magnitude deste vetor ¢ um

valor importante chamada de gradiente e denotado por mag(Vf), em

que:
mag(Vf) = [Gf +Gj]”2

Outro valor importante na detecgdo de bordas ¢ a direcdo do vetor
gradiente, que juntamente com o gradiente, pode ser utilizado para
ligacdo de borda e deteccdo de fronteiras numa imagem. A dire¢dao do
vetor gradiente em que o dngulo ¢ medido em relacdo ao eixo x ¢ dada

por.

=t -1 Gy
a(X,y) = tan G

X

E comum a pratica de aproximar os valores de gradiente por

valores absolutos:
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G~|G,|+|G,| ou Gxmax(|G,|+ G, |)

Particularmente os operadores de gradiente sdo implementados
através de méscaras de convolu¢cdo implementada de forma a percorrer
todos os pixels da imagem e para cada pixel (X,y) um valor associado
ou operador, chamaremos de resposta da mascara, ¢ medido e,
posteriormente, classificado dentro de um determinado critério. A
convolucdo ¢ uma importante propriedade das transformadas de Fourier.

Os operadores de gradiente sdo particularmente sensiveis a ruidos
na imagem pois eles impdem uma mudanca brusca de intensidade de
cor, como os operadores de gradiente sdo implementados através da
convolu¢do de méscaras, estes ruidos tem uma resposta alta quando
aplicamos a méscara escolhida para a operagdao desejada. Dependendo
do critério a ser utilizado para segmentacdo estes ruidos podem ser
confundidos como parte da imagem, sendo entdo necessario outros

métodos auxiliares para redug¢ao dos ruidos.

2.17.2.0Operadores de Sobel

O efeito da suavizagcdo ¢ particularmente desejavel quando

aplicamos operadores de gradiente, os operadores de Sobel tém esta

caracteristica.
z1 z2 3 -1 -2 -1 -1 0 1
(@))z4 z5 26| M| 0 0 O |(c)|-2 0 2
zZ7 28 29 1 2 1 -1 0 1

Fig 25 Méascara do operador de Sobel

A figura acima mostra a regido de tamanho 3x3 de uma imagem
em que os valores de z sdo os niveis de cor naquela regido (a), a
mascara usada para o calculo de G4(b) no ponto central da imagem e no

calculo de Gy(c) no mesmo ponto.
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Sobel ¢ muito menos sensivel ao ruido e os resultados sdao mais
precisos.

A computacdo de |G| se torna mais complexa devido a operagdes
envolvidas no calculo e por isto |G| ¢ aproximada da seguinte forma:

|G|= |Gx| + |Gy|. O moédulo do gradiente ¢é proporcional a derivada

local da intensidade

2.17.3.0perador de Robson

E similar em operagdo ao de Sobel, porém usa um conjunto de oito

mascaras, onde quatro delas sdo as seguintes:

I 2 1 21 0
000 10 -l
121 |o-1 2]
1 0 -1 |
e I 10 -1
10-1 21 0

Fig 27 Mascara do operador de Robson

As outras quatro sdo simplesmente negacdes destas quatro. A
magnitude do gradiente ¢ o valor maximo obtido ao aplicar todas as
oito mascaras ao pixel vizinho, e o a4ngulo do gradiente pode ser
aproximado como o angulo na linha de zeros na mdascara dando a
resposta maxima. Este algoritmo aumenta a precisdo de |G|, mas requer

mais computagdo do que o operador de Sobel, devido ao tamanho das

mascaras.
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Fig 28 Aplicacdo do Detector de Borda de Robson

2.17.4. Filtro de Canny.

Um conjunto de metas que um detector de bordas deveria Ter sdo
eles:

1. Taxa de erro: o detector de bordas deveria detectar ¢ achar
somente bordas, nenhuma borda deveria faltar;

2. Localizagdao: a distancia entre os pixels de borda encontradas pelo
detector de bordas e a borda atual deveriam ser a menor possivel;

3. Resposta: o detector de bordas ndo deveria identificar multiplos
pixels de borda onde somente exista um unico pixel.

O detector de bordas de Canny ¢é um filtro de convolug¢dao que
uniformizaria o ruido e localizaria as bordas. O problema ¢ identificar
um filtro que otimize os trés critérios do detector de bordas. Se
considerarmos uma borda de uma dimensdo variando no contraste e
entdo covolucionando a borda com a fung¢do de uniformiza¢ao de Gauss,
o resultado serda uma variagao continua do valor inicial ao final, com
uma inclinagdo maxima no ponto onde existe um "degrau". Se esta
continuidade é diferenciada em relagdo a x, esta inclinacao maxima sera

0o maximo da nova fun¢do em relacdo a original.
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Borda

Uniformizagéo /

de Gauss”

Depivada 19

Fig 29: Detec¢ao de bordas por Canny

Os maximos da convolu¢do da mdéscara e da imagem indicardo
bordas na imagem. Este processo pode ser realizado através do uso de
uma func¢dao de Gauss de 2-Dimensdes na dire¢do de x e y. Os valores
das méascaras de Gauss dependem da escolha do sigma na equacgio:

1 —X

e%
27

G(X)=

G'(x):%eﬁ
2o

A aproximacg¢do do filtro de Canny para deteccdo de bordas ¢ G'.
Covolucionando a imagem com G' obtemos uma imagem I que mostrara
as bordas, mesmo na presen¢a de ruido. A convolug¢do ¢ relativamente
simples de ser implementada, mas ¢ cara computacionalmente,
especialmente se for em 2-dimensdes. Entretanto, uma convolugdo de
Gauss de 2-dimensdes pode ser separada em duas convolugdes de Gauss
de I-dimensao.

