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RESUMO

Através das imagens de fundo do olho, os especialistas em oftalmologia podem detec-
tar possíveis complicações relacionadas ao Diabetes como a diminuição ou até a perda da
capacidade de visão. O Edema Macular Diabético (EMD) é uma das complicações que
lideram os casos de danos à visão em pessoas em idade de trabalho. Sendo assim, esta
tese apresenta métodos para automaticamente identificar os diferentes níveis de gravidade
do Edema Macular Diabético visando auxiliar o especialista no diagnóstico dessa patolo-
gia. Como resultado final, propõe-se automaticamente e rapidamente identificar, a partir
da imagem, se o paciente possui o EMD leve, moderado ou grave. Utilizando imagens
de fundo do olho de um banco de dados livremente disponível na internet (ou seja, o
DIARETDB1), o método proposto para a identificação automática do EMD obteve uma
precisão de 94,29%. Alguns métodos intermediários necessários para a solução desse
problema foram propostos e os resultados publicados na literatura científica.

Palavras-chave: Edema macular diabético, imagens de fundo do olho, morfologia matemática,
diagnóstico por imagens, fotografia, interpretação de imagens, assistida por computador.



ABSTRACT

Through color eye fundus images, the eye care specialists can detect possible compli-
cations related to diabetes as the vision impairment or vision loss. The Diabetic Macu-
lar Edema (DME) is the most common cause of vision damage in working-age people.
Therefore, this thesis presents an approach to automatically identify the different levels
of severity of diabetic macular edema aiming to assist the expert in the diagnosis of this
pathology. As a final result, a methodology to automatically and quickly identify, from
the eye fundus image, if a patient has the EMD mild, moderate or severe EMD is pro-
posed. In a preliminary evaluation of our DME grading scheme using publicly available
eye fundus images (i.e., DIARETDB1 image database), an accuracy of 94.29% was ob-
tained. Some intermediate methods needed to solve this problem have been proposed and
the results published in scientific literature.

Keywords: Diabetic macular edema, eye fundus images, mathematical morphology, di-
agnostic imaging, photography, image interpretation, computer assisted.
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1 MOTIVAÇÃO

“Tenha sempre diante dos olhos o
ponto de partida; os resultados
conseguidos, conserva-os; o que fazes,
faça-o bem; não pare; mas, antes, com
corrida veloz e passo rápido, com pé
seguro, que nem sequer o pó permita
retardar o andar, cautelosamente
avance confiante...”

(Santa Clara de Assis, Mensagens dos
Santos, Editora Paulus).

O diabetes é uma doença crônica que está se alastrando rapidamente. Até o ano 2000,
18 milhões de norte-americanos foram afetados pelo diabetes, e estima-se que em 2030
o número de diabéticos nos Estados Unidos ultrapasse 30 milhões (LANG, 2007; WILD
et al., 2004). Em nível mundial, é esperado que o número de pessoas diabéticas (com
20 anos ou mais) aumente de 171 milhões (ano 2000) para 366 milhões em 2030 (WILD
et al., 2004). No ano 2000, o Brasil ocupava o oitavo lugar na lista de países com o maior
número de casos de diabetes (cerca de 4.6 milhões de diabéticos) porém, em 2030, estima-
se que ocupará o sexto lugar com 11.3 milhões de pessoas diabéticas (WILD et al., 2004).
A Associação Americana de Diabetes (ADA), estimou que o custo nacional causado pelo
diabetes nos Estados Unidos foi de $US 132 bilhões em 2002 e aumentará para $US 192
bilhões em 2020 (World Health Organization; International Diabetes Federation, 2006).
Dos US$132 bilhões gastos em 2002, aproximadamente US$92 bilhões (70 %) foram
de despesas médicas e $US 40 bilhões (30 %) foram de perda de produtividade causada
por invalidez ou morte prematura (American Diabetes Association, 2003). No entanto, a
Organização Mundial de Saúde (OMS), afirma que os custos do diabetes para um indi-
víduo ou família não são apenas financeiros, pois há o custo da dor e das preocupações
que acarretam em uma reduzida qualidade de vida em geral e que possuiu um impacto
imensurável na vida de uma pessoa (World Health Organization; International Diabetes
Federation, 2004).

Dessa forma, a severa expansão do diabetes o caracteriza como uma doença epidêmica
tornando-a, portanto, um dos maiores desafios da saúde atual (OSAREH, 2007). Uma das
consequências do diabetes é a diminuição da capacidade visual ou até mesmo a sua perda
total, isto é, cegueira. As complicações do diabetes que lideram os casos de danos à visão
em pessoas em idade de trabalho são a Retinopatia Diabética (RD) e o Edema Macu-
lar Diabético (EMD)(CIULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003). No entanto, a perda da
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capacidade de visão ocasionada pelo diabetes pode ser controlada através de uma abor-
dagem baseada na prevenção e tratamento. Abordagens preventivas urgentes como au-
mento da atividade física, dieta saudável, perda de peso e ausência de tabagismo podem
fazer diminuir o surgimento de novos casos apenas de determinados tipos de diabetes
(World Health Organization; International Diabetes Federation, 2004). Assim, o trata-
mento desempenha um papel importante no que se refere ao controle das consequências
do diabetes. Segundo a Organização Mundial de Saúde (OMS), o tratamento de retinopa-
tias pode reduzir o risco da perda de visão em mais de 90 % (World Health Organization,
2007, 2005). Para isso, detectar essas retinopatias em um estágio que ainda permita trata-
mento é um dos principais mecanismos para a prevenção da perda da capacidade de visão.

Nesse contexto, a presente tese tem por objetivo geral identificar automaticamente os
diferentes graus de gravidade (World Health Organization, 2005) do Edema Macular Dia-
bético (EMD) que levam à perda da acuidade visual. Essa identificação utiliza as imagens
de fundo do olho e técnicas de processamento e análise de imagens para automaticamente
identificar e qualificar as lesões provocadas pelo Edema Macular Diabético. Essa pode
ser vista globalmente como uma técnica de triagem e que pode auxiliar o profissional da
saúde a identificar pessoas que necessitam de tratamento mais urgente. Dessa forma, os
portadores do edema macular diabético moderado ou grave podem ser encaminhados para
o atendimento terciário (especializado), isto é, permite ordenar a demanda pelo serviço es-
pecializado e dar prioridade ao paciente com maior risco de agravamento de sua condição.
Essa gerência pode ser obtida, por exemplo, agregando os métodos que quantificam au-
tomaticamente a gravidade do EMD em determinados módulos de um Picture Archiving
and Communication System (PACS) (WELFER; SCHARCANSKI, 2008).

Assim, métodos de assistência ao diagnóstico em oftalmologia são muito úteis pois,
apesar das imagens de fundo de olho serem adquiridas de forma digital, a maior parte
do processo de análise delas é feito manualmente. E isso em oftalmologia implica em
analisar um grande número de imagens por paciente para se chegar a um diagnóstico
(LALIBERTÉ; GAGNON; SHENG, 2003).

A Figura 1.1 (a) mostra uma imagem do fundo de olho que apresenta sinais de lesões
que caracterizam o Edema Macular Diabético. Essas lesões são os exsudatos duros e
se apresentam sob a forma de áreas amarelas ou brancas e com a borda bem definida
(FRITH et al., 2001). A Figura 1.1 (b) mostra a marcação manual das lesões feita por um
especialista através de um software de marcação (KAUPPI et al., 2007).

Assim, a presente tese propõe métodos computacionais automáticos para identificar
e qualificar as lesões do Edema Macular Diabético. Qualificar significa identificar auto-
maticamente a região do olho onde as lesões podem estar presentes. Pois, quanto mais
distante do centro da região da mácula está a lesão, menor é o grau de gravidade do Edema
Macular Diabético (CIULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003).
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Figura 1.1: Lesões que ocasionam o Edema Macular Diabético. (a) Imagem original
com as lesões do Edema Macular Diabético. (b) Imagem cujas lesões do Edema Macular
Diabético foram identificadas manualmente por especialistas (KAUPPI et al., 2007).
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2 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA

“- Então - perguntou Fook - , qual é o
problema ?”

(Douglas Adams, O Guia do
Mochileiro das Galáxias, Editora

Sextante).

O problema dessa tese consiste na identificação automática do grau de gravidade do
Edema Macular Diabético através de imagens de fundo do olho. A Tabela 2.1 apresenta a
escala de gravidades do EMD e o que caracteriza cada nível de gravidade (World Health
Organization, 2005; CIULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003).

Tabela 2.1: Escala de gravidades do Edema Macular Diabético
Diagnóstico Característica
Edema Macular Diabético Ausente sem aparente engrossamento da retina ou exsudatos duros
Edema Macular Diabético Presente com aparente engrossamento da retina ou exsudatos duros

Se o Edema Macular Diabético está presente
Nível de gravidade Característica
Edema Macular Diabético leve engrossamento da retina ou exsudatos duros

distante do centro da mácula
Edema Macular Diabético Moderado engrossamento da retina ou exsudatos duros na

vizinhança do centro da mácula mas não envolvendo o centro
Edema Macular Diabético grave engrossamento da retina ou exsudatos duros

envolvendo o centro da mácula

Conforme visto na Tabela 2.1, o EMD é caracterizado por duas lesões: a primeira é
o engrossamento da retina em volta da região da mácula e a segunda a presença de ex-
sudatos. EMD é leve quando há engrossamento da retina ou exsudatos duros longe do
centro da mácula. O EMD moderado ocorre quando há o engrossamento da retina ou
exsudatos duros próximos ao centro da mácula. Por fim, o EMD grave ocorre quando há
engrossamento da retina ou exsudatos duros no centro da mácula. Exsudações são de-
pósitos de lipídio e lipoproteína de cor esbranquiçada ou amarela (GARCIA et al., 2007),
(TENG; LEFLEY; CLAREMONT, 2002), (WALTER et al., 2002). Há as exsudações
duras e as exsudações algodonosas. As exsudações duras possuem a borda relativamente
bem definida (nítida), cor amarelada e com tamanho que varia de pequeno para grande. As
exsudações algodonosas apresentam a borda borrada, cor esbranquiçada e com tamanho
que varia de pequeno para médio (KUIVALAINEN, 2005). A mácula é a região mais
importante da retina se a visão for afetada e está situada no lado temporal ao nervo óptico
(FRITH et al., 2001). Ela é importante porque abriga a máxima densidade de células do
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tipo cones (células receptoras de cor) (SPARROW, 2007). Além disso, em uma imagem
da retina normal, isto é, sem lesões, a mácula é a região mais escura da imagem do fundo
de olho (SINTHANAYOTHIN et al., 1999).

No entanto, para classificar automaticamente o EMD como sendo leve, moderado
ou grave não basta apenas identificar essas lesões. Como dito anteriormente, é necessário
identificar também a região onde essas lesões se encontram. Em adição, é necessário tam-
bém remover o disco óptico da imagem uma vez que ele possuiu características similares
às lesões e, com isso, pode ser confundido com as mesmas. É importante notar também
que essa tese preocupa-se apenas com as lesões do tipo exsudatos para realizar a triagem
das imagens segundo o EMD. Dessa forma, o engrossamento da retina na região macular
não é considerado nessa tese pois é difícil identificá-lo usando as imagens formadas pelas
câmeras de fundo do olho;

Dessa forma, o problema a ser resolvido consiste de diferentes etapas: 1) identificar
automaticamente o contorno do disco óptico; 2) identificar automaticamente o centro da
mácula; 3) identificar automaticamente os exsudatos duros de cada setor; 4) analisar a
distribuição de exsudatos ao redor da fóvea através dos setores de interesse e classificar o
EMD conforme as escalas mostradas na Tabela 2.1. A seguir, cada uma dessas etapas são
detalhadas.

1. A primeira etapa refere-se à identificação do local e das bordas do disco óptico. Na
Figura 2.1 é apresentada a estrutura do disco óptico em uma imagem do olho es-
querdo que foi retirada do banco de imagens DIARETDB1 (KAUPPI et al., 2007).
A identificação do local do disco pode ajudar na identificação do tipo de olho, isto é,
se a imagem de fundo do olho representa um olho esquerdo ou um olho direito. Já
a identificação do perímetro da borda do disco óptico é necessária por três motivos:
1) Identificação do ponto central do disco; 2) identificação do diâmetro do disco óp-
tico; e 3) remoção de toda a área pertencente ao disco óptico da imagem. O ponto
mais interno ao disco pode auxiliar na detecção do centro da fóvea (fóvea e mácula
são usadas muitas vezes como sinônimo (FRITH et al., 2001)). Já o diâmetro do
disco óptico é necessário para encontrar a região da fóvea. Finalmente, a remoção
da área do disco óptico impede que o mesmo seja identificado como uma lesão do
tipo exsudato duro. No entanto, a região da imagem que é representada pelo nervo
óptico não é simples de ser segmentada. O nervo óptico é uma estrutura vazada, isto
é, não possui uma borda fechada pois há os vasos das arcadas e contra-arcadas supe-
riores e inferiores que partem do seu centro (FRITH et al., 2001). Assim, eliminar
a interferência desses vasos a fim de obter uma borda automaticamente identificada
e coerente é um dos grandes problemas e desafios desse trabalho.

2. O segundo problema diz respeito a localização automática do centro da fóvea. A
partir do centro da fóvea são identificados os setores de fundo do olho. A fóvea
localiza-se sempre do lado temporal do disco óptico, isto é, entre as arcadas superi-
ores e inferiores. A Figura 2.1 ilustra a localização da fóvea e das arcadas superior
e inferior dos vasos presentes na imagem de fundo do olho.

3. O terceiro problema refere-se à detecção das lesões do tipo exsudados duros na ima-
gem de fundo do olho. Segundo Walter et al. (WALTER et al., 2002), as exsudações
duras representam o principal sinal do EMD e, portanto, podem ser utilizadas para
descobrir o nível de gravidade do EMD. Exsudatos são agregados de material adi-
posos formados a partir de lipídios e proteínas que se depositam na retina humana
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Figura 2.1: Imagem de fundo de olho ilustrando a localização do disco óptico, das arcadas
principais (superior e inferior) e da fóvea.

e que podem danificar a visão (FRITH et al., 2001) (HOLLYFIELD; ANDERSON;
LAVAIL, 2006).

4. O próximo passo consiste em analisar a distribuição de exsudatos previamente de-
tectados ao redor da fóvea. Para isso é preciso identificar os setores de fundo do
olho. Esses setores são regiões circulares delimitadas por três círculos concêntricos
onde o diâmetro de cada um é calculado a partir do diâmetro do disco óptico e cujo
centro de cada círculo é o centro da fóvea (LI; CHUTATAPE, 2004). Assim, há
setores mais próximos do centro da fóvea e outros mais distantes. E é justamente
através desses setores que é possível identificar as lesões que estão na vizinhança,
lesões que estão distantes ou lesões que se situam na área central da fóvea como
descreve a Tabela 2.1. Ao total são 10 setores: nasal externo, superior externo,
inferior externo, temporal externo, nasal intermediário, superior intermediário, in-
ferior intermediário, temporal intermediário, central e temporal extremo. A Figura
2.2 apresenta esses 10 setores localizados a partir do centro da fóvea em uma ima-
gem do banco de imagens DIARETDB1.

Assim, com os setores identificados, é possível realizar a análise da distribuição de
exsudatos. O objetivo dessa fase é identificar a proximidade da lesão em relação
a fóvea. Após isso, através da Tabela 2.1 e com o conhecimento sobre a posição
das lesões, é possível classificar determinada imagem como apresentando sinais do
EMD leve, moderado ou grave ou ainda ausência do EMD.

A Figura 2.3 ilustra resumidamente a sequência de problemas propostos sobre o tema
abordado.



23

Figura 2.2: Imagem de fundo de olho ilustrando os 10 setores identificados a partir do
centro da fóvea, a saber: 1) setor central; 2) setor intermediário superior; 3) setor inter-
mediário temporal; 4) setor intermediário inferior; 5) setor intermediário nasal; 6) setor
superior externo; 7) setor temporal externo; 8) setor inferior externo; 9) setor nasal ex-
terno e 10) setor temporal extremo.

Figura 2.3: Resumo da sequência de problemas propostos para a identificação automática
do grau de gravidade do Edema Macular Diabético.
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3 REVISÃO DA LITERATURA

“When starting on a journey or
changing their mode of life, men
capable of reflection are generally in a
serious frame of mind. At such
moments one reviews the past and
plans for the future.”

(Leo Tolstoy, War and Peace).

Para que a identificação do grau de gravidade do Edema Macular Diabético (EMD)
seja alcançada, muitos problemas precisam ser resolvidos como mostrado no capítulo
anterior. No entanto, pode-se resumi-los em 3, a saber: detecção do disco óptico, identi-
ficação do centro da fóvea e detecção das lesões do tipo exsudatos. Os outros problemas
são solucionados a partir desses três, isto é, esses três problemas constituem a base para se
alcançar a classificação do Edema Macular Diabético (EMD). Dessa forma, nesse capítulo
serão apresentados alguns trabalhos relacionados a cada um desses problemas.

3.1 Estado da arte dos métodos de detecção do disco óptico

A presença de retinopatias, tais como exsudatos e/ou drusas, pode aparecer em ima-
gens de fundo do olho como aglomerados formando regiões cujo tamanho e intensidade
de pixels são comparáveis ao disco óptico (PATTON et al., 2006). Isso torna a detecção
do disco óptico uma tarefa desafiadora, uma vez que características como tamanho de
região e intensidade de pixels não são características confiáveis para a segmentação do
disco óptico.

Park et al. (PARK; JIN; LUO, 2006), propõem localizar o disco óptico de acordo com
suas propriedades morfológicas (por exemplo assumindo que ele apareça na imagem do
fundo de olho como uma forma aproximadamente circular e com grande variabilidade de
brilho). Todas as áreas aproximadamente circulares e com grande variabilidade de brilho
são então selecionadas como possíveis candidatas para o disco óptico. Posteriormente,
a Transformada de Hough é usada para selecionar apenas as áreas de forma circular.
Após, a área circular de mais alto brilho é selecionada para representar o disco óptico.
A variabilidade local dos tons de cinza existente na região do disco óptico foi explorada
primeiro por Sinthanayothin et al. (SINTHANAYOTHIN et al., 1999). Sinthanayothin
et al. (SINTHANAYOTHIN et al., 1999), propõem usar a variabilidade local dos níveis
de cinza que existem na região do disco óptico para detectá-lo. Na região do disco óp-
tico, existem vasos sanguíneos caracterizados por valores de pixel de baixa intensidade,
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e tecidos da fibra do nervo caracterizados por valores de pixels de alta intensidade. As-
sim, essa região tipicamente tem uma variação de intensidade maior do que outras regiões
na mesma imagem de fundo do olho. Então, para encontrar a região do disco óptico,
uma imagem de variância pode ser encontrada computando a variância na vizinhança
de cada pixel usando uma “janela deslizante” com 80 x 80 pixels (como sugerido em
(SINTHANAYOTHIN et al., 1999)). Sinthanayothin et al. (SINTHANAYOTHIN et al.,
1999) relatam que localizaram o disco óptico corretamente em 99.1% dos casos (exemplo:
em 111 de 112 imagens). Entretanto, eles não detectam as bordas do disco óptico, isto
é, eles apenas detectam a localização do disco. Além disso, esse método frequentemente
falha se retinopatias (por exemplo exsudações brilhosas sobre um fundo local escuro) es-
tão presentes na imagem (WALTER et al., 2002), (PATTON et al., 2006). Isso acontece
porque essa região, na qual a retinopatia está presente, pode ter uma variabilidade de in-
tensidade e tamanho comparável ao disco óptico. Assim, o método de Sinthanayothin et
al. (SINTHANAYOTHIN et al., 1999) e Park et al. (PARK; JIN; LUO, 2006) tendem a
funcionar bem em imagens cuja retinopatia diabética está ausente. Park et al. (PARK;
JIN; LUO, 2006) atinge uma taxa de acerto de 90.25% na detecção do disco, mas seu
método não detecta as bordas do disco.

