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Resumo

O diagnéstico da retinopatia diabética, em imagens do fundo do olho, impulsionou o desen-
volvimento de algoritmos de processamento que fossem capazes de identificar e classificar
patologias automaticamente. As técnicas de processamento digital de imagens, aplicadas a
medicina, facilitam a visualizacao e identificacao de patologias a partir de minimizacao de
artefatos indesejaveis nas imagens. O objetivo do presente trabalho consiste em implementar
pelo método baseado na colonia artificial de abelhas (Artificial Bee Colony - ABC), para a
deteccao de exsudatos, e o uso de técnicas de processamento digital de imagens para facilitar
nos processos de detecgao e classificagao das microaneurismas. Como sinais de entrada para
os algoritmos, foram utilizadas as imagens do banco de dados da Diaretdbl. Técnicas de
pré-processamento foram utilizadas para realizar a exclusao do disco éptico (proje¢ao lumi-
nosa decorrente dos exames de fundoscopia), e uma madscara foi proposta para encontrar nas
imagens a patologia, com base na forma e tamanho da mesma. Para a avaliacao dos algo-
ritmos desenvolvidos foram utilizadas as taxas de sensibilidade, especificidade e acurédcia das
imagens. Na deteccao dos exsudatos os valores coletados apds o pds-processamento foram
85% de sensibilidade, 92% de especificidade e 96% de acurdcia. Na deteccao e classificacao
das microaneurismas, os testes retornaram 75% de sensibilidade, 99% de especificidade e 98%
de acuracia. Conforme as imagens resultantes dos processos de detecgao, foram identificados
52 pacientes com a presenca de exsudatos em comparacao com o banco de dados que diag-
nosticaram 48 pacientes com a doenca. O algoritmo de classificagao detectou a evidéncia de

microaneurismas em 75 pacientes e o banco de dados diagnosticou a patologia em 71.

Palavras-Chave: Algoritmo Bioinspirado na Colonia Artificial de Abelhas, Fundoscopia,

Processamento Digital de Imagens, Retinopatia Diabética.



Abstract

The diagnosis of diabetic retinopathy in the fundus of the eye has led to the development
of processing algorithms capable of identifying and classifying pathologies automatically.
The techniques of digital image processing, applied to medicine, facilitate the visualization
and identification of pathologies by minimizing undesirable artifacts in the images. The
bioinspired algorithms, in colonies or swarms are executed in medical images with the purpose
of selecting characteristics referring to pathologies. The objective of the present work is to
implement by the artificial bee colony method (ABC), for the detection of exudates, and
the use of digital image processing techniques to facilitate the detection and classification of
microaneurysms . As input signals to the algorithms, images from the Diaretdbl database
were used. Pre-processing techniques were used to perform the optical disc exclusion (light
projection resulting from fundoscopy examinations), and a mask was proposed to find in the

images the pathology, based on the shape and size of the same.

Keywords: Bioinspiratory Algorithm in Artificial Bee Colony, Fundoscopy, Digital Image
Processing, Diabetic Retinopathy.
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1 Introducao

Os sistemas de diagndésticos auxiliados por computador (Computer-Aided Diagnosis-
CAD), sao sistemas muitas vezes acoplados & equipamentos médicos, que auxiliam os especia-
listas em medicina na tomada de decisao a respeito de um diagndstico, como exemplos podem
ser citados os exames por imagens de tomografia, raios-x, fundoscopia e a ultrassonografia
(Nunes, 2006). Nesse ramo destaca-se o processamento digital de imagens médicas que tem
por objetivo fornecer ferramentas que modificam as imagens para facilitar a identificacao e
analise de patologias no corpo humano (Trigueiro, 2015).

A retinopatia diabética, também denominada de lesoes em imagens da retina, quando
detectada automaticamente pode fornecer informagoes tteis que ajudarao na identificacao
de possiveis doencas que ainda nao causam sintomas, em sua fase inicial (Bagesteiro, 2013).
Além de patologias oculares, como o glaucoma e a catarata, doencas sistémicas como a
hipertensao e a diabetes Mellitus (DM) podem ser diagnosticadas a partir da andlise das
imagens da retina. Isto é possivel, pelo fato do olho ser o tinico 6rgao do corpo que possibilita
a andlise de nervos, veias e artérias sem métodos invasivos(Kurocama et al. , 2018).

Devido a falta de informacao, ou pelo fato da populacao nao ter ciéncia da importancia
do exame de fundoscopia, diversas doencas que afetam os nervos, as veias e artérias do nosso
corpo nao sao diagnosticadas precocemente, o qual acarreta na maioria dos casos a cegueira
de forma irreversivel, o que acontece em pacientes com a DM nao controlada.

Segundo Tortora & Derrickson (2016) o exame de fundoscopia permite a identificagao
de anormalidades na retina devido alteragoes no corpo que afetam os vasos sanguineos. O
aparelho responsavel pela realizacao do exame, armazena as imagens geradas durante o pro-
cesso, auxiliando os especialistas em oftalmologia na solugao de um diagnostico precoce, bem
como no acompanhamento de eventuais anomalias, e evolucao de patologias. O exame de
fundoscopia é realizado por um médico com o auxilio do equipamento denominado de oftal-
moscopio. Este aparelho consiste em emitir um feixe luminoso na pupila, ou seja, na parte
central posterior do olho, para que possa ser visualizado o fundo ocular. As estruturas in-
ternas da retina que podem ser observadas neste tipo de exame sao o nervo éptico, veias,

artérias além de eventuais patologias (Polyak, 1941).
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Considerando que, a Imageologia é uma ferramenta de auxilio médico, a imagem re-
sultante do exame tem que possuir uma maior nitidez das estruturas presentes na retina.
Ao contrario, as superficies de interesse podem nao ser alcancadas, acarretando em um di-
agnostico falso negativo, em que o exame resultante nao contém evidencias de anomalias,
quando na verdade existe. No entanto, as imagens da retina captadas por camaras de fun-
doscopia podem conter artefatos que impliquem na sua inutilizagao ou conduzir a diagnésticos
incorretos, especialmente quando as patologias sao detectadas por métodos automaticos (Tri-
gueiro, 2015).

Na literatura, alguns autores optam por excluir o disco éptico nos primeiros passos
realizados em tratamento de imagens da retina, utilizando técnicas de processamento digital
de imagens para minimizar ruidos provenientes e realgar estruturas de interesse (Zhang et al.
, 2014). Juntamente com as técnicas de processamento digital de imagens, os algoritmos
bioinspirados em colonias ou enxames vém sendo usados para selecao de caracteristicas em
diversas areas de conhecimento. Em imagens médicas, alguns algoritmos empregados foram
a colonia artificial de abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) implementado por Zhang et al.
(2011) na classificagao de patologias em imagens de ressonancia magnética, e a otimizac¢ao por
colonia de formigas (Ant Colony Otimization- ACO) implementado por Aguiar (2017) para

avaliacao de Acidente Vascular Cerebral - AVC em imagens de tomografia computadorizada.

1.1 Motivacgao

As técnicas de otimizagao baseadas em colonias ou enxames surgiram a partir da
ideia de reproduzir em computador a forma pela qual as sociedades coletivas processam o
conhecimento (Karaboga & Basturk, 2007). Assim como todas as outras abordagens de
inteligéncia de colonias, o Artificial Bee Colony - ABC baseia-se em uma populacao de
individuos capazes de interagir entre si e com o meio ambiente.

O algoritmo ABC utiliza os principios de uma teoria sociocognitiva muito simples:
1) cada individuo de uma populagdo possui sua prépria experiéncia e é capaz de avaliar a
qualidade desta experiéncia; 2) como ha interacao social entre os individuos, eles também
possuem conhecimentos sobre os desempenhos de seus vizinhos.

O algoritmo ABC ¢ tao simples quanto os demais algoritmos que se baseiam na oti-
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mizacdo de enxames, como por exemplo, a otimiza¢do por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization - PSO) e a evolugao diferencial ( Differential Evolution - DE). Uma das
vantagens do algoritmo ABC em relagao a outros algoritmos bioinspirados é a flexibilidade
no ajuste de parametros de controle comuns, como o tamanho da colonia de abelhas e o
nimero maximo de ciclos.

A contribuicao deste trabalho consiste em realizar a detecgao da retinopatia diabética,
através da segmentacao de imagens fundoscopicas, utilizando o algoritmo ABC. Outra con-
tribuicao deste trabalho é a identificacao e classificacao das microaneurismas com o auxilio

de técnicas de processamento digital de imagens.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver algoritmos baseado na colonia arti-
ficial de abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) para a detecgao dos exsudatos e a utilizacao
de técnicas de processamento digital de imagens para a detecgao e classificagdo das microa-
neurismas em imagens de retinopatia diabética.

1.2.1 Objetivos Especificos

A seguir estao listados os objetivos especificos deste trabalho.

e Estudar os aspectos tedricos referentes a retinopatia diabética;

e Estudar e implementar algoritmos de processamento digital de imagens como forma de

pré-processar as imagens e realizar a deteccao das microaneurismas;

e Estudar e implementar o algoritmo bioinspirado na colonia artificial de abelhas para a

identificacao dos exsudatos;

e Avaliar o desempenho dos algoritmos implementados tanto para a identificacao dos

exsudatos quanto para as microaneurismas.
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1.3 Estado da Arte

Nesta se¢ao serao apresentados trabalhos que foram realizados para detecgao de pato-
logias em imagens fundoscopicas, que utilizam técnicas de processamento digital de imagens,
assim como trabalhos que implementam algoritmos de otimizacao para segmentagao de ima-
gens.

Abramoff et al. (2010) desenvolveram um algoritmo para realizar a identificagdo de
microaneurismas. O diferencial de Abramoff et al. (2010) é a utilizagdo de descritores de
alta frequéncia, como a rede neural FFNN (FeedForward Neural Network), para realizar a
identificacao da anomalia. As microaneurismas afetam a suavizacao ou continuidade das
imagens no tecido retiniano. Para avaliar o desempenho dos descritores, foram realizadas a
analise da sensibilidade, especificidade e acuracia das imagens, que foram 90%, 47% e 43%,
respectivamente.