A intensidade computacional do detector de bordas de Canny ¢
relativamente alta, e os resultados sdao geralmente pds-processados para
maior clareza. Entretanto, o algoritmo ¢ mais eficiente no

processamento de imagens com ruidos ou com bordas difusas.
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2.17.5.Laplaciano.

O laplaciano de uma fun¢do bidimensional f(x,y) ¢ uma derivada

de segunda ordem definida por:

o’ f +62f
6X2 ay2

Assim como no caso do gradiente, o laplaciano pode ser

Vif=

implementado digitalmente de diferentes maneiras, para o caso de uma

regido 3x3 a forma mais encontrada:

0’ f =4z, —(z,+2, +2, + Z,)

Onde os zi (i=1,2...8) sdao os valores do vizinhos do pixel. A
exigéncia principal do laplaciano ¢é que o coeficiente associado ao pixel
central seja positivo e os outros pixels externos sejam negativos, uma
vez que o laplaciano ¢ uma derivada entdo a soma dos coeficientes deve
ser nula. Outra caracteristica do laplaciano ¢ a sensibilidade a ruidos.

A utilizagdo pratica deste filtro s6 pode ser feita na presenca de
um filtro gaussiano, a técnica combinada de filtro gaussiano + operador
laplaciano para deteccdo de bordas ¢ conhecida por Método de Marr-

Hildreth.

2.18. Segmentacéo de imagens

Existe uma certa dificuldade em se estabelecer procedimentos de
segmentacdao em imagens. A identificagcdo dos segmentos deve obedecer
a algumas caracteristicas: Os pixels devem possuir alguma propriedade
em comum dentro da imagem. A propriedade em comum pode ser uma
superficie que representa um osso dentro de uma radiografia, uma pega
sendo submetida a um controle de qualidade ou um mapa ilustrando
alguma caracteristica de uma foto ou um vaso sanguineo . Dentre as
propriedades desejdveis de uma imagem sdo destacadas algumas a
seguir:

e A regido representada pelos pixels deve ser homogénea.
e Os segmentos sdo regides fechadas e devem ser delimitadas por

bordas ou outros segmentos.
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e O segmento possui certas propriedades matemdticas associadas.
As propriedades mais comuns utilizadas para representar as
regides sdo os diagramas de Venn.

e A regides adjacentes ndo devem possuir pixels em comum

e Os segmentos devem ser uniformes ¢ homogéneos com relagdao a
niveis de cor ou textura.

e As regides devem ser o mais simples possivel e ndo possuir
buracos pequenos

e Diferencgas entre regides adjacentes devem ser significativas

e As bordas devem ser precisas

A segmentagdao ¢ uma soma de varias outras técnicas elementares
de processamento e pré-processamento realizado sobre uma imagem.
Cada situacdao requer uma solucdo diferenciada, de acordo com as
caracteristicas da imagem.E evidente que estas caracteristicas s6 podem
ser obtidas em ambientes controlados, mais em geral, nossas imagens
ndo possuem esta caracteristica ou o nivel de controle ndo atinge estas
especificagdes, sendo assim faz-se necessario a criagdo de técnicas que

possuam uma abrangéncia maior para variacoes da imagem.

2.19. Esqueletizagéo:

A esqueletizacdao ¢ um procedimento que surgiu na década de 60,
utilizado para extrair um conjunto de pontos no interior de um objeto
de tal modo a representa-lo. Este conjunto de pontos é chamado de
esqueleto do objeto. Os esqueletos possuem varias aplicagdes na area de
processamento de imagens, tais como, agrupamento, segmentac¢ao,
vetorizagao, descricdo de formas, reconhecimento de caracteres,
inspecao, etc.

Desde que o conceito de esqueleto foi introduzido, varios
algoritmos de esqueletizacdo foram propostos com o intuito de melhorar
a eficiéncia computacional, mas nem sempre com uma preocupacao em

estudar as suas propriedades matematicas.
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O esqueleto de uma regido pode ser definido pela transformacdo
do eixo médio (medial axis transform - MAT) proposto em [19]. A MAT
de uma regido R com borda B ¢ definida da seguinte forma : para cada
ponto p em R, encontramos seu vizinho mais préximo em B. Se p tiver
mais de um vizinho desse tipo, entdo se diz que ele pertence ao eixo
médio, ou esqueleto, de R. O conceito de mais préximo depende da
defini¢do de distancia, logo o resultado ¢ influenciado pela escolha
desta medida de distancia.

A implementacdo direta da MAT de uma regido ¢ uma tarefa
computacionalmente complexa pois envolve potencialmente o calculo da
distdncia de cada ponto interior a os pontos da fronteira. Sendo assim
algoritmos computacionalmente aceitos sdo aqueles que vao apagando
as bordas dentro de um certo critério de modo que os pontos externos
ndo devem ser removidos, ndao quebre a conectividade e ndo cause uma

erosdo excessiva de uma regido.