Walter et al. (WALTER et al., 2002) também usam a imagem de variância (formada
pela identificação da variabilidade de uma região da imagem) para detectar a região do
disco óptico, porém com alguns melhoramentos. Eles usam Filtros Sequenciais Alterna-
dos (FSA) e um operador de correção de sombra para reduzir a chance de erroneamente
detectar regiões que não representam o disco óptico. Após isso, eles executam a seg-
mentação do disco óptico utilizando a Transformada Watershed por marcadores. Como
marcador interno é utilizado um ponto interno ao disco óptico e como marcador externo
um círculo centrado nesse ponto interno. Assim, a saída da Transformada Watershed é
uma imagem binária cujos pixels de valor “1” representam as bordas do disco, isto é, seu
perímetro. Entretanto, os vasos que partem do disco óptico (e que possuem diâmetro va-
riável) podem dificultar a detecção das bordas do disco óptico. Como resultado, Walter et
al. (WALTER et al., 2002) relata 96.6% de precisão para a localização do disco óptico, e
93.10% de precisão para a identificação das bordas do disco óptico.

Youssif et al. (YOUSSIF; GHALWASH; GHONEIM, 2008) propõem detectar o disco
óptico usando filtros direcionais para detectar os vasos que partem do disco óptico. Eles
relatam uma taxa de sucesso de 100% na detecção do disco óptico, mas as bordas do disco
óptico não são detectadas. Singh et al. (SINGH; JOSHI; SIVASWAMY, 2008) descreve
uma taxa de acerto de 94.87% na correta detecção do lugar do disco óptico usando uma
abordagem baseada no realce de contraste local. No entanto, eles não discutem ou quan-
tificam a localização das bordas do disco óptico. Lupaşcu et al. (LUPAŞCU; TEGOLO;
ROSA, 2008), por outro lado, discutem a detecção do centro e das bordas do disco óptico,
relatando 95% de sucesso para a correta localização do disco óptico, e uma precisão de
70% na localização das bordas do disco óptico (usando um círculo como aproximação).
Eles utilizam descritores de textura e um método baseado em regressão para encontrar
o círculo que mais se ajusta às bordas do disco óptico (LUPAŞCU; TEGOLO; ROSA,
2008).

Joshi et al. (JOSHI; GONDLE; SIVASWAMY, 2008) relatam 97% de sucesso na lo-
calização do disco óptico, mas eles não se preocupam com a detecção das bordas do disco
óptico. Ying et al. (YING; ZHANG; LIU, 2007) propõem uma abordagem baseada em
fractais para localizar o disco óptico nas imagens de fundo do olho. Eles dizem atingir
97.5% de sucesso (isto é, 39 discos ópticos são detectados em um total de 40 imagens).
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Sekhar et al. (SEKHAR; AL-NUAIMY; NANDI, 2008a) propõem identificar o disco óp-
tico usando uma abordagem híbrida baseada em morfologia matemática e a Transformada
de Hough. Eles relatam uma taxa de acerto de 94.7% (36 discos ópticos corretamente lo-
calizados de um total de 38 imagens). Além disso, o método deles pode identificar as
bordas do disco óptico, mas eles não avaliam quantitativamente a precisão do método,
isto é, quão preciso ele é para detectar as bordas do disco. Tobin et al. (TOBIN et al.,
2007) propõem o uso de 4 diferentes filtros de imagem para extrair características locais
da imagem da retina. Eles aplicam esses filtros sobre imagens binárias onde apenas o
esqueleto da árvore de vasos sanguíneos está presente, e sobre imagens tons de cinza da
retina. Cada um desses filtros resulta em um mapa (imagem) de características, e a união
desses mapas de características resulta em uma imagem de confiabilidade final, como a
imagem de variância descrita anteriormente. Assim, a coordenada do ponto com o valor
de confiabilidade mais alto na imagem de confiabilidade final representa o centro do disco
óptico. Eles reportam um desempenho de 90.4% para a correta localização do disco óp-
tico. Entretanto, eles não identificam com precisão as bordas do disco óptico porque eles
usam um modelo de borda circular, com um diâmetro constante para representar as bordas
do disco óptico. Assim, a abordagem proposta por Tobin et al. (TOBIN et al., 2007) não
leva em conta que o disco óptico tende a ser mais elíptico, e menos circular.

3.2 Estado da arte dos métodos de detecção da fóvea

De acordo com Patton et al.(PATTON et al., 2006), existem poucos trabalhos que
discutem a localização da fóvea. Sinthanayothin et al. (SINTHANAYOTHIN et al.,
1999), usam uma imagem artificial da fóvea (chamada template) para encontrar o lugar
da fóvea nas imagens da retina. Esse template é uma imagem tons de cinza artificial de
tamanho igual a 40x40 pixels e que imita a região de uma fóvea real. Essa imagem artifi-
cial é obtida usando uma distribuição Gaussiana com um desvio padrão pré-estabelecido
(SINTHANAYOTHIN et al., 1999). Então, para detectar as regiões candidatas da fóvea,
primeiro eles calculam os coeficientes de correlação entre a imagem sintética e a imagem
do fundo de olho. Após, os coeficientes de correlação são limiarizados resultando em uma
nova imagem com várias regiões candidatas para a fóvea. Então, apenas o centro da região
candidata mais escura e que está localizada a uma distância aceitável do disco óptico é
selecionada para ser o centro da fóvea. Usando um banco de imagens local composto
por 112 imagens coloridas de fundo do olho eles relatam 80.4% de sensitividade e 99.1%
de especificidade para a correta localização da fóvea. No entanto, esse método tende a
falhar quando há microhemorragias ou microaneurismas presentes na imagem pois essas
lesões possuem atributos similares as da região da fóvea. Sekhar et al.(SEKHAR; AL-
NUAIMY; NANDI, 2008b), usam a Transformada de Hough e operadores morfológicos
para automatizar a localização da fóvea. Primeiramente, eles estimam o lugar do disco
óptico usando os operadores morfológicos, a em seguida eles encontram as bordas do
disco óptico usando a Transformada de Hough. Então, a fóvea é identificada usando a re-
lação espacial existente entre o diâmetro do disco óptico e a região da mácula(SEKHAR;
AL-NUAIMY; NANDI, 2008b). Eles reportam uma taxa de sucesso de 100% (34 de
34 imagens) para a identificação da fóvea usando o banco de imagens DRIVE(DRIVE:
DIGITAL RETINAL IMAGES FOR VESSEL EXTRACTION, 2008). O banco de im-
agens DRIVE, consiste de 40 imagens de fundo do olho mas Sekhar et al.(SEKHAR;
AL-NUAIMY; NANDI, 2008b) usou apenas 36 dessas imagens. Além disso, eles não
quantificam a precisão na detecção da fóvea, isto é, o erro existente entre a fóvea mar-
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cada por um especialista em oftalmologia e pela fóvea automaticamente identificada pelo
método. Singh et al.(SINGH; JOSHI; SIVASWAMY, 2008), descrevem uma taxa de
sucesso de 100% para a identificação da fóvea. Eles usam diferentes canais da imagem de
fundo de olho colorida original para melhorar o contraste local, e um método para detectar
estruturas baseadas em suas aparências (por exemplo, estruturas escuras como a região da
fóvea). Entretanto, assim como Sekhar et al.(SEKHAR; AL-NUAIMY; NANDI, 2008b),
eles não calculam a acurácia na detecção da fóvea. Os resultados são apenas visualmente
validados por um especialista em oftalmologia(SINGH; JOSHI; SIVASWAMY, 2008).
Köse et al.(KÖSE; SEVIK; GENÇALIAGLU, 2008), identificam um local aproximado
da mácula através da posição do disco óptico. Por exemplo, a mácula no olho esquerdo
pode ser localizada no lado direito da imagem, e a mácula no olho direito pode ser loca-
lizada no lado esquerdo. Entretanto, o método proposto por Köse et al.(KÖSE; SEVIK;
GENÇALIAGLU, 2008), não identifica a fóvea, mas apenas uma aproximação da região
da mácula.

3.3 Estado da arte dos métodos de detecção de exsudatos

Walter et al. (WALTER et al., 2002), utilizam uma abordagem baseada em técnicas
morfológicas para identificar os exsudatos. Para isso, primeiro eles eliminam os vasos pre-
sentes na imagem através de um fechamento morfológico e depois encontram as regiões
com alto contraste local. Essas regiões são as candidatas para serem os exsudatos duros.
Então, após uma limiarização, apenas as regiões de exsudatos que permaneceram na ima-
gem tem sua borda identificada através de técnicas de reconstrução morfológica. Após,
todos os exsudatos na região do disco óptico são eliminados para reduzir os falsos positi-
vos detectados (uma vez que os exsudatos e a região do disco óptico podem ter brilho e
forma similares). Utilizando 15 imagens do fundo de olho não públicas, eles alcançaram
uma sensitividade média de 92.8% mas não quantificam a especificidade (WALTER et al.,
2002). Entretanto, como o método deles requer a eliminação da árvore de vasos para fun-
cionar, é necessário saber a largura dos vasos para definir um elemento estruturante apro-
priado para a remoção desses vasos para, dessa forma, conseguir distinguir entre vasos e
exsudatos. Li et al.(LI; CHUTATAPE, 2004), descreve 100% de sensitividade e 71% de
especificidade na detecção de exsudatos em 35 imagens não públicas. Eles dividem cada
imagem em 64 sub imagens e utilizam o espaço de cores Luv para detectar os exsudatos de
forma aproximada. Após, combinam um método de crescimento de regiões e um método
de detecção de bordas (como por exemplo Canny) para encontrar os exsudatos de forma
mais precisa. Osareh (OSAREH, 2007), utiliza as fases de pré-processamento, segmen-
tação e classificação para identificar os exsudatos duros. Na fase de pré-processamento
a imagem é normalizada e tem seu contraste local realçado. Após, a imagem resultante
da fase de pré-processamento é submetida a um algoritmo de segmentação de imagens
coloridas onde os exsudatos e o disco óptico são identificados. A fase de classificação
utiliza redes neurais para identificar se determinada região é um exsudato ou não. Osa-
reh (OSAREH, 2007), reporta uma sensitividade (identificação correta de exsudatos) de
93.0% e especificidade(identificação correta do que não é exsudato) de 94.0%. Lalonde
et al. (LALONDE; LALIBERTÉ; GAGNON, 2004) descreve o desenvolvimento de um
software para detectar exsudatos, microaneurismas e outras estruturas anatômicas como
por exemplo o disco óptico e a mácula. Eles relatam uma sensitividade e especificidade no
que se refere à detecção de exsudatos de 100% e 87%, respectivamente. Entretanto, eles
simplesmente não descrevem o método utilizado para essa detecção, além de utilizarem
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um banco de imagens de fundo do olho não público. Sopharak et al. (SOPHARAK et al.,
2008) descreve um método muito similar ao método proposto por Walter et al. (WAL-
TER et al., 2002). Primeiro eles segmentam e removem o disco óptico para evitar falsos
positivos, e para detectar os exsudatos mais precisamente. Esse método baseia-se em
operadores morfológicos e na variabilidade local da imagem, e eles relatam 80% de sen-
sitividade média e 99.5% de especificidade média utilizando um banco não público com
60 imagens de fundo do olho. Entretanto, assim como o método proposto por Walter et al.,
eles precisam remover os vasos e baseiam-se na variabilidade local da imagem para de-
tectar as lesões do tipo exsudatos. Köse et al.(KÖSE; SEVIK; GENÇALIAGLU, 2008),
quantifica a degeneração macular relacionada à idade (DMRI) detectando os exsudatos
das imagens do fundo de olho. Primeiro eles identificam todas as estruturas típicas da
retina como veias, disco óptico e mácula, e todas as demais estruturas remanescentes são
consideradas lesões. Eles descrevem que atingiram uma precisão de 90% utilizando 60
imagens de um banco de imagens de fundo do olho não público.

3.4 Conclusões

De uma forma geral, a literatura já provê diversos métodos para o problema da de-
tecção do disco óptico. No entanto, a maioria desses métodos não se preocupam em
quantificar de forma mais precisa seus resultados no que se refere à detecção principal-
mente das bordas do disco. O disco óptico possui uma forma elíptica e vazada, isto é,
visualmente não possui um contorno contínuo pois os vasos da arcada principal partem
dele e o atravessam. Dessa forma, conseguir detectar um contorno uniforme e elíptico
para o disco óptico ainda é um desafio. Nessa tese, mais adiante, é apresentado o desen-
volvimento de dois métodos para a detecção do disco óptico de maneira robusta. Além
disso, mostramos uma análise baseada nas medidas de sensitividade e especificidade para
quantificar a precisão desses dois métodos propostos. A detecção da fóvea em imagens de
fundo do olho é uma questão discutida muito genericamente pelo estado da arte. Existem
artigos que se dedicam exclusivamente à detecção da fóvea, mas são poucos. Além disso
a precisão na identificação da fóvea muitas vezes não é apresentada e os métodos são
validados utilizando imagens de fundo do olho de acesso restrito. Nessa tese foi descrito
o desenvolvimento de um método para detectar a fóvea de forma robusta. Ele utiliza a
relação anatômica entre fóvea e disco óptico para efetuar essa detecção. Além disso, foi
quantificada a precisão na detecção da fóvea para cada imagem utilizada (que pertence a
um banco de dados público). No que se refere à detecção e análise de exsudatos, os méto-
dos do estado da arte mostram excelentes resultados que são validados em um número
bastante reduzido de imagens não públicas. Porém, quando esses métodos são replicados
e testados em bancos de imagens públicos da retina, eles mostram-se menos eficientes no
que se refere à sensitividade e especificidade. Nessa tese são apresentados dois métodos
para a detecção de exsudatos cuja validação utilizou imagens de domínio público e cujos
resultados foram quantificados de maneira a deixar claro a robustez e as desvantagens das
abordagens utilizadas. Assim como alguns métodos da literatura fazem, essa tese utiliza
os conceitos de morfologia matemática no desenvolvimento de diversas soluções para os
diversos problemas como por exemplo para a detecção do disco óptico, dos exsudatos e da
fóvea. No entanto, a principal motivação para usar morfologia é que esta é bastante apro-
priada para a detecção das diversas estruturas necessárias para a identificação automática
do EMD.
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4 CONCEITOS FUNDAMENTAIS DE
MORFOLOGIA MATEMÁTICA

Essa tese se baseia nos conceitos de morfologia matemática. Métodos morfológi-
cos foram utilizados na detecção do disco óptico, na detecção da rede de vasos, na de-
tecção da fóvea e, por fim, na detecção de exsudatos. Por exemplo, na detecção do
disco óptico foram utilizados entre outros, operadores morfológicos de erosão, dilatação,
operador de mínimos regionais, reconstrução morfológica por dilatação, operador top-
hat por abertura e operador top-hat por fechamento. Em adição, foi utilizado a im-
plementação dos operadores morfológicos presentes na biblioteca MMORPH (http:
//www.mmorph.com/) (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003) para o desenvolvimento dos
diferentes métodos necessários para a identificação do grau de gravidade do EMD. Nesse
contexto, esse capítulo pretende apresentar uma visão geral breve sobre os principais op-
eradores morfológicos e outras estruturas utilizadas em morfologia.

Morfologia matemática foi criada em 1964 pelos pesquisadores Georges Matheron e
Jean Serra, da École Supérieure des Mines de Paris, em Fontainebleau (FACON, 1996).
A estrutura básica de morfologia matemática é o elemento estruturante. O elemento es-
truturante é um conjunto definido e conhecido no que se refere à forma e tamanho, e que
por sua vez é comparado com o conjunto de uma imagem que está sendo processada com
o objetivo de extrair informações relativas à geometria e à topologia dessa imagem (FA-
CON, 1996). Esse elemento estruturante pode ser visto também como uma imagem onde
ambos, elemento estruturante e imagem processada constituem a base dos operadores
morfológicos (SHIH, 2009). Por exemplo, utilizando elementos estruturantes lineares é
possível extrair os vasos de uma imagem da retina (veja figura 5.3(e) do capítulo 5). Esse
resultado é possível porque os vasos da retina possuem também uma forma linear.

Os operadores básicos em morfologia referem-se respectivamente ao operador de di-
latação, denotado por δ e, o operador morfológico básico de erosão, denotado por ε. A
operação de dilatação de uma imagem f por um elemento estruturante predefinido B, em
um dado pixel x, é o valor máximo da imagem cuja vizinhança foi definida pelo elemento
estruturante e está centrada em x. Por outro lado, a operação de erosão de uma imagem
f por um elemento estruturante predefinido B, em um dado pixel x, é o valor mínimo da
imagem cuja vizinhança foi definida pelo elemento estruturante e está centrada em x. As
operações de dilatação e erosão são mostradas respectivamente na equação 4.1:

(δ(B)(f))(x) = maxb∈Bf(x+ b),
(ε(B)(f))(x) = minb∈Bf(x+ b).

(4.1)

Nessa tese, foram utilizados também os operadores morfológicos de abertura e de
fechamento, além da transformação top-hat por abertura e por fechamento. A abertura
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morfológica, γ, de uma imagem f é o resultado da erosão de f por um elemento estru-
turante predefinido, seguido da dilatação do resultado da erosão pelo mesmo elemento
estruturante, como é mostrado abaixo:

γ(B) = δ(B)(ε(B)(f)), (4.2)

onde B é o elemento estruturante.
Já o fechamento, φ, é a operação morfológica dual da abertura morfológica, e é

definida na Equação 4.3. Nesse operador morfológico, primeiro é realizada uma dilatação
e então uma operação de erosão:

φ(B) = ε(B)(δ(B)(f)). (4.3)

As técnicas de processamento e análise de imagens necessitam muitas vezes da de-
tecção de picos (máximos locais) e/ou vales (mínimos locais) (FACON, 1996). Nessa tese
foi utilizado uma técnica de realce morfológico que utiliza a detecção de picos e vales.
Como será descrito posteriormente, esse realce morfológico foi proposto por Soille et al.
(SOILLE, 2003) e utiliza a transformação top-hat por abertura, e a transformação top-hat
por fechamento para realçar detalhes em uma imagem. A transformação top-hat por aber-
tura detecta os picos em uma imagem e, a transformação top-hat por fechamento detecta
os vales. A transformação top-hat por abertura, γTH , e top-hat por fechamento, φTH , da
imagem f , usando um elemento estruturante B são definidas na Equação 4.4 (JÄHNE;
HAUSSECKER; GEISSLER, 1999):

γTH = f − γ(B)(f),
φTH = φ(B)(f) − f.

(4.4)

A Figura 4.1 (a) ilustra uma imagem do canal verde do espaço de cores RGB de uma
imagem colorida de fundo do olho. A Figura 4.1 (b) ilustra o resultado da transformação
top-hat por abertura na imagem do canal verde original. Um elemento estruturante na
forma de cruz, de tamanho 3 foi utilizado nesse experimento. Pode-se claramente ver
que as regiões de máximos locais como os exsudatos e a região do disco óptico foram
realçadas. A Figura 4.1 (c) descreve o realce resultante da transformação top-hat por
fechamento na imagem do canal verde original onde as regiões de mínimos locais como,
por exemplo, a rede de vasos, foram realçadas.