Em Trigueiro (2015) foi desenvolvido um algoritmo automatizado para detec¢ao dos
exsudatos aplicando as técnicas de processamento digital de imagens. O autor implementou
as técnicas de morfologia matemadtica, segmentacao de imagens e também a transformada
circular de Hough, para realizar o realce de estruturas internas oculares, evidenciando e iden-
tificando os exsudatos e o disco 6ptico. No trabalho, o autor ainda converteu as imagens no
espago de cor RGB (Red, Green e Blue) para HSI (Hue, Saturation e Intensity), realizando
a comparagao das imagens resultantes com o banco de dados da Diaretdbl. O autor validou
seu algoritmo de deteccao através da taxa de sensibilidade, obtendo aproximadamente 82%
de acerto.

No trabalho de Rosas-Romero et al. (2015), foi realizada uma detecgao de microa-
neurismas aplicando técnicas de processamento de imagens. A reducgao de intensidade nao
uniforme, implementada, foi realizada pela equalizacao das mesmas em escala de cinza, uti-
lizando a transformada de Bottom-Hat para extrair detalhes relevantes, assim como o uso
da binarizacao das imagens resultantes dos processos anteriores. O algoritmo de deteccao
foi avaliado pelo mesmo método de Trigueiro (2015), alcan¢ando aproximadamente 92% de
sensibilidade no algoritmo.

Hassanien et al. (2015) realizaram a segmentagao de vasos sanguineos da retina

através da otimizagao pelo algoritmo ABC em conjunto com a funcao de adequagao de
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aglomerados Fuzzy, encontrando os maiores vasos. O algoritmo é validado empregando dois
bancos de dados, obtendo 70% de sensibilidade, 97% de especificidade e 93% de acuracia.

Os autores Tan et al. (2017), implementaram uma rede neural convolutiva, de 10
camadas para realizar a segmentacao e deteccao dos exsudatos, hemorragias e microaneuris-
mas, em imagens fundoscopicas. A validacao do algoritmo foi realizada a partir das taxas de
sensibilidade e especificidade, obtendo 87% 71% respectivamente.

No trabalho de Adalarasan & Malathi (2018), a extracdo do canal verde da imagem
foi utilizada para realizar os ajustes de filtros adaptativos, a fim de detectar caracteristicas
como, microaneurismas, disco 6ptico, exsudatos e vasos retinianos. O algoritmo desenvolvido
foi baseado na otimizacao de biogeografia, para classificar os pizrels como parte ou nao do
objeto extraido. A avaliacdo quantitativa do algoritmo de segmentacao foi realizada, através
do método de sensibilidade dos pizels, apresentando cerca de 75% de precisao.

Na Tabela 2, é apresentado um resumo acerca do estado da arte, contendo metodologia

e resultados dos autores citados neste capitulo.

1.4 Estrutura do Texto

No Capitulo 2 é abordado uma visao geral da fisiologia do olho humano, apresenta-
das as patologias oculares, com énfase na retinopatia diabética. No Capitulo 3 sao descritos
diversos tipos de técnicas de processamento digital de imagens, que auxiliarao no desenvolvi-
mento do projeto. No Capitulo 4 é discutido o algoritmo bioinspirado na colonia artificial de
abelhas, implementado para realizar a deteccao dos exsudatos. No Capitulo 5 sao descritos
os métodos utilizados para implementacao e desenvolvimento dos algoritmos propostos neste
trabalho. A apresentacao e analise dos resultados estao no Capitulo 6. Por fim, as conclusoes

e sugestoes para trabalhos futuros sao apresentadas no Capitulo 7.
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Tabela 2: Resumo do estado da arte.

Autoria Metodologia Resultados e Conclusoes
Detecgao: Microaneurismas.
Abramoft - Rede Neural FFNN Sensibilidade: 90%
(2010) - Testes de diagndsticos Especificidade: 47%
Acurdcia: 43%
Detecgao: Exsudatos.
Trigueiro - Transformada de Hough Sensibilidade: 82%
(2015) - Conversao no espago

de cor RGB-HSI.

Rosas-Romero et al.

(2015)

Detecgao: Microaneurismas.
- Equalizacao do histograma
- Transformada de
Bottom-Hat

Sensibilidade: 92%
Especificidade: 93%
Acurécia: 95%

Hassaneien et al.

Deteccao: Vasos.
- Algoritmo ABC

Sensibilidade: 70%
Especificidade: 97%

(2015) - Fuzzy Acurécia: 93%
Deteccgao: Exsudatos,
Tan et al. Hemorragias e Sensibilidade: 87%
(2017) Microaneurismas. Especificidade: 71%

- Rede Neural

Adalarasan e
Malathi
(2018)

Detecgao: Microaneurismas,
Exsudatos e Vasos.
- Extragao do canal verde
- Filtros adaptativos
- Computacao biogeografica

Sensibilidade: 75%
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2 Olho Humano

Neste capitulo sera abordado uma visao geral da fisiologia do olho humano, apre-
sentando os vicios de refracao mais comuns e algumas patologias oculares, com énfase na

retinopatia diabética.

2.1 Estrutura Ocular

O olho humano é considerado um sensor que atua em conjunto com o cérebro, cap-
tando imagens (Saba & Epiphanio, 2001). Para Costanzo (2011) o olho é responsével pelo
sistema visual, o qual detecta e interpreta estimulos luminosos, correspondente a ondas ele-
tromagnéticas. Além de enxergar, o olho humano possibilita a analise objetiva, sem métodos
invasivos de nervos, veias e artérias.

A parede do olho humano é composta por trés camadas concéntricas: a camada ex-

terna, a camada média e a interna (Costanzo, 2011), conforme a ilustracao da Figura 2.1.

Retina

Esclera o
Cristalino

Cornea

Figura 1: Estruturas oculares.
Fonte: Adaptado de (Costanzo, 2011).

Na camada externa, inclui a esclera, responsavel por proteger o globo ocular, tornando-
se transparente em sua porcao anterior, formando a cérnea. Na camada média, localiza-se a
cordide, que contém vasos sanguineos que nutrem as estruturas oculares. E na camada in-
terna, encontra-se a retina, caracterizada pela camada complexa, que contém fotorreceptores
e comunicagoes neurais (Aniche, 2009).

A esclera, é o nome da capa externa fibrosa, branca e rigida que envolve o olho, con-
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tinuando com a cérnea, tornando a estrutura que da forma ao globo ocular. A cérnea é a
primeira estrutura do olho que a luz atinge. A cérnea se constitui de cinco camadas de tecido
transparente e resistente. A camada mais externa, o Epitélio, possui uma capacidade rege-
nerativa muito grande e se recupera rapidamente de lesoes superficiais. As quatro camadas
seguintes, mais internas, sao que proporcionam uma rigidez e protegem o olho de infecg¢oes
(Costanzo, 2011).

Considerando que a ferramenta de estudo deste trabalho trata-se de imagens do fundo

do olho, a camada que representa esta estrutura interna, é a retina.

2.2 Retina

A retina é definida por Costanzo (2011) como a camada nervosa do olho que possui
uma complexa trama celular responsavel pela recepc¢ao, transducao e processamento ini-
cial dos estimulos visuais. Segundo Miiller & Rudolph (1968), a retina reflete o laranja-
avermelhado de um feixe luminoso emitido através da pupila, em um exame de fundoscopia.

Conforme Ramos (2006), a retina é uma membrana que preenche toda a parede interna
do olho, com excecao do ponto cego (nervo 6tico), contendo fotorreceptores que transformam
a luz em impulsos elétricos, para que o cérebro possa interpretar as imagens. O nervo optico
transporta os impulsos elétricos captados pelos fotorreceptores da retina para o cérebro,
o qual realiza a devida interpretacao. Durante o exame de fundoscopia ha a emissao de
um feixe luminoso projetado no ponto cego do olho, o qual exibe uma regiao circular de
alta intensidade. A maédcula é o ponto central da retina, o qual é projetado o eixo Optico.
Na depressao da macula, denominada de févea, é o local em que o eixo visual é projetado
(Costanzo, 2011).

As estruturas internas que podem ser observadas em imagens da retina, de pacientes
sem anormalidades, sdo o nervo éptico, macula, férvea, veias e artérias, como ilustrado na

Figura 2.2.
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Disco
Optico

Sanguineos

Figura 2: Retina humana.
Fonte: Adaptado de (Kélvidinen & Uusitalo, 2007).

2.3 Doencas Oculares

A visdo nos dé acesso a maioria das informagoes sobre o mundo a nossa volta (Conselho
Brasileiro de Oftalmologia, 2014). Porém, existem lesdes e doengas a retina que deixam
sequelas, e podem comprometer o sistema visual de forma temporaria ou definitiva.

As doengas oculares mais comuns, como o glaucoma, a catarata, a degeneragao macu-
lar e a conjuntivite, podem comprometer a visao de forma permanente. Conforme o Conselho

Brasileiro de Oftalmologia (2014), as defini¢oes das doengas oculares sao descritas a seguir:

Glaucoma: E uma doenca ocular que provoca lesao no nervo 6ptico e campo visual.

Catarata: E definida como qualquer opacificacao do cristalino que atrapalhe na passa-

gem de luz através do olho.

Degeneracao Macular: E descrita como a degradagao da area macular, geralmente

acomete pacientes com mais de 60 anos.

Conjuntivite: E a inflamacdo da conjuntiva (parte branca do olho).

Na Tabela 3 é exposto um resumo sobre o principal efeito causado por cada doenca

ocular. A ilustracao das mesmas pode ser observadas na Figura 3.

im n ular mun rda visu ien mbém r
Além das doencas oculares co s, a perda visual dos pacientes també ode se
dada pelo descontrole de doencas sistémicas. No caso de pacientes diabéticos e hipertensos,

nao controlados, é desencadeada uma doenca secundéria, a retinopatia, ou lesao na retina.
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Tabela 3: Resumo dos efeitos causados pelas doengas oculares.

Doencas Oculares Efeitos causados
Glaucoma Lesao no nervo éptico
Catarata Opacificacao do cristalino

Degeneracao Macular | Degradagao da mécula

Conjuntivite Inflamacao da conjuntiva

(a) Glaucoma

(c) Degeneracio Macular (d) Conjuntivite

Figura 3: Doencgas oculares.
Fonte: (Conselho Brasileiro de Oftalmologia, 2013).

2.4 Retinopatia Diabética

A falta de controle da Diabetes Mellitus (DM) pode causar muitos danos e seus efeitos
podem ser observados claramente na camada interna do olho, em que possui vasos sanguineos
e nervos, os quais sao os principais alvos (Sociedade Brasileira do Diabetes, 2014).