Fig 30 Processamento de Esqueletizacao
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3. MATERIAIS E METODOS.

Existem duas diferentes formas de obter imagens de fundos de
olhos: A retinografia que utiliza camaras do tipo non-mydriatic que ndo
requer a dilatagdo da pupila para obten¢do da imagem do fundo do olho,
ou métodos de obten¢do utilizando contraste ¢ fazendo a dilatagao da
pupila através de uma técnica chamada angiograma. Nosso método de
segmentacao foi testado e realizado numa base de dados disponivel na
Internet de imagens utilizando a técnica de retinografia retiradas com
cameras non-mydriatic e com segmentacdo manual correspondente para
cada imagem.

O projeto DRIVE database consiste em 40 imagens (7 imagens de
olhos patoldégicos) juntamente com suas respectivas segmentagdes
manuais. As imagens foram capturadas de forma digital através de uma
camera Canon CRS5 do tipo non-mydriatic com uma esfera de ac¢ao de
45° graus de visdao (FOV). As imagens sdo do tamanho de 768 x 584
pixels, 8 bits por canal de cor. As imagens foram comprimidas nos
formatos gif e tif e posteriormente transformadas para o formato BMP
para analise através do programa desenvolvido no Laboratdério de
Computagdo do Programa de Po6s-graduagdo em Biometria da UFRPE..
As imagens foram divididas em dois conjuntos chamados de conjunto de
treinamento e conjunto de testes.

Dois observadores segmentaram manualmente as imagens deste
banco de dados. Um dos observadores segmentou 10,4% dos pixels
contra 14,9% de pixels do segundo observador. As segmentacdes dos
dois observadores sdo claramente diferentes pois o segundo observador
conseguiu segmentar pequenos vasos que ndo foram observados pelo
primeiro observador.

A figura abaixo mostra uma imagem obtidas do projeto DRIVE e

suas segmentagdes manuais:
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fig 31 — Original de uma retina com aspecto normal.

Fig 32 -Segmenta¢gao manual 1 - Segmentagdo manual 2

E importante notar que a perfeicdo na segmentagdo manual esta
diretamente relacionada a sensibilidade de cada segmentador quando
distingue os vasos da imagem. Alguns podem ser mais minuciosos do
que outros ao segmentar pequenos vasos. No entanto, esta ¢é a
segmentacdo mais proéxima da real, e n6s a utilizamos para efeito de
comparacdo com a segmentacao proposta aqui.

Para realizacdo das técnicas aplicadas a imagem, foi desenvolvido
no Laboratério de Computagdo do Programa de Poéds-graduagcdo em
Biometria da UFRPE um programa escrito na linguagem C, utilizando a
API do Windows para tratamento de arquivos de imagem. O software foi
chamado de RAS - Retinal Analysis and Segmentation Software. No
software foram desenvolvidos os algoritmos dos principais métodos

descritos neste trabalho. Além disto todas as andlises estatisticas que
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estado implementadas, foram comparadas com as mesmas analises
geradas pelo programa Minitab©. Algumas estatisticas foram realizadas
apenas pelo minitab®©.

Neste capitulo veremos os principais métodos utilizados que

apoiam as discursdes finais.

3.1. Correlagdo

Muitos trabalhos relacionados a segmentacdo de vasos levam em
consideracdo apenas o canal Green da imagem RGB. Observando a
imagem separada em seus canais, podemos observar que no canal Green
o contraste dos pixels nos vasos ¢ maior do que nos outros canais Red e
Blue. Quando dispensamos os valores associados aos canais Red e Blue,
estamos desperdi¢gando informagdes sobre os vasos cujo contraste nestes
canais sdo mais evidentes, ou s6 aparecem neles.

Realizamos os seguintes procedimentos para o calculo do fator de
correlacgao:

e Separamos os pixels da imagem toda por canal RGB.

e Aplicamos a fungdo Correlacdo do RAS.

e Aplicamos o mesmo procedimento no minitab ® para efeito
de comparacgao:

Os coeficientes obtidos foram os seguintes (aproximados com 2

casas decimais).

Imagem 1 Imagem 2 Imagem 3 Imagem 4 Imagem 5 Imagem

R B R B R B R B R B R B

0.96 {0.98 [0.96 10.98 [{0.93 |0.97 {0.94 |0.98 [0.96 [0.98 |0.95 |O.

X 0.95 | X 0.93 | X 0.92 | X 0.93 | X 0.93 | X 0.

Tabela
Observando a tabela podemos concluir que nestas imagens o fator
de correlacdo ¢ préximo a 1 (um) para todos os conjuntos de valores de
pixels, indicando que os pixels sdo positivamente e fortemente

correlacionados. O fato de que a informag¢do contida na imagem esta
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distribuida igualmente entre os trés canais, justifica procedimento
adotado na maioria dos trabalhos em utilizar s6 o canal green (que
contem o maior contraste), alem de fato que a omissdo de outros canais

leva a perda de informagao.