Entretanto, existe em morfologia situações que não envolvem apenas a combinação de
uma imagem de entrada com um elemento estruturante. Os operadores geodésicos, por
exemplo, utilizam a combinação de uma imagem de entrada (chamada de imagem marca)
e uma segunda imagem de mesmo tamanho que a imagem de entrada. Essa segunda
imagem, normalmente é chamada de imagem máscara ou imagem condicional (JÄHNE;
HAUSSECKER; GEISSLER, 1999). Por exemplo, considere duas imagens de entrada f
e g, onde f é a imagem marca e g a imagem máscara. Deixamos δ denotar o operador
básico de dilatação, e ε o operador morfológico básico de erosão. A dilatação geodésica
de ordem n (δ(n)

g (f) onde f ≤ g) e a erosão geodésica de ordem n (ε(n)
g (f) onde f ≥ g)

são mostradas na equação 4.5:

δ
(n)
g (f) = δ

(1)
g (δ

(n−1)
g (f)), onde δ(1)

g (f) = δ(B)(f) ∧ g,
ε

(n)
g (f) = ε

(1)
g (ε

(n−1)
g (f)), onde ε(1)

g (f) = ε(B)(f) ∨ g,
(4.5)

onde n representa as dilatações, ou erosões geodésicas sucessivas de f em relação a g, ∧
e ∨ são operadores de mínimo e máximo e B é o elemento estruturante utilizado para a
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Figura 4.1: (a) Canal verde do espaço de cores RGB da imagem colorida original de
fundo do olho. (b) Imagem resultante da transformação top-hat por abertura. (c) Imagem
resultante da transformação top-hat por fechamento.

dilatação ou erosão elementar.
Se a dilatação ou erosão é realizada sucessivamente até a estabilidade, é possível obter

respectivamente a reconstrução morfológica por dilataçãoRg(f), ou a reconstrução mor-
fológica por erosãoR∗g(f). A Equação 4.6 define essas duas reconstruções:

Rg(f) = δ
(i)
g (f), onde i é tal que δ(i)

g (f) = δ
(i+1)
g (f),

R∗g(f) = ε
(i)
g (f), onde i é tal que ε(i)

g (f) = ε
(i+1)
g (f).

(4.6)

Utilizando a ideia de reconstrução por dilatação e reconstrução por erosão, é possível
definir o operador de máximos regionais, RMAX , e de mínimos regionais, RMIN , de
uma imagem f . O operador de máximos regionais, RMAX , retorna uma imagem binária
a partir de uma imagem tons de cinza f . Se um conjunto de pixels conectados de f possui
o mesmo nível de cinza, forma-se uma região homogênea. Se essa região possuir um
valor de intensidade maior que seus pixels vizinhos, então o valor lógico “1” é atribuído
para todos os pixels desse conjunto, caso contrário “0” é atribuído para todos os pixels do
conjunto. A Equação 4.7 define o operador de máximos regionais RMAX:

RMAX(f) = f + 1 − Rf+1(f). (4.7)

A Figura 4.2 ilustra uma imagem resultante da aplicação do operador de máximos
regionais na imagem ilustrada pela Figura 4.1 (a).

O operador de mínimos regionais, RMIN , utiliza a ideia de reconstrução por erosão
e produz uma imagem tons de cinza onde cada região de mesma intensidade de f , que
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Figura 4.2: Imagem resultante da aplicação do operador de máximos regionais na imagem
ilustrada pela Figura 4.1 (a).

tem uma intensidade menor ou igual que a seus pixels vizinhos é preservada. Caso con-
trário, o pixel recebe a intensidade igual a zero (JÄHNE; HAUSSECKER; GEISSLER,
1999), (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). Isto é, cada pixel de f cercado por pixels mais
brilhantes é parte de um mínimo regional. Os mínimos regionais, RMIN , da imagem f
podem ser encontrados conforme a Equação 4.8:

RMIN(f) = R∗f (f + 1)− f, (4.8)

A Figura 4.3 descreve didaticamente o processo de encontrar o pixel de mínimo
regional de uma imagem de tamanho 3 × 3 através de erosões condicionais conforme
mostrado pela equação 4.8.

A Figura 4.4 ilustra uma imagem resultante da aplicação do operador de mínimos
regionais na imagem ilustrada pela Figura 4.1 (a).

Ainda usando a ideia de reconstrução por dilatação, é possível definir também a Trans-
formadaH-maxima (SOILLE, 2003) (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). A Transformada
H-maxima de f , ou seja, Hmaxh(f), é definida na Equação 4.9.

Hmaxh(f) = Rf (f − h), (4.9)

onde, h é o limiar utilizado pela Transformada H-maxima para remover os pixels conec-
tados que representam os picos da imagem f . Assim, a Transformada H-maxima remove
todos os picos conectados que apresentam um contraste menor que h.

Já a Transformada H-minima, remove todos os pixels conectados de vales com um
contraste menor que h. Equação 4.10 define a Transformada H-minima.

Hminh(f) = R∗f (f + h), (4.10)

onde, h é o limiar utilizado.
No método de detecção da fóvea (descrito posteriormente) foi utilizado o filtro mor-

fológico de volumes mínimos (υ-minima) (VACHIER, 2001) (DOUGHERTY; LOTUFO,
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Figura 4.3: Passos sumarizados para encontrar os pixels de mínimos regionais de uma
imagem de tamanho 3× 3.

Figura 4.4: Imagem resultante da aplicação do operador de mínimos regionais na imagem
ilustrada pela Figura 4.1 (a).

2003). Esse filtro foi utilizado para remover estruturas indesejáveis para a ocasião como
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pequenos pigmentos de baixa intensidade (os quais podem ser atribuídos à pigmentação
natural do olho ou a microhemorragias) e, pequenos vasos como, por exemplo, os vasos
capilares.

De acordo com Dougherty et al. (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003), existem dois fil-
tros que usam o conceito de volume. O filtro de volumes máximos, υ-maximos, que
remove todos os picos com volume menor que υ, e o filtro de volumes mínimos que
remove todos os vales com o volume menor que υ a partir de uma imagem tons de cinza.

A Figura 4.5 exibe um fluxograma indicando o conceito de volume. O passo (a) desse
fluxograma ilustra uma imagem de entrada f(x, y) de tamanho 3× 3. Então, usando um
elemento estruturante 3 × 3 na forma de cruz, centralizado sobre o vale, apenas cinco
pixels são selecionados a partir da imagem de entrada f(x, y), a saber 5, 5, 1, 5, 5 (veja
Figura 4.5 (b)). A Figura 4.5 (c) mostra o perfil 1-D f(x), onde o vale está no centro do
perfil. Após, como ilustrado na Figura 4.5 (d), o nível dos componentes dos dois picos
do perfil são identificados (isto é, os componentes conectados que existem em cada nível
de cinza). A fim de identificar cada nível do componente, o perfil f(x) é decomposto nos
conjuntos F (i)

t (THIERRY GERAUD; VLIET, 2004), onde t é o nível do perfil 1-D f(x),
e i é o número de componentes conectados em cada nível de cinza t. Existem apenas 9
componentes de nível no perfil 1-D do vale, a saber: F (i)

t , componente do nível de cinza t e
rótulo de valor i; Por exemplo, F (2)

2 , é o componente de nível pertencente ao nível de cinza
2 (acima do nível de cinza 1) e rótulo de valor 2; F (3)

2 , é o componente de nível pertencente
ao nível de cinza 2 (em cima do nível de cinza 1) e rótulo de valor 3, e assim por diante.
O próximo passo consiste na identificação da área de cada componente de nível F (i)

t para
o perfil 1-D, como ilustrado na Figura 4.5 (e). A área do componente de nível (isto é,
A(F

(i)
t )) é o número de elementos rotulados desse específico componente conectado. Por

exemplo, o número de elementos rotulados do componente de nível F (1)
5 é 2, então sua

área éA(1)
5 = 2. O número de elementos rotulados do componente de nível F (1)

1 é 5, então
sua área A(1)

5 = 5. Dadas as áreas (A(F (i)
t )), o volume pode ser calculado como mostrado

na Figura 4.5 (f). O volume de um componente de nível (por exemplo, F (1)
5 ) dá-se pela

adição de sua área com as áreas de todos os componentes de nível acima dele (VACHIER,
2001), (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003), (THIERRY GERAUD; VLIET, 2004). Por
exemplo, no cado do perfil 1-D mostrado na Figura 4.5 (c), o volume de F (1)

1 (isto é,
υ(F

(1)
1 )) é dado por: υ(F (1)

1 ) = A|F (1)
1 | + A|F (2)

2 | + A|F (4)
3 | + A|F (6)

4 | + A|F (8)
5 |. Isso

resulta em υ(F
(1)
1 ) = 5+2+2+2+2 = 13. Generalizando, o volume de cada componente

de nível F (i)
t pode ser computado pela Equação 4.11.

υ(F
(i)
t ) =

∑
t′≥t

|F (i)
t′ | (4.11)

Para os vales, existem apenas 4 componentes de nível no perfil 1-D anteriormente de-
scrito, um em cada nível de cinza, a saber: F (1)

5 , o componente do nível de cinza 5 e rótulo
de valor 1; F (2)

4 , o componente do nível de cinza 4 (abaixo do nível de cinza 5) e rótulo
de valor 2; F (3)

3 , o componente de nível de cinza 3 (abaixo do nível de cinza 4), e rótulo
de valor 3; F (4)

2 , o componente do nível de cinza 2 (abaixo do nível de cinza 3) e rótulo
de valor 4. No caso desse vale de perfil 1-D f(x), em cada um desses componentes de
nível existe apenas um componente conectado, por isso todos eles tem apenas um rótulo
por nível. Para esse vale, o número de elementos rotulados em cada um dos componentes
de nível (isto é, F (1)

5 , F (2)
4 , F (3)

3 , F (4)
2 ) é 1; Então, a área de A(1)

5 = 1; A(2)
4 = 1; A(3)

3 = 1;
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A
(4)
2 = 1; Assim, dadas as áreas (A(F (i)

t )) desse vale, o volume pode ser encontrado como
mostrado na Figura 4.5 (h). Por exemplo, no caso do perfil 1-D mostrado na Figura 4.5
(c), o volume de F (1)

5 (isto é, υ(F (1)
5 )) é dado por: υ(F (1)

5 ) = A|F (1)
5 | + A|F

(2)
4 | + A|F

(3)
3 |

+ A|F (2)
2 |. Isso resulta em υ(F

(1)
5 ) = 1 + 1 + 1 + 1 = 4.

A Figura 4.6 descreve como o filtro de volumes mínimos (υ-minima) trabalha uti-
lizando a mesma matriz de entrada 3×3 f(x, y) usada na Figura 4.5. O pixel central com
o tom de cinza “1” (isto é, f(2, 2)), representa o vale que precisa ser removido. Primeira-
mente, o volume de cada componente de nível é obtido, como mostrado na Figura 4.5
(h). Então, os componentes de nível abaixo de um determinado limiar são removidos.
Em outras palavras, se o volume de um componente de nível é menor ou igual a um dado
volume, o componente de nível é trocado por outro volume com um tom de cinza maior
que o limiar. Por exemplo, se forem removidos todos componentes de nível com um vo-
lume menor ou igual a 1, o tom de cinza de f(2, 2) é trocado por 2 em f(x, y) ( como
mostrado na Figura 4.6 (b)). Agora, se todos componentes com um volume menor ou
igual a 3 são removidos, o tom de cinza de f(2, 2) é trocado por 4 (veja Figura 4.6 (d)). O
vale representado na Figura 4.6 (a) é removido quando todos componentes de nível com
volume menor ou igual a 4 são removidos, como ilustrado na Figura 4.6 (e).

A Figura 4.7 ilustra a aplicação do filtro de volumes mínimos no canal verde de uma
imagem de fundo do olho. A Figura 4.7 (b) ilustra a imagem resultante da aplicação do
filtro onde pode-se ver que pequenos vales (regiões escuras) foram completamente elimi-
nadas ou se tornaram regiões de mínimos regionais, isto é, regiões de mesma intensidade
de nível de cinza. O limiar υ=1000 foi empiricamente obtido e mostrou-se robusto para a
eliminação dos pequenos vales existentes na região de interesse.

Nesse capítulo foram revisados os principais conceitos de morfologia matemática,
como por exemplo os operadores básicos de erosão e dilatação, a definição de elemento
estruturante, abertura e fechamento morfológico, e as operações geodésicas básicas de
reconstrução por dilatação e de reconstrução por erosão. Nos capítulos seguintes, são
apresentados vários métodos que utilizam esses conceitos morfológicos para solucionar
problemas específicos como a detecção de exsudatos, detecção do centro da fóvea, e de-
tecção do disco óptico.
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Figura 4.5: Resumo dos passo para obter o volume dos picos e vales de uma imagem de
entrada. (a) Uma imagem de entrada 3x3 contendo um vale. (b) Pixels selecionados a
partir de uma imagem de entrada (isto é, usando um elemento estruturante na forma de
cruz de tamanho 3x3). (c) Perfil 1-D da imagem de entrada mostrando dois picos e um
vale. (d) Componentes de nível dos dois picos. (e) Área de cada componente de nível
dos dois picos. (f) Volume de cada componente de nível dos dois picos. (g) Área de cada
componente de nível do vale. (h) Volume de cada componente de nível do vale.
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Figura 4.6: Remoção de um vale com o filtro de volumes mínimos υ-minima. (a) Matriz
3 × 3 representando a imagem original f(x, y). O vale é o pixel central com o nível de
cinza 1. (b) Imagem resultante após a aplicação do filtro de volumes mínimos na imagem
original f(x, y), usando como parâmetro de entrada υ=1. Todos os vales com volume
menor ou igual a 1 são removidos. (c) Imagem resultante após a aplicação do filtro de
volumes mínimos na imagem original f(x, y) (isto é, υ=2). (d) Imagem resultante usando
υ=3. (e) Imagem resultante sem vales, obtida com υ=4.

Figura 4.7: (a) Canal verde do espaço de cores RGB da imagem colorida original de fundo
do olho. (b) Imagem resultante da aplicação do filtro de volumes mínimos utilizando
como parâmetro υ=1000.
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5 DETECÇÃO DE ESTRUTURAS DA RETINA

“Todos os artistas têm em comum a
experiência da distância insondável
que existe entre a obra de suas mãos,
por conseguida que seja, e a perfeição
fulgurante da beleza percebida no
fervor do momento criativo: o que
conseguem expressar no que pintam,
esculpem ou criam é só um tênue
reflexo do esplendor que durante uns
instantes brilhou ante os olhos de seu
espírito.”

(Papa João Paulo II)

“Fear nothing. We shall overcome
these, and many other difficulties.
Besides, as we approach the centre, I
expect to find it luminous” -

( Jules Verne, Journey to the Centre of
the Earth).

Nesse capítulo são apresentados os métodos desenvolvidos que viabilizam a identi-
ficação do grau de gravidade do edema macular diabético. A Figura 5.1 descreve um
esquema resumido que associa o objetivo que é a identificação do grau de gravidade do
edema macular diabético com os diversos problemas envolvidos nessa identificação. Em
adição, a Figura 5.1 descreve também a associação que existem entre os diversos pro-
blemas envolvidos na identificação do edema macular diabético com os cinco métodos
desenvolvidos para superar esses problemas. Nesse contexto, nesse capítulo primeira-
mente são descritos os métodos desenvolvidos na resolução do problema da detecção do
disco óptico. Após, o método desenvolvido para a detecção da fóvea é apresentado. Fi-
nalmente, no Capítulo 6, os métodos desenvolvidos para a detecção de exsudatos são
detalhadamente descritos.

5.1 Detecção do disco óptico

Nessa seção serão apresentados dois métodos para a detecção do disco óptico. O
primeiro método utiliza uma abordagem exclusivamente baseada na árvore de vasos para
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Figura 5.1: Esquema resumido demonstrando os problemas e os métodos envolvidos para
alcançar a identificação do grau de gravidade do edema macular diabético.

detectar o disco óptico. Já o segundo método utiliza uma abordagem baseada em duas
fases e é um aperfeiçoamento do primeiro método, pois baseia-se não apenas na árvore de
vasos mas também em outros mecanismos que permitem a identificação mais precisa do
disco óptico. Em adição, esse segundo método também é mais adaptativo que o primeiro,
isto é, utiliza mais informações que variam de acordo com a imagem utilizada para a
solução do problema. Entretanto, como ambos métodos representam uma evolução e
contribuição na solução do problema da identificação do disco óptico, ambos métodos
são apresentados e formalizados a seguir.

5.1.1 Método para a detecção do disco óptico baseado na árvore de vasos

O método proposto nessa seção para a detecção do disco óptico foi projetado para ser
robusto no que diz respeito à iluminação irregular (característica comum nas imagens do
fundo de olho) e no que diz respeito à presença de aglomerados de exsudatos de mesma
intensidade e tamanho que o disco óptico. Esse método e sua contribuição para o estado
da arte foram descritos no artigo (WELFER et al., 2010).

Esse primeiro método detecta o disco óptico através dos vasos da arcada principal
superior e inferior. Dessa forma, aglomerados de exsudatos não são confundidos com o
disco óptico (que pode possuir a mesma intensidade de níveis de cinza que os exsudatos)
e o método ganha em robustez. Dessa forma, o primeiro passo do método é detectar
os vasos da retina, e para isso são utilizados operadores morfológicos. O fluxograma
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mostrado na Figura 5.2 ilustra resumidamente passo a passo o algoritmo usado para obter
uma imagem binária que representa o esqueleto da rede de vasos da retina. A entrada
desse fluxograma é o componente verde fg da imagem da retina colorida original, e a
saída é uma imagem contendo o esqueleto aparado da rede dos vasos (imagem fg9).

Figura 5.2: Passos resumidos para detectar a árvore de vasos.

O canal verde do espaço de cores RGB é utilizado porque os vasos sanguíneos apare-
cem mais contrastados nesse canal (WALTER; KLEIN, 2001). Assim, usando a imagem
fg que ilustra o canal verde (ilustrado pela Figura 5.3 (a)), é possível remover as áreas
brilhosas da imagem que potencialmente são associadas com as lesões do diabetes. A
ideia central é identificar o background da imagem fg. As estruturas brilhosas como os
exsudatos são considerados como foreground e todas as demais estruturas remanescentes
(ex: os vasos) como background. Então, é possível estimar o background (imagem fg1

ilustrada pela Figura 5.3 (c)) da imagem fg através do operador de mínimos regionais e
da reconstrução morfológica por dilatação como mostrado na Equação 5.1.
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fg1 = Rfg(RMIN(fg)),

e onde,
RMIN(fg) = R∗fg(fg + 1)− fg. (5.1)

A seguir, aplica-se o realce proposto por Wirth et al. (WIRTH; FRASCHINI; LYON,
2004). Esse realce é mostrado na Equação 5.2.

fg2 = fg1 + γTH − φTH, (5.2)

onde o operador top-hat por abertura γTH representa uma imagem que contém apenas
as altas frequências ou picos (ex: regiões brilhantes) de fg1, e o operador top-hat por
fechamento φTH contém apenas os vales (ex: regiões escuras) de fg1. Então, somando o
sinal da imagem original com o sinal obtido pelo top-hat por abertura e então, desse resul-
tado subtrair o sinal obtido pelo operador top-hat por fechamento, o realce é alcançado.
Após, a imagem realçada é suavizada por um filtro Gaussiano com o intuito de reduzir
ruído e eliminar pequenos microaneurismas. Denomina-se essa imagem suavizada de fg3

e ela é definida segundo a Equação 5.3.

fg3 = fg2 ∗G(x, y),

e onde,

G(x, y) = exp

(
x2 + y2

2σ2

)
. (5.3)

onde σ é o desvio padrão.
Em seguida, o operador top-hat por fechamento, φTH , (JÄHNE; HAUSSECKER;

GEISSLER, 1999) é utilizado na imagem fg3 como mostrado na Equação 5.4.

fg4 = φ
(B)
TH(fg3), (5.4)

onde B é um elemento estruturante planar na forma de diamante. A Figura 5.3 (d) ilustra
a imagem fg4.