Conforme a Diretriz lancada pelo Conselho Brasileiro de Oftalmologia, no periodo de
2014 - 2015, a Retinopatia Diabética (RD) aparece apds 20 anos do inicio da DM, acometendo
aproximadamente 90% dos pacientes. Os sintomas que podem ser causados pela retinopatia

sao:
e Visao embacada;

e Perda subita de visao;
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Diminuicao de visao noturna;

Visao dupla;

Mudangas repentinas na qualidade da visao;

e Fnxergar pontos negros.

A retinopatia diabética (RD) é uma lesdo na retina causada pelas complicacoes da
DM. Pelo fato do organismo nao conseguir processar a glicose de maneira adequada, ocorre
o acumulo de agucares no sangue que irritam os vasos sanguineos, rompendo-os, liberando
fluido sanguineo para area retiniana (Sopharak, 2008). A RD pode ser classificada em duas
formas: nao proliferativa e proliferativa. Em ambos os casos, a retinopatia pode ocasionar a
perda parcial ou total da visao se nao diagnosticada e tratada em sua fase inicial.

A retinopatia nao proliferativa gera a fragilidade dos vasos sanguineos, em que oca-
sionam o vazamento de sangue na area retiniana. Segundo Kélvidinen & Uusitalo (2007) a
primeira anormalidade que é perceptivel é a microaneurisma, com a evolucao desta patologia
podem ocorrer hemorragias e regioes exsudativas. As microaneurismas sao pequenos pontos
vermelhos resultantes de dilatagoes nos ramos terminais das veias e artérias, que rompem-se
liberando fluido sanguineo para a retina. A Figura 2.4 ilustra o surgimento e rompimento

das microaneurismas.

—

o
|
|

/.
v

Figura 4: Inicio da retinopatia diabética, microaneurismas.
Fonte: Autoria prépria.

Com a evolucao das microaneurismas originam-se as hemorragias, no momento em
que ocorre o rompimento das veias e artérias pelas microaneurismas, hé o acimulo de sangue
na retina. Este sangue depositado sao caracterizados em imagens da retina como regioes

vermelhas, sendo assim as hemorragias. Os exsudatos sao regioes de tonalidade amarelada
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de alta intensidade, formadas pelo actiimulo de fluido sanguineo na area retiniana juntamente
com o depdsito de agiicares (Kélvidinen & Uusitalo, 2007).

A Figura 5 é uma imagem fundoscépica, de um paciente, disponibilizada pelo banco
de dados da Diaretdb! (Kélvidinen & Uusitalo, 2007). A imagem do fundo do olho deste
paciente apresenta as trés patologias da retinopatia diabética, caracterizando um quadro

evolutivo da doenca.

Microaneurismas =5

Exsudatos&”

Figura 5: Evolucao da retinopatia diabética nao proliferativa.
Fonte: Adaptado de (Kélvidinen & Uusitalo, 2007).

Por outro lado, a retinopatia proliferativa, ilustrada na Figura 6, acontece quando os
vasos sanguineos anormais, denominados de neovasos, crescem na prépria retina, podendo

encharcar o olho de sangue com grandes chances de deslocamento de retina.

MNeovasos

Figura 6: Retinopatia diabética proliferativa.
Fonte: Autoria prépria.
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3 Processamento Digital de Imagens

Neste capitulo sao descritas algumas técnicas de processamento digital de imagens,
tais como, filtragem espacial, morfologia matematica e a transformada de Hough, utilizadas
para desenvolvimento do trabalho.

As transformacoes de imagens possuem uma diversidade de aplicacoes, por exemplo,
a extragdo de caracteristicas, evidéncia de estruturas e suavizagdo de imagens (Pedrini &
Schwartz, 2008). As técnicas de processamento de imagens tem a fungao de melhorar a

qualidade da imagem, realizando transformacoes em seu sistema espacial ou espectral.

3.1 Imagem

A imagem é uma matriz que pode ser definida como uma func¢ao de intensidade lumi-
nosa f(z,y), cujo valor nas coordenadas espaciais (x,y) fornece a intensidade ou o brilho da
imagem daquele ponto (Pedrini & Schwartz, 2008). Por convencao, a origem das coordenadas
espaciais localizam-se no canto esquerdo superior da imagem, seguindo da esquerda para a

direita e de cima para baixo.

3.2 Filtragem no Dominio Espacial

O dominio espacial refere-se ao préprio plano da imagem, sendo que as abordagens
nessa categoria sao baseadas na manipulacao direta dos pizels. O processo de filtragem neste
dominio, normalmente é realizado por meio de matrizes que sao representadas por mascaras,
como é mostrado na Figura 7, que percorrem toda a extensao da imagem, da esquerda para
a direita, de cima para baixo.

O processo de transformagao em imagens, no dominio espacial, é decorrente de um
sinal de entrada o qual passara por transformagoes, resultando assim em um novo sinal, um

sinal de saida. A expressao matematica que define este processo é dada a seguir.

g(x,y) =Tf(x,y) (1)
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3.2.1 Filtro Espacial de Suavizagao

ou filtro passa-baixa (Gonzalez & Woods, 2010).
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Figura 7: Vizinhanga 3 X 3 ao redor do ponto (x,y) em uma imagem no dominio espacial.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).

Na qual f(x,y) é a imagem de entrada, g(x,y) é a imagem de saida, e T é um operador em
f que realiza transformagcoes em imagens (Gonzalez & Woods, 2010).
Como exemplo de transformagao em imagens, pode ser citado o filtro da média. Este

filtro percorre toda a imagem, realizando nela modificagbes que suavizam seus contornos.

Os filtros de suavizacao sao operadores de transformacoes implementados com a fina-
lidade de realizar o borramento e reducao de ruidos em imagens. Segundo Gonzalez & Woods
(2010), o efeito de borramento sao utilizados em etapas de pré-processamento digital, assim
como a remocao de pequenos detalhes da imagem antes da extracao de objetos grandes e

conexao de pequenas descontinuidades. Este tipo de filtro é denominado de filtro da média



Conforme Gonzalez & Woods (2010), a ideia por tras do filtro de suaviza¢do é subs-
tituir os valores de cada pizel de uma imagem pela média dos niveis de intensidade da vizi-
nhanca definida pela méascara. O efeito causado por este processo é a reducao de transicoes
abruptas nas intensidades dos pizels, que correspondem por ruidos aleatorios e bordas.

Os filtros geralmente percorrem a imagem por blocos, um exemplo deles ¢ o filtro da

média 3 x 3 com origem no centro, dado por

111
, 1
M ascarapsedia(3e3) =9 1 11 (2)
111

3.3 Morfologia Matematica

A morfologia matematica utiliza a teoria de conjuntos para representar a forma dos
objetos em uma imagem (Pedrini & Schwartz, 2008). Por convengao, em imagens bindrias os
objetos encontrados em uma imagem sao representados por pizels brancos (valor 1), enquanto
o fundo serd formado por pizels pretos (valor 0).

O processamento morfolégico de imagens é projetado para formular operadores ma-
tematicos que utilizam conjuntos estruturantes. A estrutura desses conjuntos sao bastante
flexiveis, sua forma e tamanho sao ajustados conforme a necessidade do problema. As formas
mais comuns utilizadas na literatura sao em forma de cruz, quadrado e diamante, conforme
mostrado na Figura 8. A coordenada central, ou coordenada de referéncia dos conjuntos

estruturantes, sao representados por ponto vermelho.

Figura 8: Conjuntos estruturantes.
Fonte: Adaptado de (Gonzalez & Woods, 2010).

Segundo Gonzalez & Woods (2010), quando se trabalha com imagens, as formas dos
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conjuntos estruturantes devem ser arranjos matriciais retangulares. Os autores relatam que
ao implementar filtros com conjuntos estruturantes retangulares o niimero de elementos de
fundo representado pelos quadrados de cor branca, sao minimizados.

Ao realizar operacgoes morfolégicos em imagens, pode-se construir seu préprio conjunto
estruturante ou utilizar um que a biblioteca de processamento de imagens disponibiliza. Na
Figura 9, é mostrado como construir uma matriz de forma circular com dimensoes de 9 x 9,

que representa um modelo de conjunto estruturante utilizado em operagoes morfolégicas.

Circular=[ [0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0],
o, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 01,
o, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 01,
(1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 11,
1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 11,
(1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 11,
o, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, o1,
o, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, ol,
[0, 0, 0,1, 1, 1, 0, 0, 01 ]

Figura 9: Representacao de conjuntos estruturantes na forma de uma matriz.
Fonte: Autoria prépria.

Utilizando a légica binaria, os elementos compostos pelo numeral 1 sao considerados
com nivel légico alto (branco), e os elementos compostos pelo numeral 0 sdo considerados em

nivel 1égico baixo (preto).

3.3.1 Erosao e Dilatacao

Existem duas transformagoes morfoldgicas primordiais em processamento de imagens,
que sao a erosao e a dilatagao, ambas utilizam conjuntos estruturantes para realizar suas
operagoes matematicas. (Gonzalez & Woods, 2010).

A operacao de erosao, denotada por A © B, é uma transformacao morfolégica entre

dois conjuntos usando interse¢ao vetorial, expressa pela Equagao 3. (Facon, 2011).

A© B = {z|(B). € A} (3)
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A erosao de um conjunto A por um conjunto estruturante B resulta em um conjunto
de pontos x tais que B transladado de x estd contido em A, ou seja, quando o conjunto
estruturante B percorre todo o conjunto A, ele subtrai do conjunto A pontos que nao estejam
em interseccao com o conjunto B. Este tipo de operacao é utilizada para separar objetos em
imagens.

Na Figura 10, é apresentado um exemplo da transformacao do conjunto A por um
conjunto estruturante B, em uma operagao de erosdo. A letra (b) é o conjunto estruturante
responsavel por realizar a operacao morfolégica de erosao, sob um conjunto apresentado na
letra (a). O conjunto (b) percorre todo conjunto (a) subtraindo dele pontos que nao estejam
em intersecgao, este fato pode ser observado na letra (c). Ao realizar uma operagao de erosao
entre os conjuntos (a) e (b) ocorre a separacao de elementos do conjunto (a), conforme a

imagem da letra (d).