3.2. Deteccao usando filtro Gaussiano.

A técnica utilizada neste trabalho para deteccdo da rede de vasos
sanguineos utiliza o filtro gaussiano e teoria de convolu¢do para obter
valores de respostas significativos. Esta técnica ¢ conhecida como
“Matched filter”. E n6és implementaremos uma variacdo conhecida como
“2d matched filter” [8]

Se olharmos mais atentamente para a rede de vasos que compde a
imagem, podemos observar trés caracteristicas importantes para o
emprego dos filtros gaussianos:

I. Os vasos tém pequenas curvaturas na sua extensao, assim
podemos aproximar seu formato com pequenos segmentos
lineares.

2. Vasos sdao mais escuros quando comparados com outras areas
da retina. A figura abaixo mostra um grafico dos valores dos
pixels ao longo da seccdo transversal do vaso. Embora a
intensidade varie um pouco de vaso para vaso ¢ possivel
aproximar estad distribuicdo dos vasos a uma curva normal

(gaussiana)

2

d
20°

o f(xy)=A{ll-kexp(——))

e Onde: “d” ¢ a distancia perpendicular entre o ponto (x,y) e a
linha que passa pelo centro do vaso, “a” exprime a varidncia da
intensidade do vaso, “A” ¢é a intensidade do nivel de cor no
local e “k” mede a refletancia do ponto em relacdo a

vizinhanca local. “A”, “k” e “d” sdao definidas em funcdo de

(x,y)
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Seccéao Transversal (Vasos
Sanguineos)
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Fig 33 - Grafico do perfil de dois vasos na imagem levando em

considera¢dao o nivel de cor Green

3. O tamanho dos vasos decrescam com a distancia em relagdo ao
disco o6ptico, no entanto podemos considerar um espago de 2 a
10 pixels (36 — 180 pum). Para calculos iniciais consideramos

20.

Podemos entdao considerar que a intensidade de cor do perfil dos
vasos sdao simétricos entorno da linha que passa pelo centro do vaso,
conseqiientemente: s(-t)=s(t). um filtro 6timo com estas caracteristicas
deve ter a mesma forma e intensidade do vaso, ou seja:

d2

e h(d)= —exp(za2

)

Para decidirmos se um determinado pixel pertence ou ndo a um
vaso, devemos escolher um pardmetro para a resposta do filtro quando
este passar pela imagem.

Quando estendemos este conceito para imagens (2d) devemos
considerar que este vaso tem uma orientacdo com relagdo ao seu eixo
central, e ela varia num angulo 6 (0 < 6< m). O filtro obterda a maior
resposta apenas quando 6 £ m/2, assim necessitamos rotacionar o filtro
para todos os possiveis angulos, as respostas sdo comparadas e apenas a

maior resposta de cada pixel ¢ armazenada.
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3.2.1.Construcdo da Mascara do filtro gaussiano.

A mascara ¢ uma matriz de duas dimensdes com origem no ponto

(0,0), cujo nucleo ¢ dado por:

. k(x,y)z—exp[;“ ]

a2
onde: u ¢ o valor do ponto (x,y) multiplicado pela matriz de
rotacao:

cosd —send

[ ] r=

send cosd

O valor de u ¢ limitado por 2*a e o valor de a ¢é passado como um
parametro da func¢do, a literatura indica a=1. Abaixo segue um exemplo
de uma méscara para 0=0 observe que a formacgdo dos valores no
interior da mascara segue uma discretizagdo normal em torno do valor
central. Como, neste exemplo 6=0, a orientacdo da distribuicdo também

segue esta tendéncia.

0]0]0[O0f[O0O[0O]O]JO]O[O[O]O]JO]O]|O[O
0]0[0OJO]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]O[O
0]0[0O]JO]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]O[O
01004 ]2 [-1]-3[-5]-3[-1]2[4]0[0]0(O0
01004 ]2 [-1]-3[-5]-3[-1]2[4]0[0]0(O0
01004 ]2 [-1]-3[-5]-3[-1]2[4]0[0]0(O0
01004 ]2 [-1]-3[-5]-3[-1]2[4]0[0]0(O0
01004 ([2]-1]-3]-5]|-3[-1[{2]4]0]0]0{O0
01004 ([2]-1]-3]-5]|-3[-1[{2]4]0]0]0{O0
01004 ([2][-1]-3]-5]|-3[-1[{2]4]0]0]0{O0
010104 ([2](-1]-3]-5]|-3[-1{2]4]0]0]0{O0
010104 ([2](-1]-3]-5]|-3[-1{2]4]0]0]0{O0
0]0]0[O0f[O0O[0O]0O]JO]O[O[O]O]JO]O]O[O
0J]0[O0OJO]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]O[O
0]0[0OJO]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]O[O
0J]0[0O]JO]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]JO[O]O[O

Fig 34 -Mascara gerada a partir do Software RAS.

A aplicagcdo da madscara na imagem gera também vdarios falsos

positivos ¢ também varios pontos desconectados dos demais vasos, para
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isto acontecer basta que a dimensdo ou a intensidade de cor do vaso
varie e, conseqiientemente, varie o valor da resposta do filtro.

A figura abaixo mostra trés imagens de fundos de olhos onde foi
aplicada a méascara gaussiana 2d matched filter com L=9 e a = 1, ¢
importante salientar que este procedimento ndo binariza a imagem, a
menos que seja aplicada uma técnica auxiliar que pode ser um corte nos
valores dos pixels, a utilizacdo do algoritmo de detec¢do de bordas e.g.
Robert, Sobel, Robson, Canny,etc., ou ainda um algoritmo de

percolacdo.