Na imagem fg4 foi aplicado o operador supremo das aberturas. Utilizando esse opera-
dor apenas as estruturas lineares (ex: os vasos) da imagem fg4 são recuperadas. Assim é
possível se livrar de várias estruturas não desejadas. Para implementar tal ideia, o opera-
dor supremo das aberturas utiliza elementos estruturantes lineares de diferentes direções
como mostra a Equação 5.5:

fg5=
(⋃12

Rθ=1 γ
(BRθ

)
(fg4)

)⋃(⋃12
Lθ=1 γ

(BLθ
)
(fg4)

)
, (5.5)

onde BRθ são os elementos estruturantes utilizados para detectar os vasos da arcada supe-
rior e inferior no olho direito usando como ângulos de rotação: Rθ = {150...900;−150...−
900}; e BLθ são os elementos utilizados para o olho esquerdo e cujos ângulos de rotação
são: Lθ = {1050...1800; 1950...2700}. Por exemplo, um elemento estruturante linear de
tamanho 4 e com um ângulo de rotação de 1800 pode ser descrito como um vetor de 7
posições da seguinte forma: B1800 = {1 1 1 1 0 0 0} (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003).
A imagem resultante fg5 é ilustrada pela Figura 5.3 (e).

A imagem formada pelo operador supremo de aberturas consiste em um conjunto
de segmentos de estruturas lineares não conectados, como mostrado na Figure 5.3 (e).
Então, a rede de vasos pode ser estimada pela reconstrução morfológica por dilatação
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(JLASSI; HAMROUNI; ELLOUZE, 2006) usando fg4 como a imagem máscara e fg5

como a imagem marca. Esse processo é demonstrado pela Equação 5.6:

fg6 = Rfg4

(fg5) = δ
(i)

fg4

(fg5), (5.6)

onde i denota as dilatações recursivas de fg5 em relação à imagem máscara fg4, até a
estabilidade. A imagem fg6 é ilustrada pela Figura 5.3 (f).

Figura 5.3: Passos para a segmentação da rede de vasos. (a) Imagem Original fg. (b) Ima-
gem marca derivada do operador RMIN segundo a Equação 5.1. (c) Imagem background
fg1 derivada da Equação 5.1. (d) fg4: Top-hat por fechamento da imagem fg3 . (e) fg5:
Supremo das aberturas de fg4 . (f) fg6 : Reconstrução da imagem fg5 usando a imagem fg4
como a imagem marca. (g) Imagem fg7: Mínimos regionais invertidos da imagem fg6 . (h)
Imagem esqueleto fg8 obtida depois do algoritmo de afinamento sequencial baseado na
Transformada Hit-or-Miss aplicado na imagem fg7 . (i) Imagem fg9 obtida após 20 ciclos
de poda (pruning) na imagem fg8 .

No entanto, a imagem fg6 é tons de cinza, isto é, ainda não existem valores lógicos
que discriminam o que é um vaso do que é o fundo da imagem. Para isso, um processo de
limiarização precisa ser implementado. Para isso foram utilizados operadores morfológi-
cos para atribuir o valor lógico “1” para todas as regiões de vasos e “0” para o fundo.
Então foi utilizado o complemento dos mínimos regionais da imagem fg6 para conseguir
a extração final dos vasos como é descrito na Equação 5.7. A Figura 5.3(g) demonstra a
imagem fg7 resultante desse processo. É importante ressaltar que uma simples limiariza-
ção também resolveria esse problema de discriminar o que é um vaso do que é o fundo,
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isto é, atribuindo o valor lógico “1” para todas as regiões que possuem o valor de tons de
cinza maior que zero. No entanto, utilizou-se de morfologia matemática para a solução
desse problema apenas para descrever que uma solução morfológica também é possível.

fg7=
(
RMIN(fg6)

)c
. (5.7)

O próximo passo consiste na esqueletonização da rede de vasos identificados na ima-
gem fg7. Para isso foi utilizado o algoritmo de afinamento sequencial baseado na Transfor-
mada Hit-or-Miss(DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). A Transformada Hit-or-Miss é útil
para analisar a relação entre o foreground e o background de imagens binárias. Na abor-
dagem apresentada, ela será utilizada para afinar a rede de vasos presentes na imagem
fg7. A Transformada Hit-or-Miss utiliza oito templates (espécie de elementos estrutu-
rantes como mostrado na Figura 5.4) para identificar os pontos hit-or-miss da imagem
para então removê-los. A remoção desses pontos acarreta no afinamento das regiões de
foreground da imagem. Esse afinamento é sequencial e ocorre até que nenhum ponto Hit-
or-Miss seja mais identificado. A Equação 5.8 descreve o afinamento sequencial aplicado
na imagem fg7.

Figura 5.4: Os oito templates usados para identificar os pontos hit-or-miss de uma imagem
.

fthin1
ı
= fg7 � T00 ,

fthin2
ı
= fthin1

ı
� T450 ,

fthin3
ı
= fthin2

ı
� T900 ,

fthin4
ı
= fthin3

ı
� T1350 ,

fthin5
ı
= fthin4

ı
� T1800 ,

fthin6
ı
= fthin5

ı
� T2250 ,

fthin7
ı
= fthin6

ı
� T2700 ,

fthin8
ı
= fthin7

ı
� T3150 ,

(5.8)

onde ı = 1, ...K, e K é o número de iterações até que o afinamento estabilize, e T00 ,
T450 , T900 , T1350 , T1800 , T2250 , T2700 e T3150 são os oito templates mostrados na Figura 5.4
e usados por cada iteração ı. A partir de agora a imagem afinada fthin8

k
será chamada de

fg8 e é ilustrada pela Figure 5.3 (h).
Finalmente, alguns esqueletos de vasos são eliminados através do algoritmo de poda

(pruning)(DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). Utilizando templates similares aos ilustra-
dos na figura 5.4, todos os pontos extremos de uma região binária afinada são identificados
e removidos. Por exemplo, para remover 20 pixels a partir de cada ponto extremo de uma
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região binária afinada, 20 ciclos do algoritmo sequencial de poda são necessários. Então,
se submetermos a imagem fg8 a poda, o resultado será a imagem fg9 mostrada na Figura
5.3 (i).

Agora, utilizando a imagem fg9 o disco óptico pode ser encontrado. Primeiramente
utiliza-se o Algoritmo 1 para encontrar a posição do disco óptico, isto é, se ele está lo-
calizado no lado direito ou esquerdo. Por exemplo, se é uma imagem do olho esquerdo,
então o disco óptico está situado mais à esquerda da imagem com a fóvea e as arcadas
principais situadas mais à direita.

Algoritmo 1: Pseudocódigo para encontrar a posição do disco óptico.
Entrada: imagem (fg9).
Saída: posição do disco óptico.
fg9

(1)= imagem binária fg9 com buracos preenchidos;1

fg9
(2)= imagem esqueleto fg9

(1)pelo algoritmo de afinamento;2

para todo ı← 3 até n faça3

fg9
(ı) = poda da imagem fg9

(ı−1) ;4

Encontrar o centroide (Cx,Cy) da imagem fg9
(n) ;5

Encontrar os pontos extremos de fg9
(n) usando a Transformada Hit-or-Miss;6

Encontrar o ponto extremo mais distante (Ex,Ey) do centroide (Cx,Cy);7

se Cy > Ey então8

a arcada está localizada no lado esquerdo e o disco óptico está no lado9

direito;
senão10

a arcada está localizada no lado direito e o disco óptico está no lado11

esquerdo
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A Figura 5.5 exibe os resultados parciais de cada linha do Algoritmo 1.

Figura 5.5: Detecção da localização do disco óptico. (a) Imagem fg9 com as setas bran-
cas indicando dois buracos. (b) Imagem f

(1)
g9 (do Algoritmo 1) com todos seus buracos

preenchidos. (c) Imagem f
(2)
g9 (do Algoritmo 1) que representa o esqueleto da imagem

f
(1)
g9 . (d) Imagem f

(n)
g9 após 20 ciclos de poda (pruning). (e) Imagem f

(n)
g9 após 40 ciclos

de poda. (f) Imagem f
(n)
g9 após 100 ciclos de poda indicando o centroide e o ponto extremo

mais distante do centroide.

Com o conhecimento sobre a posição do disco óptico é possível encontrar de forma
mais precisa o lugar do disco óptico (ex: um pixel interno ao disco óptico). Para isso,
“quebra-se” a rede de vasos da imagem fg9 como mostrado na Figura 5.6(d), utilizando-
se uma linha vertical posicionada sobre o centroide (Figura 5.6(a)). Então essa linha
é removida causando a ruptura dessa rede de vasos e formando a imagem fg10 (Figura
5.6(b)). Após, a linha vertical é transladada algumas posições em direção ao disco óptico.
Essa direção é dada pelo Algoritmo 1 e ilustrada pela Figura 5.6(c). Então, utilizando
a imagem fg10 como imagem máscara, a linha vertical como uma imagem marca e a
reconstrução morfológica por dilatação, é possível reconstruir apenas a rede de vasos que
cruza o centro do disco óptico como mostrado pela imagem fg11(Figura 5.6(d)).

Então, dando sequência ao método, sob a imagem fg11, um novo centroide é calcu-
lado (Figura 5.7 (a)), e após o operador de “fechamento de buracos” (DOUGHERTY;
LOTUFO, 2003) é aplicado resultando na imagem fg12(Figura 5.7. (b)). Esses “buracos”
são regiões formadas pelo entrelaçamento dos vasos da retina e precisam ser eliminados
para se alcançar um ponto interno ao disco com mais precisão. Então, o algoritmo de
afinamento e poda é executado na imagem fg12 resultando na imagem fg13 como ilustrado
pela Figura 5.7(c) e pela Figura 5.7(d) respectivamente. Após, utilizando a imagem fg13,
o centroide que foi anteriormente calculado é movido horizontalmente até alcançar o es-
queleto dos vasos como mostra a Figura 5.7(e). O ponto onde o centroide encontrou o
esqueleto dos vasos situa-se dentro do disco óptico como mostrado pela Figura 5.7(f).
Assim, conclui-se a fase responsável por encontrar o disco óptico com mais precisão.

Agora, utilizando esse ponto interno ao disco óptico, propõe-se identificar as bordas
do disco. A ideia é simples: são escolhidos K pontos acima e abaixo desse ponto interno.
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Figura 5.6: Detectando apenas a rede de vasos que passa pelo disco óptico. (a) Imagem
podada (pruned) fg9 com uma linha vertical posicionada sobre o centroide. (b) Imagem
fg10 mostrando a ruptura ocorrida na rede de vasos causada pela subtração da linha vertical
da imagem fg9 . (c) A linha vertical é transladada algumas posições em direção ao disco
óptico. (d) Imagem fg11 obtida pela reconstrução por dilatação usando a linha vertical
como marca e a imagem fg10 como imagem máscara.

Cada ponto dessa fila ({Ki
(Ix,Iy)}) de pontos é uma semente que será utilizada para gerar

diversas aproximações da borda do disco óptico. Então, é escolhida a aproximação de
maior circularidade (SONKA; FITZPATRICK, 2000) para gerar uma segmentação final
da borda do disco. A Figura 5.8(a-f) mostra o funcionamento dessa etapa final com mais
detalhes para k = 4, isto é, para quatro pontos na vizinhança de (Ix, Iy). Na Figura
5.8(a), o círculo maior representa o marcador externo centrado no ponto k (círculo branco
sólido) que funciona como o marcador interno. O contorno irregular entre esses dois mar-
cadores é resultante da Transformada Watershed e representa o primeiro contorno parcial
que terá sua circularidade calculada. O mesmo processo ocorre nas Figuras 5.8(b), (c) e
(d). A Figura 5.8(e) mostra a etapa final de identificação das bordas do disco óptico onde a
forma sólida branca representa o contorno parcial de maior circularidade após uma erosão
morfológica. Esse contorno de maior circularidade é utilizado como um novo marcador
interno e um círculo centrado nesse contorno escolhido funciona como um marcador ex-
terno. Aplicando esses dois novos marcadores na Transformada Watershed é obtido o
contorno final mostrado na Figura 5.8(f).
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Figura 5.7: Detectando o disco óptico, utilizando a árvore de vasos, com mais precisão.
(a) Imagem fg11 com seu centroide indicado pela seta branca. (b) Imagem fg12 obtida
pelo operador de “fechamento de buracos” (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003) aplicado na
imagem fg11 . (c) Imagem obtida após aplicar o algoritmo de afinamento na imagem fg12 .
(d) Imagem fg13 obtida após aplicar o algoritmo de pruning na versão afinada da imagem
fg12 . (e) O Centroide da imagem fg11 é movido horizontalmente até encontrar a rede de
vasos da imagem fg13 . (f) O ponto onde o centroide interceptou a rede de vasos é o ponto
interno do disco óptico (Ix, Iy).

5.1.2 Método para a detecção do disco óptico baseado em uma abordagem de duas
fases

Agora, será discutido um novo método, isto é, o segundo método que foi desen-
volvido para a identificação do disco óptico. Originalmente, esse método foi descrito
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Figura 5.8: Detectando as bordas do disco óptico usando o método para a detecção do
disco óptico baseado na árvore de vasos. (a),(b),(c),(d) mostra quatro contornos (de
forma circular irregular) detectados usando a Transformada Watershed para cada ponto
{Ki

(Ix,Iy)}. O maior círculo branco representa o marcador externo e a forma circular só-
lida de cor branca representa o marcador interno. (e) A forma sólida branca é a forma com
a maior circularidade após sofrer uma erosão morfológica. Essa forma erodida, é usada
como o novo marcador interno e um círculo de tamanho predefinido centrado nela é uti-
lizado como marcador externo. A forma intermediária representa o contorno final obtido
através da transformada Watershed utilizando esses novos marcadores. (f) O contorno
final obtido em (e) sobre o canal verde da imagem.

em (WELFER; SCHARCANSKI; MARINHO, 2009a). Assim como ocorreu no primeiro
método, foi identificado tanto o centro como as bordas do disco óptico. Esse método é
um aperfeiçoamento do primeiro método, pois baseia-se não apenas na árvore de vasos
mas também em outros mecanismos que permitem a identificação mais precisa do disco
óptico. Em adição, esse segundo método também é mais adaptativo que o primeiro, isto
é, utiliza mais informações que variam de acordo com a imagem utilizada para a solução
do problema. Foi considerado correto todo disco ótico localizado automaticamente den-
tro das bordas do disco ótico manualmente marcado (ground truth). Por exemplo, se o
centro de 10 discos ópticos foi detectado corretamente em um total de 100 imagens, foi
alcançado uma taxa de sucesso igual a 10%. Para avaliar a precisão na detecção da borda
do disco óptico, foram utilizadas as medidas de sensitividade e especificidade apresen-
tadas pela Equação 7.1. É importante perceber que um valor de sensitividade e especi-
ficidade igual 100%, significa que o método foi capaz de identificar as bordas do disco
óptico sem nenhum erro se comparado com a borda do disco manualmente identificada.
Os resultados do método proposto foram comparados com outros métodos disponíveis na
literatura e verificamos que os resultados foram excelentes.
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Este novo método para detectar o disco óptico possui duas fases. A primeira fase de-
tecta grosseiramente o disco óptico, isto é, de forma imprecisa. Já a segunda fase detecta
de maneira bastante precisa as bordas do disco óptico. Uma visão geral da primeira fase
desse novo método proposto é ilustrada na Figura 5.9, e nas próximas seções o método é
descrito em mais detalhes.

Figura 5.9: Visão geral da primeira fase do método baseado em uma abordagem de duas
fases desenvolvido para detectar o disco óptico.

A primeira fase desse método consiste no pré-processamento da imagem de entrada
até que uma versão preliminar (isto é, grosseira) do disco óptico seja detectada. Para isso,
a imagem de entrada é convertida para outro espaço de cores a fim de se conseguir uma
imagem com uma iluminação mais regular. Isso é necessário porque o método utiliza
informações globais e uma iluminação irregular pode influenciar negativamente nos re-
sultados esperados na detecção do disco óptico (JÄHNE; HAUSSECKER; GEISSLER,
1999). Vários espaços de cores foram testados para encontrar uma imagem de entrada
apresentando uma iluminação homogênea, e o espaço de cores L*u*v* foi selecionado
para representar a imagem de entrada a ser processada. No entanto, foi utilizado ape-
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nas o canal L*, isto é, o de luminância. Esse canal de luminância é ilustrado na Figura
5.10 (a). Para melhorar o contraste desse canal de luminância, o realce de contraste mor-
fológico proposto por Wirth et al. (WIRTH; FRASCHINI; LYON, 2004) (veja linha 3 do
Algoritmo 2 ) é aplicado. Para fins didáticos, toda a primeira fase desse novo método
é sumarizada na forma de pseudo código apresentado pelo Algoritmo 2 e ilustrada pela
Figura 5.10 (a-l).

Algoritmo 2: Pseudocódigo da primeira fase para encontrar o disco óptico de
acordo com o método baseado em uma abordagem de duas fases.

Entrada: imagem colorida de fundo do olho (RGB).
Saída: aproximação grosseira do disco óptico (versão preliminar da detecção

do disco óptico).
Converter a imagem colorida original para L*u*v*;1

Selecionar apenas o componente L*;2

f1 = L + γTH(L) − φTH(L);3

f2 = RMIN(f1) = R∗f1
(f1 + 1)− f1 ;

4

f3 = Rf1(f2);5

f4 = Hminh(f3) − Hmaxh(f3);6

f5 = imagem binária apresentando apenas os vasos;7

f6 = imagem de variância;8

f7 = fg + f6;9

f8 = RMAX(f7) = f7 + 1 − Rf7+1
(f7).;10

f9(x,y) =
{

1, if [f6(x,y) = max(f6)] and [f5(x,y) = 1]
0, CasoContrrio,

;
11

f10 = Rf8(f9).;12

A imagem resultante da Linha 3 do Algoritmo 2 é ilustrada pela Figura 5.10 (b).
A Linha 4 do Algoritmo 2 resulta em uma imagem de saída onde aparecem apenas os
mínimos regionais (veja Figura 5.10 (c)). A Linha 5 gera a imagem ilustrada pela Figura
5.10 (d). Essa imagem é o resultado da reconstrução morfológica da imagem que contém
apenas os mínimos regionais condicionada a imagem que teve o contraste realçado. A
Linha 6 gera uma imagem resultante da diferença entre o resultado da transformada H-
minima e o resultado da transformada H-maxima. A imagem resultante dessa subtração
é mostrada na Figura 5.10 (e). A transformada H-minima da imagem f3(denotada por
Hminh(f3)), e a transformada H-maxima da imagem f3 (denotada por Hmaxh(f3)), são
descritas na Equação 5.9.

Hminh(f3) = R∗f3
(f3 + h),

Hmaxh(f3) = Rf3(f3 − h).
(5.9)

onde h é o limiar utilizado para remover as bases e os picos da imagem f3. A transformada
H-minima remove todas as bases que apresentam contraste menor que h. Assim a saída
dessa transformada é uma imagem tons de cinza cujas estruturas como pequenos vasos
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ou hemorragias são removidas. Por outro lado, a transformada H-maxima remove todos
os picos com contraste menor que h resultando em uma imagem que contém apenas as
estruturas que correspondem aos picos mais altos que h. Então, subtraindo o resultado da
transformada H-minima da H-maxima irá diminuir o contraste que as veias apresentam
na imagem f3. Isso é muito útil para garantir que a região de maior variância na imagem
seja uma região interna ao disco óptico. Isso ocorre porque as veias dentro do disco
óptico continuam com grande variância pois estão numa região de alto brilho (o que não
se constata em outras partes da imagem).