(a) Conjunto A (b)

Conjunto
B
] P
B— ] LJL
(c) Erosao (d) Resultado

Figura 10: Operacao de erosao do conjunto A pelo conjunto estruturante circular B.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).

Diferentemente da erosao, a operacao de dilatacao realiza a expansao do conjunto A.
Na dilatacao, denotada por A & B ocorre a combinacao de dois conjuntos usando adicao
vetorial, esta técnica é usada para preenchimento de espago (Facon, 2011). A dilatacdo de
uma conjunto A por um conjunto estruturante B é entao o conjunto de todos os pontos
x deslocados para os quais a interseccao de B em A. Em outras palavras, a dilatacao de

A por B ocorre quando pelo menos um elemento do conjunto B estd em interseccao com
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o conjunto A, desta forma, os demais elementos de B sao adicionados ao conjunto A. A

expressao matematica que descreve esta técnica é mostrada na Equacao 4.

A® B ={z|(B), N A # ¢} (4)

A Figura 11 ilustra um exemplo da transformacao realizada durante uma operacao
de dilatacao de um conjunto A por um conjunto estruturante B. A letra (b) é o conjunto
estruturante responsavel por realizar a operagao de dilatagao, sob um conjunto apresentado
na letra (a). O elemento (b) percorre todo conjunto (a) adicionando a ele pontos que estejam
com pelo menos um elemento do conjunto (b) em interseccao, este fato pode ser observado
na letra (c). Ao realizar uma operagao de dilata¢do entre os conjuntos (a) e (b) ocorre a

adiccao de elementos no conjunto (a), conforme a imagem da letra (d).

—

| Q @

(a) Conjunto A (b)
Conjunto

(c) Dilatagao (d) Resultado

Figura 11: Operagao de dilatagao do conjunto A pelo conjunto estruturante circular B.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).

3.3.2 Abertura e Fechamento

Outras duas operacoes morfologicas em andlise de imagens sao a abertura e o fecha-
mento (Pedrini & Schwartz, 2008). Segundo Gonzalez & Woods (2010), a abertura denotada
por Ao B é uma operacao morfoldgica que suaviza o contorno geométrico dos objetos contidos

em uma imagem, consistindo basicamente em realizar uma operacao de erosao de A por B
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seguida de uma dilatacao do resultado com B.

A Figura 12 ilustra uma operagdo morfolégica de abertura. A letra (a) representa
o conjunto original, o qual passara pelos processos de abertura. Utilizando um conjunto
estruturante circular é realizada uma operacao de erosao, o resultado deste processo pode ser
observado na letra (b). Apds a erosao é implementada uma operagao de dilatagao, utilizando o
mesmo conjunto estruturante circular, sob o conjunto erodido, o resultado pode ser observado

na letra (c).

oy

L

o

SRNR
;SRR
!

A

)
-

b
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o
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o

\'\\"3‘}

o
o

a) Original b Apbs c
g
€rosao Dilatagao da
imagem 12.b

Figura 12: Representacao de uma operacao de abertura.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).

A forma matematica que descreve a operacao de abertura de um conjunto A pelo

conjunto estruturante B, denotada por A o B, é expressa pela Equagao 5.

AoB=(AcB)®B (5)

De forma contraria, no fechamento ocorre uma dilatagao seguida de uma erosao do
resultado com B. Esta técnica é usada para apagar elementos indesejaveis da imagem ou

separar elementos. A forma matemaética que descreve esta operacao morfologica dada por

AeB=(A®B)OB (6)

Um exemplo de uma operagao de fechamento é ilustrado na Figura 13. A letra (a)
representa o conjunto original, o qual passara pelos processos de fechamento. Utilizando

um conjunto estruturante circular é realizada uma operacao de dilatacao, o resultado deste
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processo pode ser observado na letra (b). Apds a dilatacdo é implementada uma operacao
de erosao, utilizando o mesmo conjunto estruturante circular, sob o conjunto dilatado, o

resultado pode ser observado na letra (c).

(a) Original  (b) Apdés a (c¢) Eroséo
dilatagao da imagem
13-b.

Figura 13: Representacao de uma operacao de fechamento.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).

3.4 Transformada de Hough

Desenvolvida por Paul Houhgh (1962), a transformada refere-se ao reconhecimento de
padroes complexos. A Transformada de Hough (TH) é um método padrao para detecgao de
formas que sao facilmente parametrizadas em imagens digitalizadas, como linhas, circulos e
elipses. Segundo Chavez et al. (2010), na imagem pode-se aplicar a TH tal que todos os

pontos pertencentes a uma mesma curva sejam mapeados.

3.4.1 Transformada Circular de Hough

Considerando que neste trabalho a forma geométrica a ser encontrada pela transfor-
mada se trata de um circulo (disco 6ptico), foi estudada e implementada a transformada
circular de Hough.

De modo intrinseco, esta transformada realiza inicialmente uma suavizagao das ima-
gens através do filtro gaussiano. Matematicamente, a aplicacao do filtro gaussiano é realizada
da mesma forma que a convolucao da imagem com uma fungao gaussiana, como um filtro
passa baixa, ou como um filtro de média simples, conforme a Equagao 7. (Jesus & Costa Jr,

2015).
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Gz, y) = (7)

Em que G(z,y) é o sinal de saida, x distancia da origem no eixo horizontal, y distancia
da origem no eixo vertical e ¢ é o desvio padrao da distribuicao gaussiana dos pizels que
compdem a imagem. Segundo Gonzalez & Woods (2010) o filtro gaussiano possui transi¢ao
suave de borramento conforme o afastamento da origem no eixo horizontal, por este nao
possuir transicoes abruptas, ele apresenta uma importante caracteristica na pratica, espe-
cialmente em situagoes (por exemplo, de imagens médicas) nas quais artefatos de qualquer
natureza sao inaceitaveis.

Apés a suavizacao, a transformada de Hough utiliza o método do gradiente para
obter informacoes de bordas em imagens, através do operador de Canny. O gradiente de

uma imagem (V f) é computado nas dire¢oes de x e y, linhas e colunas, como a

VI =1(G:/Gy)l; (8)

em que G, = %, correspondendo pela derivada parcial da imagem com relacao as linhas e
G, = %, que corresponde pela derivada parcial da imagem com relagao as colunas. A direcao

(0) do gradiente utilizada no operador de Canny é descrita pela Equacao 9.

0 = tan ' (G, /G,) 9)

Em seguida, a transformada de Hough gera uma matriz acumuladora, que realiza
o armazenamento das coordenadas dos pizels de borda, detectados pelo operador de Canny
conforme Figura 14. O detector de bordas ¢ fundamental para construir a matriz acumuladora
de Hough, visto que, a matriz guarda a evidéncia de circulo para cada pizel de borda, e
acrescenta a ele 16 pizels de raio nas diregdes de x e y (Houhgh, 1962).

Segundo Silva et al. (2013) o problema da deteccao de circunferéncias com raio fixo
consiste em determinar quais os pontos de uma imagem pertencem a uma mesma circun-
feréncia de raio r. Ou seja, tem-se um conjunto de coordenadas (x,y) e pretende-se encontrar
valores possiveis para os parametros (z., y.), correspondentes aos pontos centrais de circun-

feréncias. Para isso, constréi-se um espaco de Hough, que para o caso especifico, pode ser
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Pixel de borda

——

(a) Imagem (b) Imagem apés o opera- (c¢) Descontinuidade detectada
dor de Canny

Figura 14: Representacao de uma implementacao da transformada de Hough.
Fonte: Autoria prépria.

visto como uma matriz, com a mesma dimensao da imagem digital, em que as colunas e linhas

representam, respectivamente, os possiveis valores de z. e y., como mostra a Figura 15.

Figura 15: Representacao do espaco de Hough.
Fonte: (Silva et al. , 2013).

Cada célula da matriz de acumulacao recebe, inicialmente, o valor zero, e para cada
ponto (z,y) da imagem, incrementa-se no espago de Hough, todas as células (z.,y.) repre-
sentando centros de circunferéncias de raio r, que passam por (z,y). Ao final, as células
contendo os valores mais altos indicarao os centros "mais provaveis”de circunferéncias (Silva

et al. , 2013), detectando assim, areas circulares em imagens, conforme Figura 16.
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Area detectada por Hough

Pixel de borda

Coordenada central

(a) Pontos de acumulagao

Area detectada per Hough

(b) Resultado

Figura 16: Acumulador de Hough.

Fonte: Autoria prépria.
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4 Algoritmo Bioinspirado na Colonia Artificial de Abe-
lhas

A inteligéncia de enxame tornou-se um interesse de estudo para muitos cientistas pes-
quisadores de dreas afins, nos ultimos anos (Karaboga, 2005). Segundo Karaboga (2005),
atualmente existem diversos algoritmos bioinspirados no comportamento natural, sendo al-
guns deles, a colonia de abelhas (Bee Colony), colonia de formigas (Ant Colony), otimizacao
por enxame de particulas (Parcicle Swarm Optimization), aprendizado de peixes (Fish Scho-
oling), cadeia de genes (Gen Strings) e a massa celular (Cell Mass).

Os algoritmos bioinspirados fazem uso do processo biolégico e comportamento de seres
vivos traduzidos por meio de operagoes e linguagem matematica, fazendo parte da classe de
algoritmos meta heuristicos e estocasticos que trabalham com o objetivo de buscar solucoes
para problemas cujo espago de busca possui dimensionalidade de grau elevado (Bagesteiro,
2017).

Conforme Karaboga (2005), dois conceitos sdo fundamentais quando se trata de
colonias ou enxames, sendo eles a auto-organizacao e a divisao do trabalho. As proprie-
dades citadas sao suficientes para obter um comportamento inteligente, como resolucao de

sistemas que se auto-organizam e se adaptam ao ambiente dado:

e Auto-Organizacao: Os processos auto-organizados s@o processos coletivos, em que uni-
dades que fazem parte deste coletivo competem, com chances de sucesso semelhantes,
por recursos limitados. Chances semelhantes implicam na inexisténcia de hierarquias

ou de elementos privilegiados (Costa et al. , 1999).

e Divisao do Trabalho: Execucao simultanea de tarefas em uma colonia ou exame, que

sao realizadas por individuos especializados.