Fig 35-Imagem submetida a méscara gaussiana 2d matched filter

3.3. O Operador Laplaciano.

A utilizagcdo pratica do filtro Laplaciano s6 pode ser feita na
presenca de um filtro gaussiano, a técnica combinada de filtro
gaussiano + operador laplaciano para detecgcdo de bordas ¢ conhecida
por M¢étodo de Marr-Hildreth [20]. Utilizamos inicialmente o
processamento “2d matched filter” que consiste em rotacionar uma
mascara gaussiana sobre a imagem a fim de obter pontos que pertengam
a rede de vasos da imagem, podemos agora passar sobre esta imagem um
filtro laplaciano para melhorarmos o contraste obtido no processamento
“2d matched filter” que ¢ insatisfatéorio para uma binarizacdo da
imagem ou para utilizagdao de uma técnica de detec¢cdao de borda.

Abaixo segue alguns resultados obtidos quando passamos o
laplaciano na imagem processada pelo “2d matched filter”, observe que
o histograma da imagem processada pelo filtro gaussiano nao
possibilita uma binariza¢ao, ja as imagens processadas pelo laplaciano

tém uma distribui¢dao menos concentrada.
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fig 36 -Imagem apds processamento “2d matched filter” com o
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Fed

il

Green

Blue

# Max Gerar Arquiva
: i A_INI
i *_FIN
II T_INI
L |
\ ¥_FIN
\ - 125 255 Binarizagho
. N Valar de Corte l—
e ™ Binarizagio

fig 37 -Imagem apds processamento laplaciano com o respectivo

o
&
=
o
@

11

histograma.

3.4. Deteccdo de Bordas Utilizando. Operador de Robert.

O operado de Robert ¢ um operador simples baseado na diferencga

entre os pontos da diagonal.

GLfX, ] =|f(xy)— f(x+Ly+D|+[f(x+1.y)— f(x,y+1)|

um dos problemas encontrados na binarizacdo da imagem através
do histograma ¢ que quando associamos um valor para o corte estamos
desprezando indistintamente tanto pixels da imagem como fora dela.
Achamos melhor aplicar o detector de bordas pois podemos assim

binarizar a imagem baseando-se na preseng¢a da borda ou ndo.

A figura abaixo representa uma mascara digital que implementa o

operador de Robert.
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fley) | Alx+Ly)

R

flx,y+1) |flxsLy+1)

Fig 38 — Mascara de Robert

Alguns resultados da aplicacdo do algoritmo de Robert sobre a
imagem ap6s o uso do laplaciano. Observe que apo6s esta operagdo a

imagem encontra-se binarizada.

Fig 39 - Imagem do fundo do olho apds o processamento de detecgdo de
borda. Observe no detalhe ampliado que varios pontos sdo detectados

fora da rede de vasos que compde a imagem.

3.5. Algoritmo de percolagdo de Hoshen-Kopelman

A concep¢dao de percolagcdo tem sido associado com a
permeabilidade de um fluido por um meio poroso. A formagao de
clusters de moléculas idénticas em cristais pode ser a estrutura para a
teoria da percolacdo. Varios exemplos do fendmeno e suas aplicagdes

sao enumerados na literatura, entre ele: magnetizacdo espontanea em
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dilui¢do com caracteristicas ferro-magnéticas, difusdo de doengas num
organismo, formac¢do de polimeros gelatinosos, condutividade elétrica
em condutores amorfos e em solucdo de metal-amonia, Isto demonstra
um pequeno exemplo de varios fendmenos de relacionados a percolacgio
presentes na natureza.

Existe uma complexidade computacional associada a determinacdo
de clusters num determinado meio. O algoritmo introduzido por J.
Hoshen e R. Kopelman [15] ¢ uma forma computacionalmente réapida e
exata de determinar a distribui¢dao dos clusters, as concentragdes nos
clusters e as probabilidades de percolagdao. O sucesso do algoritmo ¢
baseado na aplicacdo de etiquetas “labels” para sites conectados
transformando-os em um so6 cluster.

O algoritmo de percolacdo de Hoshen-Kopelman faz um loop
seqiencial num retangulado que simula uma parte de um cristal, por
exemplo, no qual cada ponto pode ser considerado como ocupado
quando possui o valor um (ou entdo assume uma determinada condig¢do)
ou vazio, quando possui o valor zero (ou nao assume uma determinada
condi¢ao). Para cada ponto p(i,j) pontos sdo checados os vizinhos p(i-
1,j) e p(i,j-1), se ambos sdao vazios um novo cluster ¢ entao criado, pois
o ponto p(i,j) tem a caracteristica desejada. Se um dos dois vizinhos ¢
ocupado e o outro vazio, o algoritmo adiciona o novo ponto ao cluster
do ponto vizinho ocupado. Finalmente, quando o ponto considerado
conecta dois pontos que pertencem aos clusters diferentes, o cluster que
tem menor valor de etiqueta (ou label) recebe o novo ponto, bem como
o outro cluster com etiqueta maior. Desta forma, algoritmo evita visitas
repetitivas de mesmo ponto, ou seja, um unico passo pela grade ¢
suficiente para identificagdo de todos clusters individuais na imagem.