A Linha 7 do Algoritmo 2, mostra que os vasos identificados na imagem são atribuídos
a imagem f5. A rede de vasos foi encontrada utilizando o mesmo esquema apresentado
pela Figura 5.2. Esses vasos são ilustrados pela Figura 5.10 (f). A Linha 8 mostra que
a imagem de variância foi atribuída para a imagem f6. Essa imagem foi gerada a partir
de uma “janela deslizante” que vai calculando a variância de cada pixel com base na vi-
zinhança definida pela janela deslizante (SINTHANAYOTHIN et al., 1999), (WALTER
et al., 2002), (SOPHARAK et al., 2008). O tamanho dessa janela é de 80 x 80 pixels e
esse valor foi utilizado porque representa o diâmetro médio do disco óptico das imagens
utilizadas. Essa imagem de variância resultante é ilustrada pela Figura 5.10 (g). A Linha
9 executa a soma entre a imagem tons de cinza que representa o componente verde da
imagem original de fundo do olho com a imagem de variância. Essa etapa é necessária
para que não haja mínimos regionais próximo à região de variância máxima global (indi-
cada pela seta branca na Figura 5.10 (g)). Assim, é possível recuperar a região do disco
óptico sem interrupções ou falhas. A Linha 10 recupera todos os máximos regionais da
imagem f7, resultando na imagem f8ilustrada pela Figura 5.10 (i). A Linha 11 do Algo-
ritmo 2 mostra a obtenção de uma imagem marca que será utilizada para encontrar apenas
a região do disco óptico de forma robusta e adaptativa. Essa imagem marca (veja Figura
5.10 (j)) é uma imagem binária formada apenas pelo máximo global da imagem de vari-
ância e que está localizado no foreground da imagem f5. A Linha 12 mostra que através
de uma reconstrução por dilatação que utiliza a imagem binária f9 como imagem marca, e
a imagem f8 como imagem máscara, é possível recuperar apenas a região do disco óptico.
A Figura 5.10 (k) ilustra uma imagem cuja região do disco óptico foi detectada.

A segunda etapa consiste em utilizar essa versão grosseira, isto é, a versão preliminar
do disco óptico detectada na primeira etapa do método, para detectar de forma mais pre-
cisa as bordas do disco. A Figura 5.11 apresenta resumidamente os passos utilizados pela
segunda fase para detectar as bordas do disco de forma mais precisa.

O Algoritmo 3 mostra com detalhes cada um desses passos. A Linha 1 mostra a
formação da imagem marca. A Figura 5.12 (b) ilustra essa imagem marca resultante.
A Linha 2 define a reconstrução por dilatação da imagem marca e a imagem resultante
dessa reconstrução é ilustrada pela Figura 5.12 (c). A Figura 5.12 (d) mostra a imagem
resultante da Linha 3 do Algoritmo 3 e a Linha 4 define o fechamento morfológico cuja
imagem resultante é ilustrada pela Figura 5.12 (e). A Linha 5 define a abertura morfológ-
ica tendo como imagem resultante a imagem ilustrada pela Figura 5.12 (f). O gradiente
morfológico é definido pela Linha 6 e ilustrado pela Figura 5.12 (g). A Linha 7 representa
a marca externa utilizada pela Transformada Watershed. Essa marca externa nada mais é
do que o gradiente morfológico da imagem f10. Já a Linha 8 representa a marca interna
utilizada pela Transformada Watershed e nada mais é do que o centroide da região de
foreground da imagem f10. Esses marcadores são ilustrados pela Figura 5.12 (h). Então,
utilizando esses marcadores e a imagem gradiente f16, como parâmetros para a Transfor-
mada Watershed (Linha 9), as bordas do disco óptico são detectadas com mais precisão.
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Figura 5.10: Primeira etapa da detecção do disco óptico do método baseado em uma
abordagem de duas fases. (a) Componente L do espaço de cores L*u*v*. (b) Imagem
realçada f1. (c) Imagem contendo os mínimos regionais f2. (d) Imagem reconstruída f3.
(e) Diferença entre a transformada Hminh(f3) e Hmaxh(f3) (f4 image). (f) Rede de va-
sos no foreground da imagem f5; (g) Imagem de variância f6. (h) Imagem de variância
somada ao componente verde original (f7 image). (i) Imagem contendo os máximos re-
gionais (f8 image). (j) Imagem marca f9. (k) Reconstrução por dilatação usando f8 como
imagem máscara e, f9(x,y) como imagem marca (f10 image). (l) Disco óptico detectado
grosseiramente e sobreposto na imagem original L.

O resultado da Transformada Watershed é ilustrado pela Figura 5.12 (i).
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Figura 5.11: Visão geral da segunda fase do método baseado em uma abordagem de duas
fases desenvolvido para detectar o disco óptico.

Algoritmo 3: Pseudocódigo da segunda fase para encontrar o disco óptico de
acordo com o método baseado em uma abordagem de duas fases.

Entrada: aproximação grosseira do disco óptico (imagem f10).
Saída: disco óptico detectado com mais precisão.

f11(x,y) =

{
0, if δ(B)(f10(x,y)) = 1

fg(x,y), if δ(B)(f10(x,y)) = 0,
;

1

f12 = Rfg(f11);2

f13 = fg − f12;3

f14 = φ(B) = ε(B)[δ(B)(f13)];4

f15 = γ(B) = δ(B)[ε(B)(f14)];5

f16 = δ(B)(f15) − ε(B)(f15);6

Mext = δ(B2)(δ(B1)(f10))− ε(B2)(δ(B1)(f10));7

Mint = C(Cx,Cy);8

f17 = WTMext∪Mint(f16);9
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Figura 5.12: Detecção das bordas do disco com mais precisão (segunda fase do método
para a detecção do disco baseado em uma abordagem de duas fases). (a) Componente
verde da imagem colorida de entrada (imagem fg). (b) Imagem marca f11. (c) Imagem
reconstruída f12. (d) Diferença entre a imagem fg e f12 (imagem f13). (e) Após a oper-
ação de fechamento morfológico (imagem f14). (f) Resultado após a operação de abertura
morfológica (imagem f15). (g) Gradiente morfológico da imagem f15 (imagem f16). (h)
Marcador externo e interno. (i) Borda do disco óptico detectada e sobreposta no compo-
nente verde da imagem colorida de entrada.

5.2 Identificação do centro da fóvea

Nessa seção será apresentado o método publicado nos artigos (WELFER; SCHAR-
CANSKI; MARINHO, 2009b) e (WELFER; SCHARCANSKI; MARINHO, 2010a) para
identificar o centro da fóvea nas imagens de fundo do olho. Ressalta-se, que o conheci-
mento sobre a posição do centro da fóvea é um pré-requisito para encontrar o grau de
gravidade do Edema Macular Diabético (EMD).

5.2.1 Método para a detecção do centro da fóvea baseado na anatomia da retina e
em morfologia matemática

O método proposto explora a relação espacial existente entre o disco óptico e a fóvea
para encontrar o lugar da fóvea. Mais precisamente, a fóvea pode ser localizada a uma dis-
tância mínima de 2 discos ópticos de diâmetro do centro do disco (SINTHANAYOTHIN
et al., 1999), (LI; CHUTATAPE, 2004), (GOLDBAUM et al., 1996). Nesse contexto,
para que o centro da fóvea seja encontrado, primeiramente faz-se necessário identificar
as bordas do disco óptico. De posse da informação acerca das bordas do disco óptico, é
possível calcular o diâmetro do disco. No entanto, nesse estágio da tese, já é conhecido
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as bordas do disco e o seu diâmetro pois previamente foram descritos e desenvolvidos
dois métodos para a detecção do disco, isto é, o método para a detecção do disco baseado
na árvore de vasos e o método para a detecção do disco baseado em uma abordagem de
duas fases. O passo 2 da Figura 5.13 mostra essa dependência que existe entre o método
para a detecção da fóvea que está sendo descrito agora com pelo menos um dos métodos
utilizados para a detecção do disco óptico.

Figura 5.13: Resumo do método proposto para a identificação do centro da fóvea.

Então, a uma distância de 2.6 DD (discos de diâmetro) do centro do disco óptico uma
região de interesse é selecionada. Essa região de interesse (ROI - Region of Interest )
possui 160 x 160 pixels e seu centro está alinhado com o centro do disco óptico (passo
3 da Figura 5.13). Apenas essa região de interesse será utilizada para encontrar o centro
da fóvea. Agora, nessa região, todas as lesões brilhosas (ex: exsudatos) são removidos
através do operador de mínimos regionais e da reconstrução morfológica por dilatação
como mostra a Equação 5.10.

f19 = Rf18(RMIN(f18)), (5.10)
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onde, a nova imagem, f19 (passo 4 da Figura 5.13 ), não contém mais lesões brilhosas
como as exsudações e f18 refere-se à Região de interesse (ROI) de 160 x 160 pixels acima
descrita. O tamanho dessa ROI representa o dobro do diâmetro médio do disco óptico das
imagens utilizadas.

O próximo passo consiste em remover todos os pequenos vales (regiões de baixa in-
tensidade) presentes na imagem f19. Pequenos pontos escuros (como pigmentos naturais
e microhemorragias) e pequenos vasos (ex: capilares), são exemplos de estruturas que
caracterizam vales na imagem f19. Para remover essas estruturas, foi utilizado o filtro
de volumes mínimos (VACHIER, 2001) (DOUGHERTY; LOTUFO, 2003). Esse filtro
remove todas as estruturas de vales que possuem um volume menor que um determinado
limiar pré-estabelecido. O resultado desse filtro é a imagem f20 ilustrada pelo passo 5
da Figura 5.13. O próximo passo consiste em binarizar essa imagem para obter valores
lógicos exclusivos, isto é, as regiões candidatas para serem a fóvea devem ter um valor
lógico que as distingue de outras regiões. Para isso, foi utilizado o operador de mínimos
regionais como mostrado pela Equação 5.11.

f21 = RMIN(f20). (5.11)

onde a nova imagem f21, é uma imagem binária com várias regiões candidatas à fóvea
como mostra o passo 6 da Figura 5.13. Então, eliminam-se todas as regiões candidatas
acima do centro do disco óptico (ou acima do centro da imagem de interesse (ROI), uma
vez que ambas estruturas estão alinhadas). Essa etapa está fundamentada no fato de que
o centro da fóvea, está normalmente, abaixo do centro do disco óptico (SCHLOTE et al.,
2006). Isso acarreta na imagem f22 como mostra o passo 7 da Figura 5.13. Após, a região
que tem a média das intensidades mais baixa é escolhida para ser a região da fóvea (passo
8 da Figura 5.13). Para finalizar, o ponto centroide dessa região escolhida como a fóvea
é selecionado para ser o centro da fóvea. O resultado final é mostrado pelo passo 9 da
Figura 5.13.

5.3 Conclusões

Neste capítulo foram apresentadas as soluções desenvolvidas para alguns problemas
relacionados à detecção automática do Edema Macular Diabético (DME). Especifica-
mente, foram desenvolvidas duas soluções para a detecção do disco e uma para a fóvea. A
ordem com que as soluções foram implementadas é proposital pois há dependência entre
os problemas. Por exemplo, a detecção da fóvea depende da detecção do disco óptico. Da
mesma forma, a análise da distribuição de exsudatos (descrita mais adiante nessa tese) de-
pende da detecção prévia do centro da fóvea e do diâmetro do disco óptico. Os métodos
apresentados mostraram-se originais e robustos, isto é, demonstram ser uma clara con-
tribuição para o estado da arte nesse tema. Essa contribuição fica mais clara no capítulo
referente aos resultados experimentais.
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6 DETECÇÃO DE EXSUDATOS

“Havia algo de ligeiramente estranho
nele, mas era algo muito sutil, difícil
de identificar.”

(Douglas Adams, O Guia do
Mochileiro das Galáxias , Editora

Sextante).

Nesse capítulo será apresentado dois métodos que foram desenvolvidos para a de-
tecção de exsudatos nas imagens de fundo do olho. Ambos métodos foram publicados
em (WELFER; SCHARCANSKI; MARINHO, 2010b) e (WELFER; SCHARCANSKI;
MARINHO, 2010c) respectivamente.

6.1 Método para a detecção de exsudatos baseado em uma estratégia
de duas fases

Essa seção fundamenta-se no artigo intitulado A Coarse-to-Fine Strategy for Auto-
matically Detecting Exudates in Color Eye Fundus Images (WELFER; SCHARCANSKI;
MARINHO, 2010b). O método proposto nessa seção possui duas fases, a saber: 1) de-
tecção grosseira ou preliminar de exsudatos e; 2) detecção mais precisa de exsudatos. A
Figura 6.1 descreve resumidamente os passos que cada uma dessas fases implementa.

O Algoritmo 4 apresenta a formalização do método no que se refere a detecção gros-
seira de exsudatos, isto é, os passos da primeira fase. A Linha 1 representa o método
de realce de contraste proposto por Wirth et al. (WIRTH; FRASCHINI; LYON, 2004).
Esse método de realce utiliza o componente L do espaço de cores L*U*V* como exibido
pela Figura 6.1. Em adição, a imagem resultante desse método de realce é a imagem
f23. A Linha 2 cria uma imagem contendo apenas os mínimos regionais da imagem que
foi previamente realçada. Essa imagem, contendo apenas os mínimos regionais como
pixels de foreground, é a imagem marca utilizada para posterior reconstrução. O ruído
tende a afetar o método de mínimos regionais pois quanto maior o ruído menor são as
regiões homogêneas cuja vizinhança possui uma intensidade maior. A utilização de fil-
tros de remoção de ruído foi descartada para não afetar ou eliminar lesões sutis, isto é,
exsudatos que são representados por poucos pixels na imagem. A imagem resultante da
aplicação do método de mínimos regionais é a imagem f24. A Linha 3 mostra a recon-
strução por dilatação da imagem marca (que contém os mínimos regionais) condicionada
à imagem máscara f23. A Linha 4 realiza a subtração entre a imagem contrastada e a
imagem reconstruída. A imagem contrastada possui os exsudatos e a reconstruída não.
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Figura 6.1: Passos sumarizados para a detecção de exsudatos de acordo com o método
para a detecção de exsudatos baseado em uma estratégia de duas fases.

Logo, através dessa subtração de imagens é possível separar os exsudatos (que represen-
tam o foreground) dos pixels que não interessam e que pertencem ao background (isto
é, vasos, microhemorragias e outros). A imagem resultante da aplicação dessa operação
é a imagem f26. No entanto, como existe ainda muitos pixels que não representam os
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exsudatos na imagem f26, foi utilizado a Transformada H-maxima para remover todos os
pixels com contraste menor que h. Nos experimentos foi utilizado o valor h=20 para a
transformada H-maxima, e esse valor foi empiricamente obtido. E como os pixels que
não representam exsudatos possuem um baixo contraste, eles podem ser facilmente re-
movidos pela Transformada H-maxima (veja Linha 5). A imagem resultante da aplicação
da transformada H-maxima é a imagem f27. Então, utilizando a técnica de limiarização
de imagens apresentada na Linha 6 do Algoritmo 4, é possível detectar uma versão gros-
seira dos pixels da imagem que representam os exsudatos. Nos experimentos foi utilizado
λ1 = 15 (empiricamente obtido) e a imagem resultante desse processo de limiarização é
a imagem f28(x,y).

Algoritmo 4: Pseudocódigo para encontrar os exsudatos de maneira preliminar
de acordo com o método para a detecção de exsudatos baseado em uma estraté-
gia de duas fases.

Entrada: Imagem colorida de fundo do olho.
Saída: Detecção preliminar de exsudatos.
f23 = L + γTH(L) − φTH(L) ;1

f24 = RMIN(f23) = R∗f23
(f23 + 1)− f23 ;

2

f25 = Rf23(f24);3

f26 = f23 − f25 ;4

f27 = Hmaxh(f26);5

f28(x,y) =

{
0, if f27 ≤ λ1

1, if f27 > λ1
;

6

As imagens ilustradas pelas Figuras 6.2(a) até (h) representam essa primeira fase da
detecção de exsudatos. Por exemplo, a Figura 6.2 (c) ilustra a imagem resultante formada
na Linha 1 do Algoritmo 4. Já a Figura 6.2 (h) ilustra a imagem resultante do da Linha 6
do Algoritmo 4.

A segunda fase da detecção de exsudatos também é apresentada na forma de algo-
ritmo. No entanto, para melhor compreensão é interessante visualizar primeiramente essa
segunda fase através da ilustração da Figura 6.1. A Linha 1 do Algoritmo 5 cria uma
nova imagem marca através da dilatação morfológica, δ, de exsudatos que foram preli-
minarmente detectados. Essa dilatação foi realizada utilizando um elemento estruturante
B na forma de diamante e com raio igual a 3 pixels. A imagem marca é ilustrada pela
Figura 6.2 (i). Em adição, a imagem f29 representa o componente verde da imagem RGB
original de fundo do olho. A Linha 2 cria uma imagem que é resultante da reconstrução
morfológica por dilatação entre a imagem marca anterior e a imagem máscara (imagem
f29). A Figura 6.2 (j) ilustra essa imagem reconstruída. E finalmente a Linha 3 mostra
que a limiarização aplicada ao resultado da subtração entre a imagem que representa o
componente verde (f29) e a imagem previamente reconstruída (f31) é capaz de detectar
os exsudatos de forma mais precisa. Foi utilizado λ2 = 2 para todas as imagens do DI-
ARETDB1. A Figura 6.2 (k) mostra a imagem resultante da diferença entre f29 e f31.
E, finalmente, a Figura 6.2 (l) exibe a imagem binária com os pixels de exsudatos no
foreground. É importante observar também que, tanto o limiar λ1 quanto o limiar λ2 são
robustos e foram empiricamente obtidos. Esses limiares são robustos porque várias estru-
turas indesejáveis presentes na imagem foram eliminadas previamente, o que diminui a
probabilidade de ocorrer a detecção de estruturas que não sejam exsudatos.
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Figura 6.2: Detectando os exsudatos de acordo com o método para a detecção de ex-
sudatos baseado em uma estratégia de duas fases. (a) Componente verde da imagem
colorida original de fundo do olho (imagem f29). (b) Componente L do espaço de cores
L*u*v*. (c) Imagem realçada f23. (d) Imagem f24 contendo apenas os mínimos regionais.
(e) Imagem reconstruída f25 sem artefatos brilhantes. (f) Imagem resultante da diferença
entre f23 e f25 (isto é, a imagem f26). (g) Imagem resultante da Transformada H-máxima.
(h) Imagem binária contendo os exsudatos grosseiramente detectados. (i) Imagem Marca
f30. (j) Imagem Reconstruída f31. (k) Imagem resultante da diferença entre a imagem f29
e f31. (l) Exsudatos detectados (image f32).
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Algoritmo 5: Pseudocódigo para encontrar os exsudatos de maneira refinada de
acordo com o método para a detecção de exsudatos baseado em uma estratégia
de duas fases.

Entrada: Imagem binária contendo os exsudatos detectados preliminarmente
(imagem f28(x,y)).

Saída: Detecção final de exsudatos.

f30(x,y) =

{
0, if δ(B)(f28(x,y)) = 1

f29, if δ(B)(f28(x,y)) = 0,
;

1

f31 = Rf29(f30);2

f32(x,y) =

{
0, if (f29 − f31) ≤ λ2

1, if (f29 − f31) > λ2
;

3

6.2 Método para a detecção de exsudatos baseado em uma estratégia
de três fases

O método apresentado nessa seção foi publicado no artigo intitulado A Morphologic
Three-Stage Approach for Detecting Exudates in Color Eye Fundus Images (WELFER;
SCHARCANSKI; MARINHO, 2010c). A primeira fase desse método contempla a cor-
reção da iluminação irregular; a segunda fase diz respeito à detecção preliminar de ex-
sudatos e, por fim, a última fase refere-se à detecção mais precisa de exsudatos. É impor-
tante perceber que todas as fases desse método implementam ideias diferentes do método
apresentado na seção anterior.