Desenvolvido por Karaboga em 2005, o algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) realiza
uma otimizacao estocastica simples, sendo robusto e baseado na populagao de enxames.
Aplicado como ferramenta de otimizacao, o algoritmo ABC simula o comportamento das

abelhas na busca por alimentos, este fenomeno se repete até que seja obtida uma solucao
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6tima ou atingido o critério de parada (Karaboga, 2005). Segundo Nakamura (2017), existem
trés tipos bésicos de abelhas: empregadas, espectadoras e escoteiras.
Na Figura 4 ¢ ilustrado o fluxograma do algoritmo ABC que resultam no processo de

busca pelas fontes de alimento.

Inicializagdo

Fase das
Abelhas

Empregadas

Fase das
Abelhas
Espectadoras

Fase das
Abelhas
Escoteiras

Figura 17: Fluxograma do algoritmo ABC.

Fonte: Autoria prépria.

A implementacao do algoritmo ABC é descrito em passos, como mostra a seguir.
1° Passo: Definir alguns parametros de controle, como, o tamanho do populagao de abelhas,
contador maximo de falhas, ciclo maximo de iteracoes e a quantidade de niveis cinza da
imagem.
2° Passo: Realizar a leitura do sinal de entrada, que neste caso, as imagens.

3° Passo: Realizar o calculo do histograma das imagens.
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4° Passo: Definir o parametro que ira segmentar as imagens. Por exemplo, a entropia maxima
de Kapur.

5° Passo: Definir a funcao objetivo.

6° Passo: Inicializar a colonia de abelhas.

7° Passo: Calcular a funcao objetivo para cada fonte de alimento.

8° Passo: Calcular a vizinhanga da fonte inicial, distanciando-se em direcao de uma fonte
aleatoria.

9° Passo: Verificar se o valor retornado no passo anterior é melhor do que o valor da fonte ini-
cial. Caso seja, pinte de branco os pizels referente a fonte inicial. Caso contrario, incremente
o contador de falhas.

10° Passo: Calcular a aptidao de cada fonte de alimento.

11° Passo: Ordenar os valores de aptidao de cada fonte para classificar em ordem crescente
a melhor, ou aquela fonte com maior probabilidade de conter a patologia.

12° Passo: Verificar se os critérios de parada foram atingidos.

13° Passo: Caso resposta do passo anterior for sim, repita desde o 1° passo.

Na inicializacao é gerada a colonia de abelhas, o qual sao responsaveis por buscarem as
primeiras fontes de alimento. No primeiro bloco, referente a fase das abelhas empregadas, sao
realizadas buscas por melhores fontes em que é executada uma comunicacao com as abelhas
espectadoras através de uma danca, a qual contém informacoes sobre a direcao, distancia
e qualidade das fontes de alimento. No bloco das abelhas espectadoras, a comunicacao
recebida pelas abelhas empregadas e a aptidao daquela fonte impulsionam o deslocamento
das espectadoras a coletarem mel naquele local. No ultimo bloco, as abelhas escoteiras
realizam a verificagao das fontes exploradas pelas abelhas expectadoras, para certificar se
aquela fonte se esgotou. Este processo se repete até atingir os critérios de parada.

Segundo Karaboga (2005), o modelo de forragem de abelhas, isto é, o processo em que
as abelhas buscam as fontes de alimentos, levam ao surgimento da inteligéncia coletiva de
enxames de abelhas consistindo em trés componentes essenciais: fontes de alimento, abelhas
empregadas e abelhas escoteiras. O modelo define dois modos principais do comportamento:

o recrutamento para uma fonte de alimento e o abandono de uma fonte.

e Fontes de Alimento: O valor de uma fonte de alimento depende de muitos fatores, como

39



sua proximidade com o ninho e sua riqueza.

e Abelhas Empregadas: Estao relacionadas a uma determinada fonte de alimento que
atualmente estao sendo explorada. Elas trazem consigo informacgoes sobre a fonte que
exploram, a distancia e direcao do ninho, a rentabilidade da fonte, compartilhando

essas informacoes.

e Abelhas Escoteiras: Realizam pesquisas do ambiente em torno do ninho, verificando se

as fontes exploradas foram esgotadas, a fim de buscar novas fontes de alimentos.

Disponibilizado por Karaboga (2005), o pseudocddigo do algoritmo ABC é descrito na
Figura 18, o qual é composto por 11 regras que caracterizam o funcionamento do algoritmo

artificial de abelhas.

1. FASE DE INICTALIZACAO

2. REPETIR

3. Fase das abelhas empregadas

4. Retorne a melhor fonte

5. Fase das abelhas espectadoras

6. Calcule a aptidao das [ontes

7. Fase das abelhas escoteiras

8. Verifique se as fontes esgotaram

9. Memorize a melhor solucao alcancada até agora

10. Critério de parada (melhor solucao ou ciclo maximo de interagoes)
11. FIM

Figura 18: Regras para a implementacao do algoritmo da colonia artificial de abelhas.
Fonte: Autoria prépria.

4.1 Abelhas Empregadas

As abelhas empregadas sao responsaveis por buscar as primeiras fontes de alimento

no ambiente a ser explorado. Todos os vetores da populagao de fontes alimentares (z;) sao
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inicializados (i= 1, ..., SN), em que SN é o tamanho da populacdo artificial de abelhas.
Como cada fonte de alimento (z;) é um vetor de solugdo para o problema de otimizacao,
cada vetor contém varidveis (n), (j= 1, ..., SN) e (i= 1, ..., n), que devem ser otimizados
para minimizar a fungao objetivo.

No algoritmo de Karaboga (2005), inicialmente as abelhas sao dispostas no campo da
imagem através de uma geracao aleatéria, que retorna um nimero aleatério inteiro (N) em
um intervalo de 1 a 256 niveis, quando a imagem se encontra em tons de cinza, para que cada
fonte de alimento (i) seja correspondida por uma abelha empregada da colonia. A etapa de

inicializacao da colonia de abelhas ¢ ilustrada na Figura 19.

(a) Imagem (b) Geragao aleatdria inicial

Figura 19: Inicializacao da colonia de abelhas.
Fonte: Autoria prépria.

As abelhas empregadas exploram a vizinhanga das fontes de alimento inicial (x;;),
distanciam-se em diregao a uma fonte aleatéria (x;). A fonte aleatéria k retorna um nimero
aleatorio inteiro em um intervalo de 1 até o niimero da populacao de abelhas. Entao, supondo
que o tamanho da colonia inicial seja igual a 10, o valor de k retornarda um ntumero aleatorio
entre 1 e 10.

A verificacao dos pizels vizinhos (v;;) da fonte inicial (z;;) é realizada conforme

Equacao 10.

Vij = Tij + Gij(Trj — Tij) (10)

O parametro (¢;;) é uma distribuicdo uniforme, ou seja, trata-se de uma posicao a

qual a amostra é pintada uma regiao de pizels de mesma intensidade luminosa.
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A Figura 20 ilustra o comportamento de exploracao da vizinhanca da fonte inicial,
executada pela abelha empregada. Os circulos vermelhos indicam as fontes iniciais e os
circulos amarelos, as fontes aleatérias. Caso a fonte inicial obtenha uma vizinhanca com uma
boa qualidade, seus pizels serao pintados, indicando assim, que esta regiao possui grande
probabilidade de conter exsudatos.

A letra (a) mostra como ocorre a verificacao da qualidade da vizinhanga ao entorno da
fonte inicial. Na letra (b) é representada a forma que o algoritmo ABC realiza a binarizacao,

ou segmentacao das imagens, conforme a qualidade de cada fonte de alimento.

(a) Exploracido dos pizels vizi- (b) Provével regido de patologia
nhos

Figura 20: Exploragao dos pizels vizinhos a fonte de alimento inicial.
Fonte: Autoria prépria.

Se o valor de (v;;) for maior que 1, a fonte é atualizada, sendo, serd mantido o valor da
fonte inicial (z;;), isto é, se a intensidade luminosa dos pizels da nova regiao (v;;) for maior
que a anterior (z;;), a fonte se atualiza. O melhor valor obtido pelas fontes de alimento
¢ memorizado, uma fonte é dita melhor que a anterior a partir da fungao objetivo (fit;)

expressa pela Equacao 11.

1 . .
——, sef; > limiar
fity =< M d (11)
1L+ |fil, sefi < limiar

A fungao objetivo é definida pela entropia de Kapur et al. (1985), o qual f; é o vetor
que mantém os valores da funcao objetivo associados as fontes de alimento entre o intervalo
de [0, 1] em imagens bindrias. Se o valor do vetor correspondente a fonte de alimento (i) for
maior ou igual ao limiar estabelecido, seu valor seréd forcado a permanecer abaixo de 0 e sua

fonte recebe nivel 16gico (0). Se o valor do vetor f; for menor que o limiar, a fonte permanece
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com valores acima de 1, recebendo nivel légico (1) e tendo mais probabilidade de ser uma
fonte melhor.

A entropia de Kapur et al. (1985) consiste em calcular a probabilidade da ocorréncia
dos niveis de cinza das imagens, em que retorna um vetor de acumulagao (a), definindo entao
o limiar maximo que ird segmentar as imagens.

Na Figura 21 é mostrado um exemplo de como determinar o limiar (H(0) para seg-
mentar imagens, sendo definido a partir do valor de probabilidade dos pizels. Se o valor da
probabilidade for maior que zero, (H0) retornaré o valor da razao entre a probabilidade dos
pizels e a funcao logaritmica referente ao agrupamento de tons de cinza.

def = KapurEntropy (threshold):
HO = 0
p = prob(0)
a == acc[threshold - 1]
if = p > 0:
HO -= p/a*math.log(p/a)

Figura 21: Representacao de uma implementacao da entropia de Kapur.
Fonte: Autoria prépria.

A implementacao da entropia de Kapur é realizada com base em dois parametros: p,
a, que correspondem a probabilidade da ocorréncia de niveis cinza, e agrupamentos dos tons
de cinza, respectivamente. Caso o valor da probabilidade dos tons de cinza for maior que

zero, ¢ calculado um valor de limiar, responsavel por segmentar as imagens digitais.

4.2 Abelhas Espectadoras

A troca de informacoes entre as abelhas é a ocorréncia mais importante na formacao
do conhecimento coletivo (Karaboga, 2005). As abelhas empregadas trocam informagoes por
meio de uma espécie de danca ao entorno da fonte de alimento. A aptidao das fontes sao
determinadas pela razao do vetor (f;) sobre soma das fungoes objetivo (Y fit;) de cada fonte

de alimento, descrita pela Equacao 12.