Abaixo colocamos a imagem de um reticulado que contém varios
clusters, cada ponto de um cluster possui o valor um, o algoritmo de
percolacdo de Hoshen-Kopelman percorre todo o reticulado e separa

todos os clustrers que estao conectados.
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Fig 40 - Reticulados antes e depois do algoritmo de Hoshen-Kopelman.

3.5.1.Adaptacdo do Algoritmo de Hoshen-Kopelman para a segmentacdo da imagem

O algoritmo de Hoshen-Kopelman pode ser aplicado a uma
imagem com o objetivo de segmentar ou separar a imagem em clusters
de tamanhos diferentes que possuem as mesmas caracteristicas cada, ou
seja, podemos determinar uma condi¢cdo de agrupamento para os pixels
e a partir desta condi¢cdo encontrar quais os pixels sdao similares e
pertencem a um mesmo cluster.

Aplicamos esta técnica para retirar da imagem todos os clusters
que sdo agrupamentos de ruidos introduzidos pelo filtro gaussiano e os
outros processos. Estes pixels se encontram em forma de pequenos
clusters espalhados por toda a imagem sem conexdao com a rede de
vasos. Quando o algoritmo percorrer a imagem ird dividi-la em varias
regides com tamanhos determinados, ficando féacil a tarefa de excluir
apenas os clusters pelo seu tamanho.

Uma pequena adaptagdao ao algoritmo foi implementada.
Consideramos em cada passo ndao apenas os vizinhos p(x-1,y) e p(x,y-1)
de p(x,y) mas estaremos levando em consideracdo um conjunto maior de
vizinhos: p(x-1,y).p(x-1,y-1),p(x,y-1) e p(x+1,y-1), conforme figura

abaixo:

Algoritmo de Hoshen-Kopelman Modificagdo proposta

Fig 41 Modificagdo algoritmo Hoshen-Kopelman
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Esta simples adaptacdo do algoritmo faz com que uma quantidade
maior de clusters com tamanho também maior sejam criados. A figura
abaixo mostra a aplicacdo do algoritmo de Hoshen-Kopelman adaptado

com o intuido de retira os ruidos.

Fig 42 Imagem mostrando a aplicagcdo do algoritmo de Hoshen-
Kopelman. Acima a imagem antes e abaixo a imagem apOs a passagem

do algoritmo

Apds a aplicagdo do algoritmo de Hoshen-Kopelman, podemos
ainda aplicar um método de homogeneizagdo da imagem com o intuito
de fechar os pontos das bordas que estdo abertos, ou seja, que
pertencem a borda mais ndo foram detectados, este procedimento
consiste em olharmos para os vizinhos de oito do ponto p(x,y) e
associar o valor 255 para o ponto p(x,y) se 3 ou mais destes vizinhos

sdo também igual a 255.

3.5.2.ROC Analysis

A analise ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma
ferramenta poderosa para medir e especificar problemas no desempenho
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do diagnoéstico em medicina. Esta andalise por meio de um método
grafico simples e robusto, permite estudar a variacdo da sensibilidade e
especificidade, para diferentes valores de corte.

A 4rea abaixo da curva ROC estd associada ao poder discriminante
de um teste de diagndstico. Analiticamente, a drea abaixo da curva ROC
pode ser determinada através de métodos de resolugdo numérica, tipo
regra do trapézio, métodos estatisticos e estimativa de mdaxima
verossimilhancga.

Geometricamente, a curva ROC é um grafico de pares ”x” ¢ 7’y”
(que correspondem, a especificidade e a4 sensibilidade, respectivamente)
num plano designado por plano ROC unitario. A designac¢do de plano
ROC unitario, deve-se ao fato das coordenadas deste grafico
representarem medidas de probabilidade, e por conseguinte variarem
entre zero e um.

A Analise ROC teve origem na teoria da decisdo estatistica e foi
desenvolvida entre 1950 e 1960 para avaliar deteccdo de sinais de radar
e no uso em psicologia. Posteriormente foi aplicado a uma grande
variedade de exames médicos e em particular as imagens médicas.

O sistema de coordenadas ROC apresenta como ordenada a
propor¢do de acertos TPR (True Positive Rate) que designa a
sensibilidade e como abscissa a proporcdo de falsos alarmes FPR (False
Positive Rate) que designa especificidade além de outras métricas ,

definidas a partir da tabela de contingéncia abaixo:

Obtido x Real Open(p) Close (n)
OPEN(P) TP FP
CLOSE(N) FN TN

= TP = True Positive (valores coincidentes positivos)

= FN = False Negative (Valores negativos no teste e
positivos na referéncia)

= FP = False Positive (Valores positivos no teste e negativo
na referéncia)

= TN = True Negative (Valores coincidentes negativos)
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TP

= TPR=—— True Positive Rate
TP + FN
= R:i Positive Error Rate
TP +FN
= TNR :L True Negative Rate
TN + FP
= FPR=i False Positive Rate
TN + FP
TP .. .
= PPV =———— Positive Predictive Value
TP + FP
TN : .
= NPV =—— Negative Predictive Value
TN + FN

Quando as proporgdes sdo projetadas linearmente, os valores de
coordenadas variam de zero até um sendo delimitada por um quadrado
unitario. A diagonal positiva ¢é designada linha do acaso em que TPR =
TFP e a diagonal negativa corresponde a TPR = 1- TFP. A figura abaixo

mostra o sistema de coordenadas ROC.