6.2.1 Fase A: Correção da iluminação irregular

Para que a abordagem desse método funcione efetivamente, é preciso utilizar uma
imagem de entrada que não apresente uma iluminação irregular. Esse pré-requisito faz-se
necessário porque é utilizado em diversas situações limiarizações globais, e que, podem
apresentar problemas se a iluminação irregular não for tratada. Para isso, foi utilizado o
canal de luminância L, do modelo de cores uniforme L*u*v* como imagem de entrada.
Entretanto, esse canal ainda pode conter artefatos e apresentar uma iluminação irregu-
lar. Para resolver esse problema foi utilizado uma abordagem baseada em (WALTER
et al., 2002). A ideia consiste em estimar o background da imagem através de filtros mor-
fológicos sequencias alternados, e então subtrair essa imagem de background, da imagem
de luminância L. O filtro morfológico sequencial alternado baseia-se em aberturas, γ, e
fechamentos, φ, morfológicos utilizando um elemento estruturante, B, na forma de disco.
O algoritmo 6, Linha 1 descreve a definição desse filtro. Já a Linha 2 define a imagem
resultante f34 sem variações de iluminação. A constante k serve apenas para aumentar o
contraste e melhorar a visualização dos resultados.

Algoritmo 6: Pseudocódigo para tratar a iluminação irregular das imagens do
fundo do olho de acordo com o método para a detecção de exsudatos baseado
em uma estratégia de três fases.

Entrada: Imagem de luminância L.
Saída: Imagem sem iluminação irregular.
f33 = ((((L γ B) φ B) · · · γ nB) φ nB) , ;1

f34 = L − f33 + k, ;2
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6.2.2 Fase B: Detecção de exsudatos de maneira preliminar

Essa fase consiste na identificação de exsudatos de maneira preliminar. Nessa fase, são
utilizadas Transformadas morfológicas, reconstruções morfológicas e operadores mor-
fológicos como o operador de máximos regionais e de dilatação. O primeiro passo dessa
fase consiste em remover os pixels de background, isto é, pixels que não são de exsudatos
da imagem f34. Para essa remoção, foi utilizada a Transformada H-mínima. A Transfor-
mada H-mínima, remove todos os pixels de vales da imagem f34 cujo contraste é menor
que h como mostra a Linha 1 do Algoritmo 7. Nos experimentos, foi usado h = 10, e isso
significa a remoção de todos os pixels de vale (isto é, pixels de background) da imagem
f34 com contraste menor que 10. A imagem resultante da aplicação da Transformada H-
mínima é a imagem f35. Em adição, o limiar h é fixo e robusto uma vez que os pixels de
vales apresentam um baixo contraste em relação aos pixels de frente, isto é, em relação aos
pixels que formam as estruturas de lesões. O próximo passo consiste na detecção de todos
os máximos regionais da imagem f35. Para isso foi utilizado o operador morfológico de
máximos regionais conforme descrito na Linha 2 do Algoritmo 7. A imagem resultante
da aplicação do operador de máximos regionais é a imagem f36. Então, utilizando a ima-
gem f36, é possível criar uma imagem marca. Essa imagem marca, f38, é formada pela
dilatação, δ, dos pixels de máximos regionais e pela inversão desses pixels previamente
dilatados e sobrepostos na imagem que representa o canal verde, f37, da imagem original
do fundo do olho utilizada. O canal verde foi utilizado porque as exsudações aparecem
mais contrastadas se comparada com outras imagens de entrada. A Linha 3 do Algoritmo
7 apresenta formalmente a criação da imagem marca f38. É importante perceber que os
pixels pertencentes ao disco óptico nessa imagem marca precisam ser removidos uma vez
que eles possuem as mesmas características dos pixels de exsudatos. Para remover o disco
óptico foi utilizado o método apresentado na Seção 5.1.1. Então, de posse dessa imagem
marca, primeiro é efetuado uma reconstrução por dilatação dessa imagem marca condi-
cionada à imagem máscara f37. Então a imagem resultante dessa reconstrução é subtraída
da imagem f37. Por fim, a imagem resultante dessa subtração é limiarizada. A Linha 4
do Algoritmo 7 mostra a imagem, f39(x,y), resultante desse último processo. A imagem
binária f39(x,y) formou-se através da aplicação de um valor de limiar λ3 = 5, e onde cada
pixel de valor lógico “1” representa os pixels de exsudatos preliminarmente detectados.

Algoritmo 7: Pseudocódigo para detecção de exsudatos de maneira preliminar
de acordo com o método para a detecção de exsudatos baseado em uma estraté-
gia de três fases.

Entrada: Imagem sem iluminação irregular (f34).
Saída: Imagem binária contento os exsudatos.
f35 = hmin(f34) = R∗f34

(f34 + h), ;
1

f36 = RMAX(f35) = f35 + 1 − Rf35+1(f35), ;2

f38(x,y) =

{
0, if δ(B)(f36(x,y)) = 1

f37(x,y), if δ(B)(f36(x,y)) = 0,
;

3

f39(x,y) =

{
0, if (f37 − Rf37(f38)) ≤ λ3

1, if (f37 − Rf37(f38)) > λ3
;

4
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6.2.3 Fase C: Refinamento na detecção de exsudatos

A intenção dessa fase é a de melhorar a detecção de exsudatos preliminarmente detec-
tados pela fase anterior. Para isso, primeiramente deve-se identificar os vasos da ima-
gem original de fundo de olho, e então subtrair esses vasos da imagem que contém
os exsudatos preliminarmente detectados, isto é, da imagem f39. Esse procedimento é
necessário porque a fase de detecção preliminar de exsudatos identifica algumas áreas ou
pixels pertencentes aos vasos. Esse erro na identificação de exsudatos ocorre porque os
vasos possuem uma membrana que possui as mesmas características de intensidade que os
exsudatos. Nessa tese, foi utilizado o método apresentado na Seção 5.1.1 para a detecção
dos vasos. A Linha 2 do Algoritmo 8 mostra a formação da imagem f41 resultante da
subtração dos vasos. O próximo passo dessa fase, consiste em melhorar ainda mais a de-
tecção de exsudatos através de aplicação de um método de realce de contraste. O método
de realce de contraste utilizado foi proposto por Wirth et al. (WIRTH; FRASCHINI;
LYON, 2004) e já discutido nessa tese na Seção 5.1.1. A Linha 3 do Algoritmo 8 mostra
a imagem resultante f42 do método de realce utilizado. Dando sequência a essa última
fase, faz-se necessário encontrar uma imagem marca. Para isso, é realizado uma dilatação
morfológica, δ, na imagem f41 seguida de uma inversão conforme mostra a Linha 4 do
Algoritmo 8. Então, aplica-se uma reconstrução morfológica por dilatação utilizando a
imagem marca f43 condicionada à imagem máscara f42. Subtrai-se então a imagem re-
sultante dessa reconstrução morfológica da imagem f42, e aplica-se uma limiarização. A
Linha 5 do Algoritmo 8 mostra esse último procedimento dessa fase. Nessa tese foi uti-
lizado um valor de limiar λ4 = 5. Dessa forma, a imagem binária f44(x,y) é aquela que
contém os exsudatos detectados em seu foreground. É importante perceber que a imagem
f37 representa o componente verde da imagem RGB de fundo do olho original.

Algoritmo 8: Pseudocódigo para o refinamento na detecção de exsudatos de
acordo com o método para a detecção de exsudatos baseado em uma estratégia
de três fases.

Entrada: Imagem binária contento os exsudatos preliminarmente detectados
(f39).

Saída: Imagem binária contento os exsudatos detectados.
f40 = imagem binária apresentando apenas os vasos ;1

f41 = f39 − f40, ;2

f42 = f37 + γTH(f37) − φTH(f37),;3

f43(x,y) =

{
0, if δ(B)(f41(x,y)) = 1

f42, if δ(B)(f41(x,y)) = 0
;

4

f44(x,y) =

{
0, if (f42 − Rf42(f43)) ≤ λ4

1, if (f42 − Rf42(f43)) > λ4
;

5

A Figura 6.3 exibe as imagens resultantes de cada passo dos Algoritmos 6, 7 e 8. Por
exemplo, no passo 9 da Figura 6.3, é possível visualizar a imagem binária f40 que contém
apenas os vasos identificados em seu foreground.

6.3 Análise da distribuição espacial de exsudatos

Apenas a detecção de exsudatos não é suficiente para detectar e classificar o Edema
Macular Diabético uma vez que a distribuição desses exsudatos ao redor do centro da
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Figura 6.3: Passos resumidos para a detecção de exsudatos utilizando o método baseado
em uma estratégia de três fases.

fóvea também precisa ser considerada. De acordo com Li et al. (LI; CHUTATAPE, 2004)
e Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008), exsudatos dentro do centro do círculo central
(setor 1) e dentro do círculo intermediário (setor 2 a 5), afetam a visão mais do que ex-
sudatos dentro ou fora do círculo mais externo. Dessa forma, uma imagem contendo mais
exsudatos que outra imagem pode ser menos prejudicial à visão, e isso ocorre porque os
exsudatos estão localizados bem distantes do centro da fóvea (LI; CHUTATAPE, 2004).
Essa distância é definida baseada nos 10 setores que dividem a imagem da retina (LI;
CHUTATAPE, 2004). A identificação dos 10 setores de interesse como mostrado pela
Figura 2.2 do Capítulo 2, representa um passo essencial para identificar o grau de gravi-
dade do Edema Macular Diabético (EMD). Por exemplo, a presença de exsudatos duros
no setor 1 (ilustrado pela Figura 2.2) pode caracterizar Edema Macular Diabético grave
e a presença de exsudatos duros apenas no setor 10 pode caracterizar o Edema Macular
Diabético leve (pois a lesão está longe do centro da fóvea). Esses setores são formados a
partir de três círculos concêntricos centrados na fóvea. O círculo menor possui um raio
igual a 1/3 do diâmetro do disco óptico. O círculo intermediário possui um raio igual a 1
diâmetro e o círculo mais externo tem um raio igual a 2 vezes o diâmetro do disco óptico
da imagem analisada (LI; CHUTATAPE, 2004). Então, através dos métodos apresentados
para a detecção do disco óptico é possível identificar o diâmetro do disco, e com isso, os
raios dos círculos concêntricos que formam os setores de interesse. Além disso, o centro
da fóvea também é conhecido (através do método para a detecção da fóvea). Assim, é
possível dividir a imagem da retina nos 10 setores de interesse e analisar os exsudatos que
também já foram previamente identificados como mostra a Figura 6.4 (a) e (b).

Então, através da Figura 6.4 (a) e (b), a distribuição de exsudatos pode ser realizada.
Por exemplo, a Tabela de gravidade 6.1 mostra a distribuição de exsudatos da Figura
6.4(a), e a Tabela de gravidade 6.2 mostra como estão distribuídos os exsudatos da Figura
6.4(b). Analisando essas duas tabelas de gravidade, aparentemente pode-se concluir que
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Figura 6.4: Duas imagens do banco de dados DIARETDB1 com os exsudatos marcados
e com os setores de interesse delimitados. (a) Representa a imagem 03 do DIARETDB1
apresentando exsudatos no setor central, intermediário superior, intermediário nasal, in-
termediário temporal, superior externo e temporal externo. (b) Representa a imagem 06
do DIARETDB1 contendo exsudatos longe da fóvea, isto é, no setor externo superior,
externo temporal e no setor temporal extremo.

a Figura 6.4 (b) afeta mais a visão do que os exsudatos da Figura 6.4 (a) porque a área
de exsudatos é maior do que a área de exsudatos da Figura 6.4 (a). Entretanto, como
mencionado anteriormente, não importa a área total da lesão mas sim a localização dessas
lesões em relação à fóvea. A imagem ilustrada pela Figura 6.4 (a) tem mais lesões no
setor central e intermediário do que a imagem ilustrada pela Figura 6.4 (b), causando
então mais dano à visão. De acordo com Li et al. (LI; CHUTATAPE, 2004), o caso
illustrado pela Figura 6.4 (a) precisa ser tratado clinicamente enquanto o caso ilustrado
pela Figura 6.4 (b) deve ser apenas monitorado. E essa monitoração também é muito
importante pois o tamanho e distribuição de exsudatos podem variar durante o progresso
da doença (OSAREH, 2007).

Tabela 6.1: Distribuição de exsudatos na Figura 6.4 (a)
Intermediário

Setor Central Superior Nasal Inferior Temporal
Área (Pixels) 80 281 241 ausência 56

Externo
Setor Superior Nasal Inferior Temporal Temporal extremo

Área (Pixels) 99 ausência ausência 8 ausência
Área total 765 pixels

Tabela 6.2: Distribuição de exsudatos na Figura 6.4 (b)
Intermediário

Setor Central Superior Nasal Inferior Temporal
Área (Pixels) ausência ausência ausência ausência ausência

Externo
Setor Superior Nasal Inferior Temporal Temporal extremo

Área (Pixels) 12 ausência ausência 389 710
Área total 1111 pixels
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6.4 Conclusões

Neste capítulo foram apresentados os dois métodos desenvolvidos para a resolução do
problema de detecção de exsudatos. O primeiro método provê a detecção de exsudatos
baseado em uma estratégia de duas fases. O segundo método foi organizado através de
uma estratégia de três fases e pode ser visto como sendo um método mais preciso que
o primeiro. O capítulo apresentou descritivamente e na forma de algoritmo ambos os
métodos. Em adição, o capítulo mostra o resultado de cada processamento de imagem
através de figuras e fluxogramas. Ambos os métodos foram aceitos como contribuições
ao estado da arte pela comunidade científica internacional.
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7 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

“...and the duke and duchess were very
well pleased to see him, being anxious
to know the result of his journey”

(Don Quixote, Miguel de Cervantes
Saavedra).

Nesse capítulo são apresentados os materiais e os resultados experimentais dos méto-
dos anteriormente propostos nessa tese, isto é, os resultados para os métodos de detecção
do disco óptico, para o método de detecção da fóvea, para os métodos de detecção de
exsudatos e o resultado da análise da distribuição espacial desses exsudatos.

7.1 Materiais

Esta breve seção tem por objetivo apresentar as imagens do fundo do olho utilizadas
para testar e validar os diferentes métodos apresentados nessa tese. Os métodos propos-
tos para a detecção do disco óptico, da fóvea, de exsudatos e da detecção do grau de
gravidade do EMD foram validados através de dois bancos de imagens da retina. Esses
bancos de imagens são disponibilizados livremente na internet e são atualmente utilizados
para validar muitos métodos do estado da arte. Um desses bancos é o DRIVE(DRIVE:
DIGITAL RETINAL IMAGES FOR VESSEL EXTRACTION, 2008), e o outro é o DI-
ARETDB1 (KAUPPI et al., 2007).

DRIVE é um banco de imagens holandês de fundo do olho que consiste de 40 imagens
coloridas (RGB) de 584x565 pixels capturadas usando uma câmera a 45◦. O DRIVE
contém 7 imagens com sinais da retinopatia diabética branda (isto é, 15% das imagens),
e varia em qualidade no que se refere à iuminação da imagem.

O DIARETDB1 é um banco de dados finlandês que consiste de 89 imagens coloridas
(RGB) de 1500 x 1152 pixels capturadas usando uma câmera de fundo de olho com
um campo de visão de 50◦. Esse banco possui 84 imagens (isto é, 94.39% das imagens)
contendo sinais da retinopatia diabética branda não-proliferativa (por exemplo, exsudatos,
microaneurismas e hemorragias), e 5 imagens cujos sinais da retinopatia diabética está
ausente. Além disso, das 84 imagens contendo sinais da retinopatia diabética branda não-
proliferativa, existem 47 imagens contendo exsudatos. O DIARETDB1 possui também
uma grande variabilidade de qualidade no que se refere aos problemas da iluminação
irregular na imagem do fundo de olho.

Cada imagem do DRIVE e do DIARETDB1 foram manualmente marcadas por espe-
cialistas em oftalmologia. Essas imagens foram marcadas usando um software de anota-
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ção, e constituem a referência ou o groud truth utilizado para avaliar os métodos desen-
volvidos e que serão apresentados nos próximos capítulos dessa tese. Nesse trabalho de
tese, os especialistas em oftalmologia marcaram o disco óptico, o centro da fóvea, os ex-
sudatos e analisaram a classificação do EMD para cada imagem de cada banco de dados
utilizado. Ao total, sete especialistas em oftalmologia trabalharam na criação dos ground
truths utilizados nessa tese.

7.2 Resultados do método para detectar o disco óptico baseado na
árvore de vasos e para o método baseado em uma abordagem de
duas fases

Para validar ambos os métodos foram utilizadas as imagens do banco de imagens da
retina DRIVE (STAAL et al., 2004) e DIARETDB1 (KAUPPI et al., 2007). Em cada
imagem da retina, as bordas do disco óptico foram delimitadas manualmente por um es-
pecialista. Então essas imagens manualmente delimitadas foram usadas como referência,
isto é, como ground truth para avaliar o desempenho do método, e de outros métodos
disponíveis na literatura. Primeiro foi avaliado se o disco óptico foi de fato detectado, isto
é, se a sua localização foi encontrada. Após, foi avaliado a detecção das bordas do disco
óptico.

Usando o banco de dados DRIVE, o método baseado na árvore de vasos correta-
mente localizou o disco óptico em 100% das imagens, e usando o DIARETDB1 a taxa
de sucesso para a localização do disco foi de 97.75%. Por outro lado, o método baseado
em uma abordagem de duas fases com sucesso detectou o disco óptico em todas as 40
imagens do banco de dados DRIVE (obtendo uma taxa de acerto de 100%). Já, utilizando
as imagens do banco DIARETDB1, o presente método detectou o disco óptico em 87 de
89 imagens (obtendo uma taxa de acerto de 97.75%). A Tabela 7.1 compara os resulta-
dos de diferentes métodos disponíveis na literatura, e os dois métodos desenvolvidos e
descritos para a detecção do disco óptico nessa tese. Foi considerado correto todo disco
óptico automaticamente detectado cujo centro ficou localizado dentro das bordas do disco
óptico manualmente marcado. É importante perceber que foram reimplementados todos
os métodos disponíveis na literatura que aparecem na Tabela 7.1. As abordagens descritas
nessa tese para a detecção do disco óptico atingiram os melhore resultados quando com-
parados com a literatura.

Para todas as imagens do DIARETDB1, por exemplo, o método para detectar o disco
óptico baseado na árvore de vasos levou 18.05 minutos (veja a Tabela 7.2), e outras
abordagens propostas por exemplo, por Walter et al.(WALTER et al., 2002) e Kande et
al. (KANDE; SUBBAIAH; SAVITHRI, 2008), levaram 174.49 (tempo médio de 117.63
segundos por imagem) e 108.05 (tempo médio de 72.84 segundos por imagem) minutos,
respectivamente.

A avaliação da detecção das bordas do disco óptico em ambos os métodos desenvolvi-
dos foi realizada usando as medidas de sensitividade, especificidade, valor preditivo, de
sobreposição (overlap) e a distância absoluta média (MAD - mean absolute distance) (LI;
CHUTATAPE, 2004),(CHALANA et al., 1996) para avaliar os resultados das segmen-
tações obtidas pelos dois métodos desenvolvidos. A Equação 7.1 descreve matematica-
mente essas medidas.
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Tabela 7.1: Taxa de acerto na localização do disco óptico usando os dois métodos apresen-
tados para a detecção do disco óptico nessa tese e outros métodos disponíveis na literatura
(bancos de imagens DRIVE e DIARETDB1).