_fi
Ap = S fits (12)

43




A caracterizagao da danca na programacao, corresponde pela localizacao do ponto de
intersecao das amostras com a aptidao de cada fonte. Os pontos de intersecao sao distribuidos
uniformemente em uma lista de aptidoes, que mantém a ordem classificatéria, isto €, se a
amostra gerada conter algum ponto de intersecao com os valores de aptidao, a amostra
permanecera mais a esquerda da lista de classificagdo, sendo um grande candidato a ser

escolhido.

4.3 Abelhas Escoteiras

As abelhas escoteiras sao responsaveis por verificar se as fontes de alimento estam
esgotadas. Uma fonte é dita esgotada quando o nimero maximo de tentativas de melhora-
mento (atualizagao) da fonte é atingido. Nesta etapa é imposta uma condigdo de parada,
que verifica se o nimero de falhas de determinada fonte de alimento (i) é igual ao contador
maximo de falhas.

Se a fonte esgotar as abelhas empregadas sao dispostas aleatoriamente novamente no
campo da imagem de forma que se busquem novas fontes. O vetor (f;) armazena o novo valor
da funcao objetivo, incrementando o contador de falhas. O algoritmo se repete enquanto nao

atingido o nimero de interacoes, ciclo maximo de trabalho ou niimero maximo de falhas.
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5 Metodologia

Neste capitulo, serao descritos os materiais e métodos utilizados para implementacao
do algoritmo baseado na colonia artificial de abelhas aplicado na identificacao dos exsudatos,
e as técnicas de processamento de imagens utilizadas para a deteccao das microaneurismas.
Os algoritmos desenvolvidos formam implementados em linguagem de programacao Python,

utilizando a biblioteca de processamento de imagens, a OpenC'V.

5.1 Banco de Dados

Para o desenvolvimento do algoritmo proposto neste trabalho foi realizada a aquisicao
das imagens do banco de dados da Diaretdbl, que contém imagens do fundo do olho de 89
pacientes com e sem retinopatia diabética (Kélvidinen & Uusitalo, 2007). Segundo os autores
do banco de dados, dos 89 pacientes, 84 foram diagnosticados com alguma patologia e apenas
5 sao consideraveis pessoas saudaveis. Para cada paciente foram analisadas pelos médicos trés
patologias, entao, o banco ao total contém 252 imagens de pacientes com alguma patologia
e apresentando apenas 15 imagens de pacientes saudaveis.

As imagens coletadas sao coloridas no espago de cor RGB (Red-Vermelho, Green-
Verde e Blue-Azul), possuindo dimensoes de 1500 x 1152 pizels, salvas em formato Portable
Network Graphics (PNG). As patologias diagnosticadas neste banco sdo as microaneurismas,
hemorragias e exsudatos conforme Figura 22.

Dentre os dois tipos de retinopatia diabética, as imagens do banco de dados sao carac-
terizadas por retinopatia nao proliferativa, pois nao ha indicios de surgimento de neovasos em
nenhuma imagem (Kélvidinen & Uusitalo, 2007). Para avaliar o algoritmo foram utilizadas
todas as imagens do banco de dados, que sao compostas pelos diagndsticos de duas patologias

patologias, exsudatos e microaneurismas.

5.2 Deteccao dos exsudatos

Para detectar a retinopatia diabética, a primeira patologia a ser identificada sera os
exsudatos, devido o mesmo apresentar pizels com intensidade elevada o qual se destaca com

relacao ao fundo das imagens, facilitando sua identificacao.
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(a) Imagem Original (b) Microaneurismas

(¢) Hemorragias (d) Exsudatos

Figura 22: Diagnoésticos referentes a imagem 015 do banco de dados da Diaretdb1.
Fonte: (Kélvidinen & Uusitalo, 2007).

5.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento inicia com a localizacao do disco éptico, pelo fato dele apre-
sentar caracteristicas de manchas amareladas com brilho intenso semelhantes aos exsudatos,
podendo assim, confundir o algoritmo de detecgao. Para mostrar como o algoritmo proposto
se comporta, foram escolhidas quatro imagens do banco de dados, conforme Figura 23.

Apo6s a aquisicao das imagens, o filtro espacial linear de suavizacgao, ou filtro da média,
foi implementado com elemento estruturante quadrado 11 x 11. O objetivo da execugao
deste filtro na imagem era aplicar um leve borramento sobre a mesma, removendo pequenos
ruidos.

Em seguida foram separados os canais vermelho, verde e azul (R,G,B) das imagens
coloridas. Com a extragao do canal verde, as imagens resultantes apresentaram uma coloragao

em tons de cinza. Este canal foi escolhido baseando-se em testes realizados, uma vez que
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(b) Imagem014

(¢) Imagem015 (d) Imagem025

Figura 23: Imagens originais do banco de dados.
Fonte: Kalvidinen & Uusitalo (2007).

nessas imagens os exsudatos e o disco 6ptico ficaram mais evidentes.

Logo apds, uma operacao de fechamento foi implementada utilizando parametros tes-
tados empiricamente. Para a operacao de dilatagao foi determinado o elemento estruturante
cruz 15 x 15 e para erosao o elemento cruz 3 x 3, em ambos foram executadas 20 interagoes.

O préximo passo foi a implementagao da transformada circular de Hough, implemen-
tada utilizando a funcao da biblioteca OpenC'V. Os valores dos parametros da transformada
testados empiricamente sao, 1300 para determinar a distancia minima entre a coordenada
central da circunferéncia até o ponto de interseccao, 12 para o limite inferior e 20 para o
limite superior utilizado no detector de borda Canny, 50 para o raio minimo e 120 de raio
maximo da circunferéncia, como mostra a Tabela 4.

O resultado do conjunto de técnicas de processamento digital de imagens pode ser
observado de acordo com a Figura 24. As imagens resultantes encontra-se em escala de cinza

pelo fato do processamento ser feito com apenas um canal de cor, o canal verde.
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Tabela 4: Parametros utilizados para implementagao da TH em imagens.

Imagem Método Distancia Limite Limite Raio Raio
de de minima inferior | superior | minimo | maximo
entrada deteccao entre a Canny Canny
coord.
central
Erosion Gradiente | 1300 12 20 20 120
Canny

(c) Imagem015

Figura 24: Resultado do pré-processamento.
Fonte: Autoria prépria.

5.2.2 Implementacao do algoritmo ABC

(d) Imagem025

O cédigo fonte do algoritmo ABC é disponibilizado por Karaboga (2005), e apenas al-

guns parametros devem ser determinados. Ao iniciar o algoritmo os valores destes parametros

estabelecidos e testados empiricamente foram, 10 para a inicializagdo da colonia, 5 para o

contador maximo de falhas, 500 para o ciclo de trabalho, 256 para os niveis de cinza e [0,001
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0,1] para os limites referentes a area de detecgao.

Quando se inicializa a colonia, os trés tipos de abelhas sao gerados. As abelhas
empregadas (z;;) sao dispostas aleatoriamente no espago da imagem em que, cada abelha é
responsavel por uma fonte de alimento inicial (i), que correspondem a pizels em um range
de 256 niveis de cinza nas imagem.

A exploracao dos pizels vizinhos a fonte inicial é gerada aleatoriamente para buscar
pizels com maior intensidade luminosa. Ao implementar a Equacao de aptidao, é calculada
a probabilidade da fonte em que as abelhas empregadas consideram como a melhor.

Através das dancas realizadas pelas abelhas empregadas, o recrutamento é gerado
dispondo abelhas espectadoras no espaco da imagem para explorar as fontes com maior
probabilidade de ser exsudatos. Na Figura 25, sao ilustrados os resultados gerados pelo
algoritmo artificial de abelhas, em que retornou como nivel légico alto 1 (branco), os pizels

com maior intensidade luminosa.

(a) ImagemO005 (b) Imagem014

(¢) Imagem015 (d) Imagem025

Figura 25: Resultado do algoritmo das abelhas.

Fonte: Autoria propria.
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5.2.3 Poébs-processamento

Para finalizar a detecgao dos exsudatos é utilizado um pods-processamento nas imagens,
pois o algoritmo implementado identifica os principais pizels com maior intensidade luminosa,
que correspondem aos exsudatos. Os especialistas que realizaram os diagndsticos no banco
de dados, englobam uma regiao além da patologia, nao se preocupando em marcar o ponto
exato que tem a doenca. Assim, para o algoritmo proposto conseguir realizar uma deteccao
mais proxima do banco foi executada a operacao morfologica de dilatacao, sendo utilizado o
elemento estruturante circular 9 x 9. A Figura 26, mostra o resultado obtido apds a etapa

de pés-processamento aplicado na detecgao dos exsudatos.

(a) ImagemO005 (b) Imagem014

(¢) Imagem015 (d) Imagem025

Figura 26: Resultado do pés-processamento aplicado na deteccao dos exsudatos.
Fonte: Autoria prépria.

Para avaliar o desempenho do algoritmo baseado na colonia artificial de abelhas foi
executada a comparagao das imagens geradas apés o algoritmo ABC (representada pelas
letras (b), (d), (f) e (h) da Figura 27), e as imagens do banco de dados da Diaretdb! referentes

as letras (a), (c), (e) e (g). A escolha da &rea identificada pelos quatro especialistas deu-se
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pela confiabilidade na precisao do diagndstico, visto que, as variacoes de niveis de cinza das
imagens correspondiam a incerteza quanto a presenga de patologias.

Diversos testes foram executados com diferentes parametros, mas apenas o melhor
resultado serd exposto. A fim de detectar uma drea maior que correspondam aos exsudatos,
houve a necessidade de realizar uma alteracao no ntmero de colonia artificial de abelhas,
o valor testado empiricamente foi 100, sendo realizada também uma nova dilatagao com 25

interacoes. O resultado desta mudanga pode ser observado na Figura 27.

5.3 Detecgao das microaneurismas

As microaneurismas, em imagens de fundoscopia, sao caracterizadas por pequenos
pontos avermelhados. Contudo, nas imagens do banco de dados outros artefatos com tona-
lidade e caracteristicas semelhantes a patologia também podem ser encontrados. O uso de
técnicas que removam ou minimizem estes artefatos, sao necessarias para evitar a ocorréncia

de resultados falso positivos.