A
(0.2,0.5)

F-F'F'
Fig 43 — Curva ROC

A fracdo de TPR ou verdadeiros positivos corresponde a
probabilidade de decidir que a caracteristica em questdao esta presente
quando realmente esta presente. A fracdo de TNR ou verdadeiros
negativos corresponde a probabilidade de decidir que a caracteristica
estd ausente quando ela estd realmente ausente.

Para efeito de comparacdo de imagens dizemos que o valor TP
(True Positive) ¢ quando detectamos um pixel p(x,y) como sendo

verdadeiro (detectamos como vaso) na imagem que segmentamos € O
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pixels p’(x,y) correspondente na imagem de referéncia ¢ um vaso
também. TN ocorre quando detectamos um pixel p(x,y) na imagem
segmentada que ndo pertence a um vaso € na imagem de referéncia o
pixel p’(x,y) também ndo pertence a um vaso. FP ocorre quando p(x,y)
¢ positivo e p’(X,y) ¢ negativo para vaso ¢ por fim FN (Falso negativo)
quando p(x,y) ¢ negativo para vaso e p (X,y) € positivo para vaso.
Sendo assim a sensibilidade, ou TPR, mede o quanto o método ¢
sensivel em segmentar os vasos, por outro lado, a especificidade, ou
FPR, indica o quanto o método ¢ preciso nesta medida.

Para determinarmos a curva ROC devemos calcular todos os
pontos TP, TN,FP,FN da imagem segmentada para valores de i (0 <1 <
255), montar a tabela de referéncia e em seguida calcular o valor de
TPR ¢ FPR para cada i, s6 entdo plotar os pontos TPR e FPR.

A darea abaixo da curva ROC definida por Az representa um fator
que poderd servir de comparagdo do método aplicado com outros
métodos. Evidentemente que a forma da curva nos indica se o método ¢

eficiente ou nio.

TPR TPR TPR

0 * 0 * 0 *
0 FPR 1 0 FPR 1 0 FPR 1

Fig 44 Bom classificador, Péssimo Classificador e mal classificador
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As 20 imagens foram submetidas as seguintes técnicas de
processamento nesta seqiiéncia:
e Normalizacdo da imagem (componente green)
e Filtro da Média
e 2d Matched Filter (Filtro Gaussiano)
e Laplaciano
e Detector de Bordas Robert.
e Algoritmo de percolagdo Hoshen-Kopelman
e Procedimento para retirada das bordas externas

Durante a pesquisa verificamos que a alteragdo da ordem e/ou a
exclusdo de alguns destes procedimentos muitas vezes causam
diminui¢ao na eficiéncia absoluta da técnica.

Em seguida todas as imagens foram submetidas a comparagdes
com suas respectivas imagens segmentadas. A comparacdo foi feita da
seguinte forma: Foram contados todos os pixels segmentados
automaticamente na imagem através do processamento, em seguida
foram contados todos os pixels da imagem segmentada manualmente por
um observador do projeto DRIVE. Cada pixel da imagem segmentada
através do procedimento foi comparada com o seu respectivo pixel na
imagem manual. Cada concorddncia ou ndo concordancia foi registrada.
PPV ¢ um indice que mede a propor¢gao de pixels detectados
coincidentes, em relacdo a todos os pixels detectados e indica a

sensibilidade do teste. Para o calculo usamos a seguinte forma:

PPV:%
Onde: TP (True Positive) ¢ o nimero de pixels coincidentes entre
as duas imagens e (TP+FP) ¢ o numero de pixels segmentados na
imagem, esta grandeza diz respeito a precisdao da segmentacgao
Foi também registrada a TPR (True Positive Rate) que diz respeito

a sensibilidade do método ou seja sua eficiéncia absoluta do cddigo
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através da proporgdo entre o numero de pixels coincidentes com o total

da imagem segmentada manualmente,da seguinte forma:

TP

PR=——
TP + FN

Onde (TP+TN) ¢ o nimero de pixels segmentados manualmente.

Resultados obtidos estdo sintetizados nas tabelas de contingéncia

abaixo, os numeros acima das colunas da tabela indicam o numero da

amostra no projeto DRIVE.:

21 22 23 24 25 26 27
Automatico | 22320 [29399 |27086 |30622 20578 |35959 |26526
Manual 24658 (129809 |21723 [38229 |31669 |27573 [29073
TP 15071 18845 | 13614 |22453 14738 19359 | 17286
FP 7249 10554 | 13472 | 8169 |5840 16600 |9240
FN 9587 10964 | 8109 15776 | 16931 |8214 11787
TN 298053 | 289597 | 294765 | 283562 | 292451 | 285787 | 291647
PPV 0.675 0.641 [0.502 0.733 [0.716 0.538 0.651
TPR 0.611 0.632 [0.626 0.587 [0.465 0.702 0.594
Resultados obtidos nas amostras 21 a 27
28 29 30 31 32 33 34
Automatico (32325 (34757 (28285 |18196 |23518 23450 |28756
Manual 32228 (27751 (25884 [19898 26984 26686 [32287
TP 20240 (19753 |16894 10988 |15808 |15395 16477
FP 12085 (15004 ([11391 |7208 7710 8055 12279
FN 11988 (7998 8990 8910 11176 [11291 |15810
TN 2856471287205129268513028541295266(295219 (285394
PPV 0.626 [0.568 (0.597 ]0.603 0.672 |0.656 [0.572
TPR 0.628 [0.711 |0.652 ]0.552 0.585 0.576 [0.510
Resultados obtidos nas amostras 28 a 34
35 36 37 38 39 40
Automatico (39434 (41774 [42059 |27155 |32680 |35578
Manual 28612 [35884 |28841 |28477 28348 (25001
TP 21302 (24557 |21326 |17193 |19655 19137
FP 18132 (17217 (20733 ]9962 13025 (16441
FN 7310 11327 [7515 11284 (8693 5864
TN 283216(276859(280386(291521 (288587288518
PPV 0.540 [0.587 [0.507 ]0.633 ]0.601 [0.637
TPR 0.744 [0.684 [0.739 [0.603 ]0.693 |0.765