Métodosa Taxa de acerto Taxa de acerto
(DRIVE)b (DIARETDB1)b

Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) - Morfologia Matemática 95% 59.55%
Walter et al. (WALTER et al., 2002) - Morfologia Matemática 77.5% 92.13%
Sta̧por et al.(STA̧POR et al., 2004) - Morfologia Matemática 87.5% 78.65%
Seo et al.(SEO et al., 2004) - Classificação e Canny 95% 80.89%
Lupaşcu et al. 95% 86.51%
(LUPAŞCU; TEGOLO; ROSA, 2008) - Círculo ajustável
Kande et al. 95% 88.76%
(KANDE; SUBBAIAH; SAVITHRI, 2008) - Contornos ativos
Método proposto baseado na árvore de vasos 100% 97.7%
Método proposto de duas fases 100% 97.75%

a Todos os métodos foram reimplementados, e testados nos bancos DRIVE e DIARETDB1 respecti-
vamente.

b Foi considerado correto, todo disco óptico que foi automaticamente localizado dentro das bordas
do disco óptico marcado manualmente.

Tabela 7.2: Custo computacional do método para a detecção do disco óptico baseado na
árvore de vasos proposto usando o banco de dados DIARETDB1

média de tempo tempo total
por imagem (segundos) (minutos)

Localização do disco óptico 7.89 11.70
Detecção das bordas do disco óptico 4.28 6.35

Total 12.17 18.05

sensitividade = TP
(TP + FN)

,

especificidade = TN
(TN + FP )

,

valor preditivo = TP
(TP + FP )

,

sopreposiç̧ão = área(A ∩ B)
área(A ∪ B)

,

(7.1)

onde, TP, FN, TN, e FP representam as ocorrências de pixels verdadeiros positivos, falsos
negativos, verdadeiros negativos e falsos positivos respectivamente. Além disso, A e B
correspondem à região do ground truth e à região do disco óptico obtido automaticamente
pelo método respectivamente.

A sensitividade e especificidade são a proporção de verdadeiros positivos, TP, e ver-
dadeiros negativos, TN, respectivamente identificados. Entretanto, como o disco óptico
ocupa uma pequena porção da imagem da retina, o número de verdadeiros negativos (e
consequentemente a especificidade) tendem a apresentar valores altos. Assim, o cálculo
da especificidade pode não ter sentido. Assim, além de apresentar os valores de especifi-
cidade, foi utilizado também o valor preditivo para ajudar a ilustrar a precisão do método
proposto. O valor preditivo é a probabilidade que um determinado pixel está dentro do
disco óptico (WALTER et al., 2002). Além disso, os resultados relativos à área de so-
breposição, overlap, entre o disco óptico manualmente detectado e o disco óptico auto-
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maticamente marcado são apresentados. Por fim, os valores da MAD são apresentados.
Figura 7.1 mostra de forma intuitiva o que são os verdadeiros positivos, falsos po-

sitivos, falsos negativos, e as áreas dos verdadeiros negativos. O círculo da esquerda da
Figura 7.1 representa o disco óptico manualmente segmentado, e o círculo da direita
ilustra o disco óptico que foi automaticamente identificado.

Figura 7.1: Áreas usadas para encontrar a sensitividade e especificidade das bordas do
disco óptico.

Nessa tese, o contorno das bordas do disco óptico foram marcadas por quatro oftal-
mologistas como sugerido em (LOWELL et al., 2004). Após, a média dos contornos
manualmente marcados foi calculada e usada como padrão, isto é, como ground truth.

A Tabela 7.3 apresenta resumidamente os valores médios de sensitividade, especifici-
dade, valor preditivo, sobreposição e MAD alcançada pelos métodos propostos na litera-
tura, e pelo dois métodos apresentados nessa tese. Os valores apresentados indicam que os
métodos propostos nessa tese produzem o melhor resultado na segmentação da borda do
disco óptico. De acordo com a Tabela 7.3, o método baseado na árvore de vasos alcança
uma média de sobreposição de 41.47% e 43.65% no DRIVE e DIARETDB1, respectiva-
mente. A Tabela 7.3 também resume os resultados obtidos na segmentação das bordas do
disco óptico por outros métodos da literatura, indicando que os métodos propostos para a
identificação das bordas do disco óptico nessa tese significantemente atingem os melhores
resultados. Por exemplo, o método de duas fases apresenta a menor média para a MAD
(isto é 5.65 e 3.91 no DRIVE e DIARETDB1, respectivamente), a maior sensitividade e
sobreposição média para ambos os banco de imagens utilizados. O método proposto por
Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) obteve o melhor valor preditivo médio, mas
gerou os piores resultados na média para a sensitividade e MAD. A Figura 7.2 mostra
algumas imagens com suas bordas identificadas.

O métodos propostos alcançam uma melhor sensitividade porque são menos negati-
vamente impactados pela confluência de vasos que transpassam a região do disco óptico.
Alguns métodos na literatura (por exemplo, (WALTER et al., 2002; SOPHARAK et al.,
2008; STA̧POR et al., 2004; KANDE; SUBBAIAH; SAVITHRI, 2008)) tentam reduzir
a influência dos vasos que transpassam o disco óptico tentando eliminar esses vasos da
imagem da retina. Entretanto, essa abordagem requer o conhecimento prévio sobre a
largura do vaso (uma vez que essa informação é essencial para projetar um elemento es-
truturante que será usado para removê-lo), e esse requisito constitui então uma fraqueza
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Tabela 7.3: Taxa de sucesso para a identificação das bordas do disco óptico de acordo
com os dois métodos desenvolvidos para a detecção do disco óptico e, outros propostos
na literatura.

DRIVE

Métodos SensitividadeEspecificidade Valor SobreposiçãoMAD
média média preditivo média média

médio
Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) 21.04% 99.93% 93.34% 16.88% 23.15
Walter et al. (WALTER et al., 2002) 49.88% 99.81% 86.53% 29.32% 14.96
Seo et al. (SEO et al., 2004) 50.29% 99.83% 84.3% 31.09% 14.00
Kande et al. 69.99% 98.88% 52.18% 29.66% 12.49
(KANDE; SUBBAIAH; SAVITHRI, 2008)
Sta̧por et al. (STA̧POR et al., 2004) 73.68% 99.20% 61.98% 33.42% 7.58
Lupaşcu et al. 77.68% 99.68% 88.14% 40.01% 9.71
(LUPAŞCU; TEGOLO; ROSA, 2008)
Método proposto baseado na árvore de vasos 81.37% 99.80% 87.65% 41.47% 5.74
Método proposto de duas fases 83.54% 99.81% 89.38% 42.54% 5.65

DIARETDB1

Métodos SensitividadeEspecificidade Valor SobreposiçãoMAD
média média preditivo média média

médio
Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) 46.03% 99.94% 95.93% 29.41% 16.86
Walter et al. (WALTER et al., 2002) 65.69% 99.93% 93.95% 36.97% 16.03
Seo et al. (SEO et al., 2004) 61.03% 99.87% 88.78% 35.32% 9.84
Kande et al. 88.08% 98.78% 54.48% 33.41% 8.50
(KANDE; SUBBAIAH; SAVITHRI, 2008)
Sta̧por et al. (STA̧POR et al., 2004) 84.98% 99.64% 80.34% 34.08% 6.03
Lupaşcu et al. 68.48% 99.69% 81.17% 30.95% 13.81
(LUPAŞCU; TEGOLO; ROSA, 2008)
Método proposto baseado na árvore de vasos 89.99% 99.80% 88.68% 43.65% 8.31
Método proposto de duas fases 92.51% 99.76% 87.60% 44.58% 3.91

das abordagens da literatura.
Para melhor ilustrar as abordagens desenvolvidas para a detecção do disco óptico, a

Figura 7.3 mostra a detecção da borda do disco alcançada pelo método de duas fases e
por outros métodos da literatura. Como mostrado na Figura 7.3 (g), o método de duas
fases proposto é menos negativamente influenciado pelos vasos que transpassam a borda
do disco óptico se comparado com os resultados ilustrados na Figura 7.3 (a), (b) e (c).

A Figura 7.4 ilustra o desempenho do método para detecção do disco óptico de duas
fases sob várias situações, indicando que ele pode detectar o disco óptico em situações
de iluminação irregular e na presença de diferentes lesões da retinopatia diabética. En-
tretanto, foi verificado nos experimentos que o método proposto não é adequado para
detectar a borda do disco óptico em imagens do fundo do olho que não possuem uma
região de disco óptico com uma intensidade identificável, e/ou contém reflexão macu-
lar (SCHLOTE et al., 2006)
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Figura 7.2: Algumas imagens com as bordas do disco óptico identificadas utilizando o
método para a detecção do disco óptico baseado na árvore de vasos.(a-f): aceitável; (g-l):
identificação das bordas inaceitável.

7.3 Resultados do método para detectar a fóvea

Usando as imagens do DRIVE, a abordagem desenvolvida identificou a fóvea corre-
tamente em 37 de 37 imagens (100%). No DIARETDB1, o método proposto alcançou
92.13% (82 de 89 imagens). Para obter esses resultados, considera-se correto todo centro
de fóvea marcado a uma distância máxima de 50 pixels do centro da fóvea manualmente
marcado pelo especialista (NIEMEIJER; ABRÀMOFF; GINNEKEN, 2007). Esses re-
sultados são encorajadores, e indicam que o método proposto para a detecção da fóvea
potencialmente pode atinger um desempenho melhor que outros métodos propostos pela
literatura.

A Tabela 7.4 sumariza os resultados obtidos pelos métodos disponíveis na literatura
e pelo método proposto nesse trabalho. É possível ver que o método proposto atinge
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Figura 7.3: Resultados comparativos. (a) Resultado do método proposto por Sopharak et
al. (SOPHARAK et al., 2008). (b) Resultado do método proposto por Walter et al. (WAL-
TER et al., 2002). (c) Resultado do método proposto por Seo et al. (SEO et al., 2004).
(d) Resultado do método proposto por Kande et al. (KANDE; SUBBAIAH; SAVITHRI,
2008). (e) Resultado do método proposto por Sta̧por et al. (STA̧POR et al., 2004). (f)
Resultado do método proposto por Lupaşcu et al. (LUPAŞCU; TEGOLO; ROSA, 2008).
(g) Resultado do método para detectar o disco óptico baseado em uma abordagem de duas
fases.

resultados que se igualam aos da literatura, isto é, alcança 100 % de taxa de acerto para a
detecção do centro da fóvea.

Uma comparação entre o centro da fóvea detectado automaticamente e o centro da
fóvea detectado manualmente pelo especialista (ground truth) é mostrado na Figura 7.5.
O asterisco de cor vermelha representa o centro da fóvea automaticamente marcado e
o símbolo de adição de cor branca representa o centro da fóvea manualmente marcado
pelo especialista. É importante notar que o método proposto não é influenciado pelas
pequenas lesões e estruturas escuras (que possivelmente são microhemorragias) que estão
presentes na imagem ilustrada pela Figura 7.5 (b). Mesmo com essas estruturas presentes
na imagem, o método proposto foi capaz de detectar com acurácia o centro da fóvea. Além
disso, o método para a detecção do centro da fóvea baseia-se em uma região de interesse,
isto é, em uma sub-imagem da imagem original para encontrar a fóvea. Dessa forma,
mesmo que uma hemorragia ou estrutura escura de grande porte influencie o método, o
erro não será grande. Assim, a fóvea jamais poderá ser encontrada, por exemplo, acima
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Figura 7.4: Resultados do método para detectar o disco óptico baseado em uma abor-
dagem de duas fases utilizando algumas imagens do banco de dados DIARETDB1. (a),(b)
Bordas do disco óptico detectado em uma imagem contendo lesões da retinopatia dia-
bética e variação de iluminação. (c),(d) Os únicos dois casos onde a detecção do disco
óptico falha (por exemplo, quando o disco óptico não tem uma intensidade identificável
e/ou contém reflexão macular).

Tabela 7.4: Resultados para a detecção do centro da fóvea utilizando o método proposto
e outros métodos disponíveis na literatura utilizando o banco de imagens DRIVE e DI-
ARETDB1.

Método DRIVE(%) DIARETDB1(%)
Narasimha-Iyer et al. 78.38% 76.40%
(NARASIMHA-IYER et al., 2006) (29 de 37 imagens) (68 de 89 imagens)
Sagar et al. 97.29% 85.39%
(SAGAR; BALASUBRAMANIAN; CHANDRASEKARAN, 2007) (36 de 37 imagens) (76 de 89 imagens)
Sekhar et al. 100% 87.64%a

(SEKHAR; AL-NUAIMY; NANDI, 2008b) (34 de 34 imagens) (78 de 89 imagens)
Singh et al. 100% 73.03%
(SINGH; JOSHI; SIVASWAMY, 2008) (37 de 37 imagens) (65 de 89 imagens)
Sinthanayothin et al. 78.38% 69.66%
(SINTHANAYOTHIN et al., 1999) (29 de 37 imagens) (62 de 89 imagens)
Sopharak et al. 56.75% 56.17%
(SOPHARAK et al., 2008) (21 de 37 imagens) (50 de 89 imagens)
Método proposto 100% 96.62%

(37 de 37 imagens) (86 de 89 imagens)
a De acordo com o especialista em imagens da retina consultado, o banco de imagens

DRIVE consiste de 37 imagens coloridas de fundo do olho com a fóvea visível.
Entretanto, Sekhar et al. (SEKHAR; AL-NUAIMY; NANDI, 2008b) usou apenas
34 de 37 imagens do DRIVE para validar seu método.

da arcada superior dos vasos (região muito distante da fóvea) ou abaixo da arcada inferior
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dos vasos (região muito distante da fóvea também). É importante notar também que, a
precisão na detecção do centro da fóvea não pode utilizar as medidas de sensitividade e
especificidade. Isso ocorre porque não existe área a ser comparada, isto é, a sensitividade
e a especificidade exigem que a estrutura analisada tenha área (em pixels). E no caso
da fóvea, tanto o método automático quanto a detecção manual, utiliza um ponto para
representá-la.

Figura 7.5: Comparando os resultados da detecção do centro da fóvea em duas imagens
do DIARETDB1. (a) e (b) ilustram imagens de fundo do olho onde o asterisco de cor
vermelha representa o centro da fóvea automaticamente detectado, e o símbolo de adição
de cor vermelha representa o centro da fóvea manualmente detectado pelo especialista.
O erro é definido pela distância euclidiana entre o centro da fóvea detectado automatica-
mente e pelo centro da fóvea detectado manualmente. Em (a), o erro foi de 6.08 pixels, e
em (b) foi de 5.84 pixels.

7.4 Resultados do método para detectar os exsudatos baseado em
uma estratégia de duas fases e para o método baseado em uma
abordagem de três fases

O método para a detecção de exsudatos de acordo com uma estratégia de duas e três
fases foi testado sobre as 89 imagens do banco de dados DIARETDB1. A precisão para
detectar os exsudatos foi medida de acordo com a sensitividade, especificidade, valor
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preditivo e de acordo com a proporção incorretamente classificada de exsudatos (veja
Equação 7.1 e Equação 7.2 ). Como descrito na Tabela 7.5, o método baseado em uma
abordagem de duas fases para a detecção de exsudatos atingiu 70.48% de sensitividade
média e 98.84% de especificidade média quando aplicado sobre as 47 imagens do DI-
ARETDB1 que possuem exsudatos. Além disso, a Tabela 7.5 compara os resultados
atingidos pelo método com outros três métodos da literatura. Entretanto, deve-se perce-
ber que o método de duas fases proposto para a detecção de exsudatos foi aplicado tam-
bém em imagens que não possuem exsudatos, isto é, nas 42 imagens restantes do DI-
ARETDB1. Como resultado, por exemplo, atingiu-se 98.74% de especificidade. Ainda
conforma a Tabela 7.5 pode-se perceber que o método baseado em uma abordagem de
três fases é mais preciso, pois possui uma sensitividade e especificidade maior além de
possuir a menor proporção de pixels incorretamente classificados.

proporç̧ão incorretamente classificada = FP
(TP + FP + FN + TN)

. (7.2)

Tabela 7.5: Resultados da detecção de exsudatos de acordo com o método proposto para a
detecção de exsudatos baseado em uma estratégia de duas fases e para o método baseado
em uma abordagem de três fases.

Imagens contendo exsudatosa

Métodos
sensitividadeespecificidade valor proporção

média média preditivoincorretamente
médio classificada

Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) 43.48% 99.31% 25.48% 0.68%
Walter et al. (WALTER et al., 2002) 66.00% 98.64% 19.45% 1.34%
Ravishankar et al. 58.21% 98.09% 13.37% 1.9%
(RAVISHANKAR; JAIN; MITTAL, 2009)
Método proposto baseado em
uma estratégia de duas fases 70.48% 98.84% 21.32% 1.1%
Método proposto baseado em
uma estratégia de três fases 72.21% 98.97% 21.65% 1.0%

Imagens sem exsudatosb

Métodos
sensitividadeespecificidade valor proporção

média média preditivoincorretamente
médio classificada

Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) 99.28% 0.71%
Walter et al. (WALTER et al., 2002) 99.22% 0.77%
Ravishankar et al. 97.53% 2.47%
(RAVISHANKAR; JAIN; MITTAL, 2009)
Método proposto baseado em 98.74% 1.2%
uma estratégia de duas fases
Método proposto baseado em
uma estratégia de três fases 99.40% 0.6 %

a Abrange 47 imagens do banco de dados DIARETDB1.
b Abrange 42 imagens do banco de dados DIARETDB1. No entanto, a sensitividade não

pode ser calculada porque a proporção de verdadeiros positivos, TP, e a proporção de falsos
negativos, FN, nas imagens de fundo do olho sem exsudatos é igual a zero.

A Figura 7.6 (a) mostra o componente verde da imagem RGB original de fundo do
olho. A Figura 7.6 (b) mostra os exsudatos detectados pelo método de Sopharak et
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al. (SOPHARAK et al., 2008) sobrepostos no componente verde. A Figura 7.6 (c) mostra
os exsudatos detectados pelo método proposto por Walter et al. (WALTER et al., 2002)
e sobrepostos no componente verde. Finalmente, a Figura 7.6 (d) mostra as exsudações
detectadas através do método de duas fases proposto e sobrepostos no componente verde.

Figura 7.6: Resultados comparativos. (a) Componente verde contendo exsudatos. (b)
Ground truth da imagem (a). (c) Resultado do método de Sopharak et al. (SOPHARAK
et al., 2008) (sensitividade = 42.64%). (d) Resultado do método de Walter et al. (WALTER
et al., 2002) (sensitividade = 45.53%). (e) Resultado do método de duas fases proposto
(sensitividade = 55.58%).

A principal desvantagem dessa abordagem é que ela produz baixos valores de es-
pecificidade e de proporção incorretamente classificada para imagens que não contém
exsudatos, como já foi mostrado na Tabela 7.5. Isso pode ser ilustrado usando a ima-
gem #62 do banco de dados DIARETDB1, como mostrado na Figura 7.7. Figura 7.7(a)
mostra o componente verde da image #62. Figuras 7.7(b) e (c) mostram o os métodos
propostos por Sopharak et al. e Walter et al. detectam poucos pixels falso positivos. Por
outro lado, o método proposto nessa Seção detecta mais falso positivos que esses dois
métodos disponíveis na literatura. Isso foi causado pelo realce de contraste proposto por
Wirth et al. (WIRTH; FRASCHINI; LYON, 2004), o qual foi usado pela abordagem
desenvolvida. Esse realce de contraste ajudou a detectar vários verdadeiros positivos,
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aumentando assim a sensitividade do método proposto. Entretanto, ele possui o efeito
negativo de aumentar os falsos positivos. No entanto, esses pixels falso positivos não
representam um problema prático porque eles usualmente ocorrem ao redor dos vasos
principais, isto é, próximo às bordas dos vasos principais, e longe da região da fóvea.
Consequentemente, tais pixels de falso positivos ocorrem em áreas onde o potencial para
causar dano à visão é pequeno, e não são considerados relevantes para a avaliação do grau
de gravidade do EMD (CIULLA; AMADOR; ZINMAN, 2003).