5.3.1 Pré-processamento

As imagens utilizadas para a detecgao das microaneurismas foram as mesmas geradas
na etapa de pré-processamento quando implementado na identificacao dos exsudatos. Em
escala de cinza, as imagens passaram pela etapa de suavizacao de suas bordas utilizando
o filtro da média 3 x 3 com 10 interagoes, este foi implementado para realizar um leve
borramento nas estruturas de veias e hemorragias, facilitando em um processo posterior. O
resultado obtido no pré-processamento pode ser observado na Figura 28.

No bando de dados, foi observado que, em todas as imagens aparecem seis pontos,
no mesmo local, com tonalidade e forma semelhantes as microaneurismas. Estes pontos
sao caracterizados como artefatos indesejaveis, provenientes das lentes de captura durante o
exame de fundoscopia. Com base no exposto, surgiu a necessidade de se realizar um novo
processamento que fosse capaz de eliminar estes artefatos. Nesse segundo pré-processamento
foi realizada a marcacao dos pontos referentes aos artefatos, em uma das imagens do banco
de dados, pintando-os de branco com o auxilio do software Paint, como ¢ ilustrada a imagem

da Figura 29.

o1



(a) Banco de dados imagem005 (b) Detecgao na imagem005

(¢) Banco de dados imagem014 (d) Detecgao na imagem014

(e) Bando de dados imagem015 (f) Detecgao na imagem015

(g) Banco de dados imagem025 (h) Detecgao na imagem025

Figura 27: Comparacao do banco de dados, com o ultimo teste realizado com o algoritmo
ABC.

Fonte: Autoria prépria.
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(a) Imagem005 (b) Imagem014

(¢) Imagem015 (d) Imagem025

Figura 28: Resultado do pré-processamento aplicado na detec¢ao das microaneurismas.
Fonte: Autoria prépria.

Figura 29: Marcagao dos artefatos indesejaveis.
Fonte: Autoria prépria.

Em seguida, uma técnica de binarizacao foi implementada, os pizels que estavam
anteriormente pintados de branco receberam a cor preta e os demais pizels da imagem ficaram
com a cor branca. Esta binarizacao foi realizada com o intuito de eliminar das imagens os
pizels referentes aos artefatos e deixar os demais pizels da imagem, criando assim, uma

mascara. A Figura 30 ilustra o resultado obtido apds a binarizacao da imagem que sofreu a
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marcagao dos artefatos.

Figura 30: Binarizagao da imagem com a marcacao de artefatos.
Fonte: Autoria propria.

Apo6s a binarizagao, ilustrada na Figura 30, foi implementada uma multiplicagao entre
a mascara criada e as imagens do bando de dados, considerando que, ao realizar a multi-
plicagao dos pizels pretos (valor 0) da méscara, eles irao excluir pizels na mesma posi¢ao na

imagem do banco de dados, como mostra a Figura 31.

5.3.2 Processamento

As microaneurismas em todas as imagens do bando de dados da Diaretdbl apresen-
taram a mesma forma e tamanho. Com base nisso, surgiu a ideia de construir uma mascara
com as mesmas caracteristicas encontradas, para procurar nas imagens a patologia. Testada
empiricamente, a matriz composta pela mascara possui 16 pizels de diametro, semelhante a
patologia. A Figura 32 exemplifica o modelo utilizado na etapa de processamento.

Processo semelhante ao filtro da média, a mascara construida percorre toda a imagem
em blocos, com dimensao de 16 x 16 pizels. Entao, se na imagem houver alguma patologia
com as mesmas caracteristicas da mascara, esta regiao sera pintada de branco possuindo a
mesma dimensao da mascara, e os demais pizels receberam a cor preta.

Da mesma forma que foi realizada a comparacao dos resultados obtidos na identificacao
dos exsudatos com o banco de dados, também ocorreu para as microaneurismas. Ao realizar
a comparacao entre as imagens foi considerada a area que trés especialistas marcaram que
haveria a patologia. Devido as diversas variacoes em tons de cinza, das imagens do banco

de dados, foi realizada uma binarizacao das imagens referente a area em comum dos trés
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(a) Imagem005 (b) Imagem014

(¢) Imagem015 (d) Imagem025

Figura 31: Multiplicagao entre a mascara e as imagens.
Fonte: Autoria prépria.

Figura 32: Modelo da microaneurisma, ampliada.
Fonte: Autoria prépria.

especialistas, deixando esta regiao com a cor branca. Na Figura 33 é ilustrado a comparacao

entre as imagens resultantes na etapa de processamento e as imagens do banco de dados.

5.3.3 Poébs-processamento

Para concluir a deteccao das microaneurismas ¢ utilizado um pdés-processamento nas
imagens com a finalidade de obter um melhor resultado na detecgao, visto que, os especialistas
ampliam muito a area diagnosticada. Para aumentar a area referente as microaneurismas

detectadas pelo algoritmo foi executada a operagao morfoldgica de dilatagao, sendo utilizado
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(a) Banco de dados imagem005 (b) Detecgao na imagem005

(¢) Banco de dados imagem014 (d) Detecgao na imagem014

(e) Bando de dados imagem015 (f) Detecgao na imagem015

(g) Banco de dados imagem025 (h) Detecgao na imagem025

Figura 33: Comparacao do banco de dados com o resultado da deteccao das microaneurismas.
Fonte: Autoria prépria.



o elemento estruturante circular 9 x 9. A Figura 34, mostra o resultado obtido apds a etapa

de pés-processamento aplicado na detecgao das microaneurismas.

(a) Imagem005 (b) Imagem014

(¢) Imagem015 (d) Imagem025

Figura 34: Resultado do poés-processamento aplicado na deteccao dos exsudatos.
Fonte: Autoria propria.

A anadlise dos resultados obtidos apds a operagao morfolégica de dilatacao foi reali-
zada com o auxilio dos avaliadores de algoritmos referentes a sensibilidade, especificidade e

acuracia.

5.4 Validacao dos algoritmos de deteccao de patologias

Com base na literatura, os métodos de validacao de algoritmos sao relacionados as
taxas de sensibilidade, especificidade e acuracia das imagens geradas, de acordo com as

Equagoes 13, 14 e 15, respectivamente (Bagesteiro, 2017; Tan et al. , 2017).

e Sensibilidade: Percentual de diagnésticos anormais classificadas como anormais.
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Vo

Sensibilidade = —— 13
ensibilidade Vi F, (13)
e Especificidade: Percentual de diagndsticos normais classificadas como normais.
Especificidade = M (14)
p - Vo + F,

e Acuricia: Refere-se ao grau em que o teste ou uma estimativa baseada em um teste é

capaz de determinar o verdadeiro valor do que esta sendo medido.

V,+V,

Acuracia =
V,+V,+ F, + F,

(15)

Em que, V, é o nimero de pizels anormais detectados como anormal, V,, é o nimero
de pizels normais detectadas como normais, £}, indica o nimero de pizels normais detectados
como anormal (falso positivo) e F,, corresponde pelo niimero de pizels anormais detectados

como normais (falso negativo).

o8



6 Resultados Experimentais

Neste capitulo, serao expostos os resultados decorrentes da deteccao dos exsudatos e

microaneurismas, quanto aos valores coletados dos avaliadores de algoritmos.

6.1 Deteccao dos exsudatos

Utilizando as imagens resultantes do pré-processamento, o algoritmo ABC retornou
nivel légico alto para os pizels de maior intensidade, que caracterizam os exsudatos. Nas
imagens do banco de dados, para comparagao com o trabalho proposto, foi tomada como
referéncia a area de andlise em comum do diagnéstico dos quatro médicos especialistas,
representada pela area branca.

A fim de validar o trabalho foram realizados os cédlculos das taxas referentes a sensibi-
lidade, especificidade e acuracia nas imagens. A média obtida no primeiro teste de deteccao
alcancou aproximadamente 38% de sensibilidade, 99% de especificidade e 97% de acurdcia.

Ao analisar que a area detectada pelo algoritmo baseado na colonia artificial de abe-
lhas foi consideravelmente pequena, mesmo apés a dilatagao realizada no pos-processamento,
houve a necessidade de uma nova dilatacao. Com o mesmo conjunto estruturante utilizado
no primeiro pés-processamento, com o aumento para 10 iteragoes foi obtido um resultado
melhor do que o anterior, alcancando 60% de sensibilidade, 97% de especificidade e 96% de
acuracia. Com a realizacao de aperfeicoamento das taxas de acurécia foi identificado que
ao aumentar o nimero de iteracoes do processo de dilatagao, o valor da sensibilidade das
imagens eram superiores ao teste anterior, sendo assim, houve uma alteracao do nimero de
iteracoes para 20. Os dados coletados na terceira tentativa obtiveram uma média de 85%
de sensibilidade, 93% de especificidade e 92% de acurdcia, em comparacao com as imagens
do banco de dados da Diaretdb1, que correspondem pelo diagnéstico em comum de quatro
especialistas.

Apés a coleta de resultados surgiu a ideia de realizar a comparacao das imagens
resultantes, dos processamentos desenvolvidos, com o diagnéstico dos demais especialistas
do banco de dados. Esta etapa de comparacao foi definida com base no nivel de cinza da

imagem do banco de dados, composto pelo diagndstico dos especialistas, sendo 59 o nivel de
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cinza referente ao diagnodstico de apenas um especialista, 119 referente a regiao de diagnéstico
em comum de dois especialistas, 178 relativo ao nivel de cinza do diagnéstico em comum de
trés especialistas e por fim, 237 refere-se ao nivel de cinza que corresponde ao diagnéstico em
comum dos quatro especialistas.

A Tabela 5, mostra os resultados obtidos pelas taxas de acuracia referente a regiao

composta pelo diagnodstico dos médicos especialistas.

Tabela 5: Resultados da detecgao dos pizrels que representam os exsudatos quanto a regiao
de diagnostico dos especialistas.

Regiao de diagnéstico, banco de dados | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Um especialista 56% 95% 93%
Dois especialistas 72% 94% 93%
Trés especialistas 7% 93% 93%
Quatro especialistas 85% 93% 92%

Conforme os resultados coletados, quanto maior a area em comum de diagnédsticos,
maior é o valor da sensibilidade do algoritmo. Isto ocorre, pelo fato, da regiao detectada
pelo algoritmo identificar apenas os pizels que sao considerados a patologia. No momento
em que se realiza a comparacao das imagens resultantes com o banco de dados, sao iden-
tificados os pizels em comum entre as duas imagens. Se a comparacao for realizada com
apenas o diagnodstico de um especialista, grande parte dos pizels do banco de dados serao
desconsiderados, ocasionando uma baixa sensibilidade.