Resultados obtidos nas amostras 35 a 40
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Nas imagens abaixo sdo mostrados alguns resultados obtidos, na
seqiiéncia: imagem original, segmentacdo manual, e resultado obtido

neste trabalho.

Fig 47 — Amostra 24

O indice PPV obtido indica a sensibilidade do teste e varia em
torno de 62% de coincidéncias com a segmentagdo manual, o que ¢
compativel com niveis atingidos com outros métodos propostos na
literatura. Uma vantagem de método proposto aqui, € que imagem

segmentada tem alta conectividade (maior do que os outros métodos) e
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que representa uma outra forma de quantificar a qualidade da
segmentacio.

Um fator que introduz erros na imagem ¢ o algoritmo de detecgdo
de vasos 2d matched filter detectar a borda da imagem e a borda do
nervo oOtico. O procedimento para corrosdao da borda ndo consegue
retirar todos os pixels da borda, apenas bordas com largura maxima de
6, ¢ ndo foi aplicada nenhuma outra técnica para detec¢do do nervo
otico.

Uma imagem (amostra 21) foi submetida a técnica de analise da
curva ROC e definicdo do fator Az (4rea sobre a curva). Para esta
anadlise a imagem foi submetida apenas aos seguintes tratamentos:
Normaliza¢dao,2d Matched Filter, filtro da media e para cada valor de i (

0 <1 <255) foi passado os algoritmos de Hoshem-Kopelman e corrosao

da borda. O resultado obtido foi Az = 0.9202, e acurva é mostrada
abaixo:
10
~ 05
0.0

o0 01 02 03 04 05 06 07 08 09

Fig 48 ROC Analysis - Az=0,9202
O valor de Az= 0.9202 obtido representa um limite de eficiéncia
do método como um todo, observamos que este valor é superior ao
método de deteccdao de vaso utilizado (no nosso caso o 2d matched
filter) o que indica que o procedimento melhorou o resultado obtido na
segmentacdo. Abaixo calculamos a curva ROC para o método 2d

matched Filter e obtivemos um Az = 0.8936.
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Fig 49 ROC Analysis 2d Matched Filter - Az=0,8936
Outras técnicas de detec¢do de vasos disponiveis na literatura

obtiveram os seguintes scores para Az:

Técnica Az

Pixel Classification [22] [ 0.9294
Zana et al [21] 0.8084
Jiang et al [23] 0.9114
Chaudhuri et al [08] 0.7878
Hoover [12] 0.7590

A técnica apresentada por este trabalho tem um score melhor que
alguns outros trabalhos apresentados na literatura com a vantagem de
que neste procedimento os vasos se encontram, na maior parte,
conectados isto ¢ fundamental para e serve como base para alguns testes
como medidas de tortuosidade,etc. Outro fator ¢ que o nivel do ruido ¢
controlado pelo algoritmo de percolacdo de Hoshen-Kopelman. O
método “pixel classification” proposto em [22] é baseado em resposta
do filtro gaussiano (2d matched filter) e na classificagcdo do pixel
através do algoritmo que classifica os Knn vizinhos de uma janela .
Este método apresenta uma grande quantidade de ruido e uma baixa

conectividade.
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5. CONCLUSAO

O procedimento proposto neste trabalho para detecgcdo e
segmentacdo de vasos sanguineos de imagens de retina, foi uma
combinacdo do algoritmo “2d matched filter” com o algoritmo de
Hoshen-Kopelman. O Resultado obtido ¢ bom quando comparados a
outros valores na literatura, com um valor Az=0.9202 para a areca da
curva ROC, e este ¢ um fator de compara¢ao utilizado por varios
trabalhos cientificos publicados.

Por outro lado, este método gera uma estrutura segmentada de alta
conectividade (maior do que outros métodos propostos), que representa
um outro fator importante para analises posteriores de imagens
segmentadas (e.g. tortuosidade, distribuicdo de tamanhos e de angulos
de segmentos, dimensdo fractal, etc.).

Como resultado deste trabalho apresentamos o software RAS que
implementa as rotinas descritas neste trabalho.

Este trabalho representa um primeiro passo na criagdo de um
banco de dados de imagens segmentadas de olhos que sejam
considerados normais ou com varios tipos de patologias, cuja analise
posterior pode ser feita de formas diversas, a fim de descobrir se existe
uma relagdo que possa agrupa-las, e assim detectar uma possivel

patologia.
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