Figura 7.7: Detecção dos exsudatos: Resultados comparativos para uma imagem nor-
mal. (a) Componente verde sem a presença de exsudatos. (b) Resultado do método de
Sopharak et al. (SOPHARAK et al., 2008) (especificidade = 99.88%; proporção incor-
retamente classificada = 0.11%). (c) Resultado do método de Walter et al. (WALTER
et al., 2002) (especificidade = 99.97%; proporção incorretamente classificada = 0.034%).
(d) Resultado do método de duas fases proposto (especificidade = 99.87%; proporção
incorretamente classificada = 0.12% ).

Foi verificado também que o método de detecção dos exsudados de duas fases pro-
posto não é adequado para detectar exsudatos em imagens que contém reflexão macu-
lar (SCHLOTE et al., 2006). A Figura 7.8 (b) mostra os resultados do método proposto
sobreposto no componente verde de uma imagem com reflexão macular (imagem #88
do banco de dados DIARETDB1). A reflexão de vários componentes do tecido da retina
foram detectados como exsudatos, e essa é a limitação do método proposto. Entretanto, os
resultados experimentais mostraram que o método proposto por Walter et al. e Sopharak
et al. possuem a mesma limitação.

A Figura 7.9 (b) e 7.9(d) mostram exsudatos detectados de acordo com o método
baseado em uma estratégia de três fases e sobrepostos nos seus componentes verdes.
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Figura 7.8: Resultados de acordo com o método para a detecção de exsudatos baseado
em uma estratégia de duas fases em uma imagem contendo a reflexão macular normal
relacionada à idade. (a) Componente verda da imagem original da retina com reflexão
macular normal, isto é, as áreas esbranquiçadas são as reflexões. (b) Resultado do método
proposto de duas fases sobreposto no componente verde da imagem original.

Figura 7.9: Detecção de exsudatos em duas imagens do DIARETDB1. (a) e (c) ilustra o
componente verde da imagem 1 e 10 do DIARETDB1 respectivamente. (b) e (d) mostra
os exsudatos detectados de acordo com o método baseado em uma estratégia de três fases
e sobrepostos na imagem obtida em (a) e (d) respectivamente.

7.5 Resultados da análise da distribuição espacial de exsudatos

A Tabela 7.6 mostra um resumo da distribuição de exsudatos das 47 imagens do banco
de dados DIARETDB1 que contém exsudatos. O maior propósito dessa Tabela é auxiliar
o oftalmologista na identificação precoce de pacientes com Edema Macular Diabético.
Os pacientes identificados com lesões em setores mais próximos à fóvea (por exemplo,
o setor intermediário e central) podem ter prioridade para tratamento. Assim o oftalmo-
logista pode gastar mais tempo em pacientes que precisam de mais atenção e tratamento
especializado.

O Edema Macular Diabético (EMD) pode ser classificado como: (a) ausente; (b) leve;
(c) moderado; ou (d) grave. Infelizmente a função densidade de probabilidade dos dados
dessas classes é desconhecida. Em conjuntos de dados complexos com relações confusas
(como no caso do EMD), grandes conjuntos de dados são requeridos para estimar com
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Tabela 7.6: Distribuição de exsudatos para a classificação do Edema Macular Diabético.
Área igual a zero significa ausência para lesões do tipo exsudatos.

Área (Pixels)
Setor Central Setores intermediários Setores Externos Setor temporal extremo Área total

imagem 01 179 1159 329 32 1699
imagem 02 27 1370 261 0 1658
imagem 03 80 578 107 0 765
imagem 04 546 6740 2023 0 9309
imagem 05 237 706 8810 317 10070
imagem 06 0 0 401 710 1111
imagem 07 323 1817 2888 662 5690
imagem 08 97 1316 1143 0 2556
imagem 09 13 3593 398 33 4037
imagem 10 0 216 1030 8 1254
imagem 11 0 1432 2605 44 4081
imagem 12 44 1498 128 41 1711
imagem 13 241 8541 8123 598 17503
imagem 14 87 4805 4608 634 10134
imagem 15 663 12170 4928 329 18090
imagem 16 0 1726 3106 2226 7058
imagem 17 0 110 1808 188 2106
imagem 18 8 837 1543 41 2429
imagem 19 850 12243 5923 0 19016
imagem 20 12 647 3835 1266 5760
imagem 21 0 63 375 0 438
imagem 22 0 377 3129 9 3515
imagem 23 0 238 203 0 441
imagem 24 0 1024 2118 0 3142
imagem 25 10 2365 6336 346 9057
imagem 26 0 195 2427 2006 4628
imagem 27 0 32 770 0 802
imagem 29 571 12236 2677 0 15484
imagem 30 0 8 168 0 176
imagem 31 66 11 118 0 195
imagem 33 72 180 471 100 823
imagem 34 32 154 33 0 219
imagem 35 4 127 232 30 393
imagem 38 0 689 926 39 1654
imagem 40 0 193 262 0 455
imagem 44 0 87 0 0 87
imagem 52 0 21 765 134 920
imagem 53 49 711 3818 42 4620
imagem 54 0 85 860 8 953
imagem 56 0 328 1094 0 1422
imagem 66 177 683 1259 1 2120
imagem 67 12 376 696 0 1084
imagem 71 44 0 104 0 148
imagem 78 37 19 0 0 56
imagem 84 0 99 2321 0 2420
imagem 85 3 377 134 0 514
imagem 86 0 89 195 0 284
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precisão a função de densidade e probabilidade. Entretanto, uma vez que cada caso cor-
responde a um paciente, e a disponibilidade dos pacientes nos serviços de oftalmologia
é limitada, o número de imagens do fundo do olho com sinais de EMD é demasiado
pequeno para a estimação confiável da função densidade probabilidade. Por essa razão,
nesse trabalho, essa dificuldade prática foi superada usando a abordagem Smoothed Boot-
strap (os detalhes dessa técnica podem ser encontrados em (FRANKE; HALIM, 2007)),
onde a significância estatística do conjunto da amostra é melhorado em cada classe através
do reamostramento aleatório dos dados originais para artificialmente produzir outro con-
junto amostral, expandido mantendo a estrutura aleatória similar. A função densidade
probabilidade desconhecida assintoticamente é aproximada a medida que o conjunto da
amostra é aumentado (FRANKE; HALIM, 2007).

A fim de determinar os limites de decisão entre as diferentes classes (isto é, os limi-
ares), é utilizado o método CART (Classification and Regression Tree) cujos parâmetro
são detalhados na próxima seção. Os dados originais podem ser correlacionados, com
efeitos adversos na separabilidade interclasse e a exatidão da classificação, e os dados
obtidos pela aplicação da técnica de boostrap nos dados da tabela de gravidade mantém
uma estrutura aleatória similar. Então, CART foi de fato usado em um espaço de dados
transformado, como detalhado a seguir.

Dado um conjunto de dados amostrais A, a matriz similaridade pode ser definida
como a matriz S, onde Sij representa a medida de similaridade (Sij = ed(i,j)/σ, onde
d(i, j) é a distância Euclidiana entre os dados amostrais ~xi e ~xj , e σ é uma constante)
entre os dados amostrais ~xi, ~xj ∈ A. Foi aplicada a técnica de agrupamentos de dados
(isto é, CART) na matriz de similaridade do espectro S para realizar agrupamento em
dimensões menores, reduzindo a necessidade de grandes conjuntos de dados para obter
dados de significância estatística. Além disso, os dados tendem a ser menos correlaciona-
dos e a separabilidade entre as classes, muitas vezes é melhorada neste espaço espectral.
Como proposto por Meila e Shi (MEILA; SHI, 2001), foram selecionados os autovetores
correspondentes ao maior autovalor k′ da matriz P = SD−1, onde D é a matriz diag-
onal Dii =

∑
j Sij , e então, agrupamos amostras por seus respectivos componentes k′

nestes autovetores. Recomenda-se que os dados sejam igualmente distribuídos entre as
4 classes (MEILA; SHI, 2001), portanto 1000 amostras de dados de bootstrap foram ge-
rados para cada classe de gravidade do DME, somando-se a 4000 amostras de dados no
total (todas as classes). Estes 4000 dados amostrais obtidos pela aplicação da técnica de
Bootstrap estão agrupados em 4 classes de gravidade do DME por: (1) computando P a
partir de S, e seus autovalores/vetores; (2) selecionando os maiores k autovalores e seus
correspondentes autovetores; (3) realizando o agrupamento CART em 4 classes proje-
tando os dados amostrais ~x no espaço dimensional k = k′ − 1 definido pelas linhas de
[x2, ..., x

′

k]. As fronteiras interclasses são os limiares encontrados pelos CART.
O sistema proposto foi treinado usando amostras de dados de bootstrap, e 35 ima-

gens coloridas de fundo do olho do banco de imagens DIARETDB1 não pertencentes
ao conjunto de treinamento foram usadas para testes. O espaço espectral formado pelos
k = 3 maiores autovalores da matriz de similaridade S produziu os melhores resultados
nos experimentos realizados, e dessa forma, foram escolhidas como os resultados a serem
relatados. As 35 imagens do do fundo do olho foram classificadas por 4 especialistas em
retina e pelo sistema proposto, e os resultados estão sumarizados na Tabela 7.7. Cada es-
pecialista utilizou seus próprios critérios para a definição do nível de gravidade do Edema
Macular Diabético. É importante ressaltar que para cada especialista foi passado apenas
as imagens do DIARETDB1 que precisavam ser interpretadas. Comparando com a moda
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Tabela 7.7: Comparação do nível de gravidade do DME classificado pelo esquema pro-
posto e por quatro especialistas em retina, usando 35 imagens de fundo do olho do DI-
ARETDB1 com sinais de DME.

Nível de gravidade (manualmente atribuído) Nível de gravidade
Especialista#1 Especialista#2 Especialista#3 Especialista#4 Moda Sistema Proposto

imagem#01 moderado moderado moderado moderado moderado moderado
imagem#02 moderado moderado leve moderado moderado moderado
imagem#03 moderado moderado leve grave moderado moderado
imagem#04 grave grave grave grave grave grave
imagem#05 grave grave grave grave grave grave
imagem#06 leve leve ausente leve leve leve
imagem#07 grave moderado moderado moderado moderado moderado
imagem#08 moderado moderado leve moderado moderado moderado
imagem#09 moderado moderado moderado grave moderado moderado
imagem#12 moderado moderado grave moderado moderado moderado
imagem#13 moderado moderado moderado moderado moderado moderado
imagem#14 moderado moderado moderado moderado moderado moderado
imagem#15 moderado moderado grave grave grave grave
imagem#16 moderado grave moderado grave grave grave
imagem#17 leve leve leve leve leve leve
imagem#18 moderado leve leve leve leve leve
imagem#19 grave grave grave grave grave grave
imagem#20 leve leve leve moderado leve leve
imagem#21 ausente leve leve leve leve leve
imagem#24 moderado moderado moderado moderado moderado moderado
imagem#25 moderado moderado grave grave grave grave
imagem#26 leve leve leve leve leve leve
imagem#35 leve moderado moderado moderado moderado ausente
imagem#38 leve moderado moderado moderado moderado moderado
imagem#49 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#50 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#51 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#53 leve moderado moderado grave moderado moderado
imagem#58 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#60 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#62 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#66 moderado moderado leve moderado moderado moderado
imagem#75 ausente ausente ausente ausente ausente ausente
imagem#84 moderado moderado moderado grave moderado ausente
imagem#86 moderado ausente ausente ausente ausente ausente

Acurácia 71.43% 94.29% 80% 85.71% 94.29%

da classificação dos especialistas (isto é, a classe mais votada pelos especialistas em cada
caso), o sistema proposto classificou incorretamente 2 casos do DME (isto é, dois falsos
negativos foram produzidos pelo esquema proposto nesse trabalho, uma vez que nesses
dois casos o DME foi classificado erroneamente como ausente), obtendo uma acurácia de
94.29% nos experimentos realizados. Matrizes de confusão foram calculadas para os qua-
tro especialistas da retina e para o esquema proposto. Utilizando como referência a moda
da classificação do DME feita pelos especialistas, os quatro especialistas obtiveram acurá-
cia de 71.43%, 94.29%, 80%, e 85.71% respectivamente, e a acurácia média foi 82.86%.
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Entretanto, nos experimentos o esquema proposto para classificar o DME obteve a mesma
acurácia do especialista #2 (o mais experiente entre os especialistas), e a maior acurácia
que a média dos quatro especialistas.

7.6 Conclusões

O problema da classificação do Edema Macular Diabético consiste de diferentes sub
problemas como a detecção das bordas do disco óptico, da detecção do centro da fóvea,
de exsudatos e da análise da distribuição desses exsudatos. No primeiro método sobre a
detecção do disco óptico foi verificado que, além de ser um método computacionalmente
mais rápido, os resultados obtidos foram satisfatórios pois são melhores em relação aos
métodos estado da arte. Esse método alcançou bons resultados pois foi projetado para de-
tectar o disco óptico sob situações difíceis como por exemplo em imagens com lesões e/ou
com artefatos produzidos pela iluminação irregular. O segundo método desenvolvido para
a detecção do disco óptico também é robusto pois foi capaz de funcionar sob situações
difíceis. No entanto, além de apresentar uma inovadora metodologia para a detecção do
disco óptico, ele apresenta uma fase de pós-processamento que possibilitou o alcance
de altas taxas de sensitividade e especificidade na fase de resultados experimentais. O
método para a detecção da fóvea também representa uma contribuição pois produziu re-
sultados comparáveis aos da literatura, isto é, com 100% de acerto na detecção do cen-
tro da fóvea. Esse método também apresenta uma metodologia inovadora para resolver
o problema da detecção do centro da fóvea. Além disso, ele explora as características
anatômicas que existem entre o centro do disco óptico e o centro da fóvea para promover
uma detecção mais precisa. Esse método mostrou-se robusto pois não é erronemanete
influenciado por lesões que possuem propriedades similares às da fóvea. Já o método
de detecção baseado em três fases mostou-se mais preciso que o seu predecessor, isto é,
o método baseado em duas fases. Isso ocorreu porque menos artefatos provocados pela
iluminação irregular são confundidos com lesões no método de três fases. No entanto,
ambas abordagens são inovadoras e foram testadas e validadas utilizando um banco de
imagens de domínio público com um número considerável de imagens.

Apesar dos métodos propostos para a detecção de exsudatos apresentarem muitos pi-
xels falsos positivos, não significa que a análise da distribuição de exsudatos está com-
prometida. Isto ocorre porque, como ilustrado pelas Figuras 6.4 (a) e (b), apenas são
analisados os exsudatos detectados dentro dos setores de interesse, isto é muitos pixels
falsos positivos acabam sendo ignorados pela fase de análise. Isso ocorre principalmente
se esses pixels estão localizados acima ou abaixo da arcada principal dos vasos ou na
região próximas ao disco óptico mas do lado oposto ao da fóvea.
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8 CONCLUSÕES

Esta tese teve por objetivo a detecção e classificação automática do Edema Macular
Diabético (EMD). Para atingir essa detecção e classificação automática do Edema Macu-
lar Diabético (EMD) foram desenvolvidos e descritos vários métodos nessa tese. Foram
desenvolvidos dois métodos para a detecção do disco óptico, um método para a detecção
da fóvea e dois métodos para a detecção de exsudatos. Após, foi analisado a distribuição
espacial de exsudatos na imagem para se atingir, finalmente, a classificação do Edema
Macular Diabético. Em adição, cada método desenvolvido foi comparado com métodos
pertencentes ao estado da arte apresentados pela literatura para fins de avaliação de de-
sempenho. Após a comparação com os métodos presentes na literatura, verificou-se que
os métodos desenvolvidos nessa tese demonstraram ser robustos. Até o presente mo-
mento a maioria dos métodos desenvolvidos e apresentados nessa tese foram publicados
em periódicos de alcance internacional. No capítulo 1 apresentou-se resumidamente a
motivação, relevância e os objetivos gerais da tese. Já no capítulo 2 foi apresentado os
diversos problemas relacionados à tese. A tese constitui-se de diversos problemas que
precisam ser solucionados para se conseguir detectar e classificar o Edema Macular Dia-
bético (DME). No capítulo 3 foram mostrados alguns trabalhos relacionados à tese, isto é,
alguns métodos já publicados que tentam resolver os diversos problemas que constituem
a tese. No capítulo 4 foram apresentados alguns fundamentos da disciplina de morfolo-
gia matemática e que foram utilizados para a resolução de vários problemas descritos
nessa tese; No capítulo 5 foram apresentados os métodos desenvolvidos de detecção das
estruturas da retina que viabilizam a identificação do grau de gravidade do edema macu-
lar diabético. No capítulo 6 foram apresentados dois métodos que foram desenvolvidos
para a detecção de exsudatos nas imagens de fundo do olho. O capítulo 7 apresentou
os materiais e os resultados experimentais dos métodos desenvolvidos e propostos nessa
tese, isto é, os resultados para os métodos de detecção do disco óptico, para o método
de detecção da fóvea, para os métodos de detecção de exsudatos e o resultado da análise
da distribuição espacial desses exsudatos. Nesse capítulo, os métodos desenvolvidos são
comparados com diversos outros métodos do estado da arte apresentados pela literatura.

A detecção e classificação do EMD tem por finalidade o auxílio ao diagnóstico médico.
Dessa forma, é importante perceber que os métodos de diagnóstico automáticos possuem
falhas, isto é, não podem ser usados para prática clínica de maneira isolada. Esses méto-
dos devem ser vistos como mecanismos de auxílio e otimização ao diagnóstico médico.
Seu funcionamento sempre deve ser assistido por um especialista. Recentemente, Abrà-
moff et al. (ABRÀMOFF et al., 2008) avaliou o desempenho de métodos automáticos
para a identificação de lesões da Retinopatia Diabética (RD) e chegou a conclusão que
esses métodos não podem ainda ser recomendados para a prática clínica. No entanto,
isso não invalida a ideia de auxílio ao diagnóstico médico, seja melhorando a qualidade
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da imagem analisada (o que permite a melhor visualização de determinadas estruturas)
ou extraindo automaticamente determinadas estruturas. A falha dos métodos automáticos
existe, porém em muitos casos os resultados do método automático chegam muito perto
do diagnóstico manual feito por um especialista.

As contribuições dessa tese são sumarizadas a seguir:

• Proposição de métodos para resolver os diversos problemas relacionados à detecção
e classificação do edema macular diabético. Isto é, incluindo os métodos para a
detecção do disco óptico, da fóvea e de exsudatos;

• Auxílio ao diagnóstico médico por imagem. Os métodos implementados nessa tese
podem ser utilizados para que, por exemplo, o profissional da saúde possa rapida-
mente detectar e classificar o Edema Macular Diabético em pacientes. Dessa forma
é possível, por exemplo, priorizar o atendimento de determinados pacientes e tornar
mais ágil o processo de atendimento.

• A contribuição dessa tese fica evidente pois os métodos desenvolvidos alcançaram
resultados no mínimo muito perto do estado da arte. Na maioria das vezes atingiram
resultados muito superiores ao estado da arte. Além disso, os diversos métodos
desenvolvidos nessa tese permitiram que uma nova solução fosse dada para cada
um dos problemas envolvendo a detecção automática do EMD. Dessa forma, a tese
também contribui com soluções originais para os diversos problemas que envolvem
o EMD.

Os trabalhos futuros se concentrarão na identificação de outras lesões nas imagens
do fundo do olho como por exemplo as lesões vermelhas (microaneurismas ou hemor-
ragias). Em adição, almeja-se também desenvolver no futuro um método mais preciso
para a detecção da rede de vasos. Um método mais preciso para a detecção da rede de
vasos é relevante em diversas situações. Uma dessas situações é na detecção de lesões
vermelhas pois impede a detecção de falsos positivos tornando, dessa forma, a detecção
mais robusta. Ressalta-se que esses falsos positivos podem ocorrer porque os vasos e as
lesões vermelhas possuem características muito similares na imagem de fundo do olho
como por exemplo, a presença de pixels de baixa intensidade.
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