Em comparagao com outros trabalhos que também realizaram a detecgao dos exsuda-
tos em imagens de retinopatia diabética, Tan et al. (2017) ao realizar a andlise das imagens
utilizadas no seu trabalho, obteve cerca de 87% de sensibilidade e 71% de especificidade.
Seu resultado foi superior ao algoritmo proposto pelo uso de 10 camadas da rede neural
convolutiva. J& o valor da sensibilidade alcancada nos trabalhos de Adalarasan & Malathi
(2018) e Trigueiro (2015) se mostraram inferiores ao trabalho proposto. Ambos os autores
nao obtiveram os valores da acurdcia nas imagens. Apenas Tan et al. (2017), calculou a
especificidade nas imagens geradas no seu trabalho, como mostra a Tabela 10.

Conforme as imagens do bando de dados, referentes aos exsudatos, os especialistas

identificaram que 48 dos 89 pacientes foram diagnosticados com a presenca da patologia, e
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Tabela 6: Comparagao da detecgao dos exsudatos com outros autores.

Autor Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Trabalho Proposto 85% 93% 92%
Tan et al. (2017) 87% 1% —
Adalarasan & Malathi (2018) 5% — —
Trigueiro (2015) 82% — —

41 pacientes foram considerados saudaveis. A Tabela 7 mostra a comparacao entre o banco
de dados e o trabalho proposto quanto ao nimero de pacientes com e sem a presenca de
exsudatos. Nas imagens do banco de dados, essa classificacao foi definida da seguinte forma,
se nas imagens houver o diagndstico em comum de trés a quatro especialistas este paciente
tem a patologia, caso contrario, o paciente nao tem patologia. A classificacdo das imagens
resultantes das etapas de processamento é composta pela seguinte regra, se na imagem houver

pizels brancos, o paciente tem a patologia, caso contrario, o paciente nao tem patologia.

Tabela 7: Classificacao das imagens quanto a presenca ou nao de exsudatos.

Banco de dados | Algoritmo proposto
Tem patologia 48 52
Nao tem patologia 41 37

6.2 Deteccao das microaneurismas

Apos a etapa de processamento as taxas de acurdcia retornaram uma média de 33% de
sensibilidade, 97% de especificidade e 98% de acurécia, tomando como base a drea referente
ao diagnostico de trés especialistas. Ao analisar que a area determinada pelo diagndstico
dos especialistas eram bem maiores que a patologia houve a necessidade de se realizar um
poés-processamento, que no caso foi uma operagao de dilatacao.

Em seguida a operacao de dilatacao, taxas de acurdcia alcancaram uma média de 75%
de sensibilidade, 82% de especificidade e 81% de acurdcia nas imagens, quando comparadas
ao diagndstico em comum de quatro médicos especialistas. A Tabela 8, mostra os resultados
obtidos pelas taxas de acuracia referente a regiao composta pelo diagnostico dos médicos

especialistas.
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Tabela 8: Resultados da deteccao dos pixels que representam as microaneurismas quanto a

regiao de diagndstico dos especialistas.

Regiao de diagnéstico, banco de dados | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Um especialista 47% 84% 80%
Dois especialistas 55% 85% 84%
Trés especialistas 70% 80% 82%
Quatro especialistas 75% 82% 81%

Da mesma forma em que ocorreu uma variagao do valor de sensibilidade das imagens,
quando comparadas as diversas regioes de diagnosticos, também ocorreu quanto a deteccao
das microaneurismas. O melhor valor coletado das taxas de acurdcia foi quando as ima-
gens resultantes foram comparadas com as imagens de diagndstico em comum dos quatro
especialistas.

Em comparacao com outros trabalhos, que também realizaram a deteccao das mi-
croaneurismas em imagens de retinopatia diabética, o trabalho proposto manteve-se com o

valor de sensibilidade igual ao trabalho de Adalarasan & Malathi (2018) e inferior aos demais

trabalhos, como mostra a Tabela 9.

Tabela 9: Comparagao da detecgao das microaneurismas com outros autores.

Autor Sensibilidade | Especificidade | Acuracia
Trabalho Proposto 75% 82% 81%
Rosas-Romero et al. (2015) 92% 93% 95%
Abramoff et al. (2010) 90% 47% 43%
Tan et al. (2017) 87% 71%
Adalarasan & Malathi (2018) 5%

Como alternativa para a realizacao de uma triagem médica, foi desenvolvido um al-
goritmo que realizasse a classificacao das imagens fundoscépicas quanto a presenca ou nao
das microaneurismas. No algoritmo de classificagao foram utilizadas as imagens resultantes
da etapa de processamento, como sinal de entrada.

O algoritmo se comporta da seguinte forma, se a imagem de entrada houver a presenca
de puxels brancos, caracterizando a evidéncia de microaneurismas, é desenhado um quadrado
verde no canto superior esquerdo das imagens originais do banco de dados. Caso nao haja

a presenca de pizels brancos na imagem resultante do processamento é desenhado um qua-
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drado vermelho no mesmo local do caso anterior. A Figura 35 ilustra como o algoritmo de

classificagao se comporta.

(a) Imagem047 (b) Imagem048

(¢) Imagem049 (d) Imagem050

Figura 35: Exemplos das imagens classificadas quanto a presenca de microaneurismas.
Fonte: Autoria prépria.

A deteccao das microaneurismas foi uma combinacao de técnicas de processamento
de imagens utilizando filtros de suavizacao, operadores morfologicos, busca por um padrao,
segmentacao de imagens, que culminaram na identificacao desta patologia. A Tabela 10
mostra a comparagao entre o banco de dados e o algoritmo proposto quanto ao ntimero de
pacientes identificados com e sem a presenca de microaneurismas. Nas imagens do banco de
dados, essa classificacao foi definida da seguinte forma, se nas imagens houver o diagnéstico
de um a quatro especialistas este paciente tem a patologia, caso contrario, o paciente nao tem
patologia. A classificacdo das imagens resultantes das etapas de processamento é composta
pela seguinte regra, se na imagem houver pizels brancos, o paciente tem a patologia, caso
contrario, o paciente nao tem patologia.

Conforme o bando de dados da Diaretdb! 84 pacientes contém a evidéncia de al-
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Tabela 10: Classificagdo das imagens quanto a presenca ou nao de microaneurismas.

Banco de dados | Algoritmo proposto
Tem patologia 71 75
Nao tem patologia 18 14

guma patologia que caracterize a retinopatia diabética, e apenas 5 pacientes sao considerados
saudaveis, que nao contém sinais de retinopatia diabética segundo todos os especialistas que

participaram da avaliacao.
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7 Conclusao

Neste trabalho foram implementados algoritmos para a deteccao da retinopatia diabética,
com a finalidade de, auxiliar os especialistas em medicina na tomada de decisao a respeito
de um diagnostico.

A vantagem de implementar o algoritmo bioinspirado na colonia artificial de abelhas,
para a deteccao de patologias, é a precisao o qual ele retorna. Diferentemente de uma
binarizacao simples, utilizada em processamento digital de imagens, o algoritmo ABC é
projetado para minimizar o erro, ou seja, ele retorna os principais pizels referentes a patologia.

Para a detecgao dos exsudatos foram idealizados trés algoritmos, sendo compostos
por técnicas de processamento digital de imagens juntamente com o algoritmo ABC. Para
a deteccao das microaneurismas foram construidos trés algoritmos compostos por técnicas
de processamento de imagens. E o ultimo algoritmo foi utilizado para classificar as imagens
quanto a presenca ou nao das microaneurismas, como forma de realizar uma triagem médica.

Com a utilizacao das técnicas de processamento digital de imagens foi possivel eliminar
regides que nao correspondiam a regiao de interesse e, dessa forma, garantiu-se um resultado
melhor e uma diminuicao do custo computacional dos algoritmos de deteccao, pois foram
excluidas regides que seriam processadas sem necessidade.

O algoritmo ABC implementado para a deteccao dos exsudatos obteve resultados
satisfatorios, visto que, o valor médio da taxa de acuracia referente a sensibilidade foi de
85%, ou seja, cerca de 85% da patologia foi identificada nas imagens de fundoscopia. Na
etapa de deteccao das microaneurismas, utilizando apenas técnicas de processamento digital
de imagens, os valores coletados através dos avaliadores de algoritmos foram de 75% de
sensibilidade.

Na etapa de classificagao das microaneurismas, o trabalho proposto classificou quatro
pacientes com a presenca da patologia quando na verdade nao tinham, e quatro sem a doenga
quando na verdade existiam, totalizando com um erro de 8 pacientes em um banco de dados
com 89.

Em comparacao a outros trabalhos que também realizaram a deteccao de exsudatos

e microaneurismas, em imagens de retinopatia diabética, o presente trabalho manteve-se na
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média, com relacao a taxa de sensibilidade. O objetivo geral do trabalho foi atingido, pois
os algoritmos desenvolvidos conseguiram detectar as patologias que foram predefinidas para
que eles detectassem, visando um algoritmo que realizasse a identificacao automaticamente.
Apesar de técnicas de segmentacao de imagens baseadas em algoritmos de otimizacao bioins-
pirados aumentarem a cada dia, a aplicagao do algoritmo bioinspirado na colonia artificial de
abelhas utilizada para segmentar regioes referentes aos exsudatos, em imagens de retinopatia

diabética, é inovadora.

7.1 Trabalhos futuros

Como propostas de trabalhos futuros sao sugeridas a implementagao de um novo
algoritmo bioinspirado aplicado na deteccao de hemorragias e microaneurismas, utilizando a
limiarizacao de imagens. Assim como, a utilizacao de filtros para melhoria do contraste, na
imagem de retinopatia diabética, para que as regioes de hemorragias possam ser detectadas.
Utilizacao de outras bases de dados para realizagao dos testes com algoritmos ja desenvolvidos
neste trabalho, preferencialmente bases que apresentem uma incidéncia maior de casos de
patologias , como em grandes grupos em setor de emergéncia hospitalar. Outra proposta é
a analise da area macular, utilizando técnicas de processamento de imagens, por exemplo a
busca por um padrao, como forma de mapear a evolucao da retinopatia diabética. E por fim,

a classificacao das imagens quanto a presenca ou nao de exsudatos e hemorragias.
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