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Resumo

A avaliacdo da qualidade de imagem da retina € um contributo importante na obtengéo
de métodos automaticos de detecdo de patologias retinianas fiaveis. Imagens de fraca
qualidade dificultam uma analise correta da retina e poderdo levar a falsos diagnésticos. Varios
artigos publicados indicam que entre 10% a 15% das imagens séo rejeitadas devido a sua
fraca qualidade.

Esta dissertacdo visou desenvolver um método de classificacdo automatica da
qualidade de imagens retinianas capturadas através de uma cé@mara de fundus e que
permitisse, em tempo real, fornecer feedback ao operador sobre a qualidade das imagens
adquiridas. Por intermédio desse feedback, acdes corretivas poderiam ser tomadas e perdas
de informacao ou inconvenientes para o paciente poderiam ser evitados.

A classificacdo da qualidade das imagens baseou-se numa avaliacdo genérica da
gualidade da imagem em termos de contraste, focagem e iluminagdo. Foram extraidas doze
caracteristicas do dominio espacial e duas caracteristicas do dominio da frequéncia. Através
destas caracteristicas foi gerada uma arvore de decisao que permitiu efetuar a classificagédo da
qualidade das imagens. De um conjunto de 161 imagens, 67% foram utilizadas como conjunto
de treino na geracdo da arvore de decisdo e 33% como conjunto de teste. O método
desenvolvido obteve uma sensibilidade de 90.91% e uma especificidade de 92%, o que

demonstrou a aplicabilidade do método desenvolvido.

Palavras-chave: Retina; Qualidade de Imagem; Processamento de Imagem, Classificacédo
Automatica.

Filipe Alexandre Joaquim Francisco \%






Abstract

Assessing retinal image quality is an important contribution to achieve reliable
automated retinal pathologies detection. Images of poor quality hinder a correct analysis of the
patient's retina and may lead to incorrect diagnosis. Various published articles indicate that
between 10% and 15% of images are rejected due to poor quality.

This work aimed to develop a method for automatic quality classification, in real time, of
retinal images captured through a fundus camera, providing feedback to the operator. Through
this real-time feedback, corrective actions could be taken and information loss or inconvenience
to the patient could be avoided.

Image quality classification was based on contrast, focus and illumination evaluation on
the overall image. Were extracted twelve features from space domain and two features from
frequency domain. Through these features was generated a decision tree that allowed images
quality classification. From a dataset containing 161 images, 67% were used in the decision
tree generation and 33% in its test. The method developed obtained 90.91% sensitivity and

92% specificity.

Keywords: Retina; Image Quality; Image Processing; Automatic Classification.
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Introducéo

Capitulo 1 -
Introducéo

A obtencdo de imagens da retina de alta qualidade é de grande importancia, pois
providenciam informacéo critica que permite diagnosticar patologias oculares tais como, a
Retinopatia Diabética (RD) e a Degeneracdo Macular Relacionada a Idade (DMRI). Sé&o
patologias que afetam cada vez um nimero maior de pessoas nos dias de hoje, estimando-se
que no ano 2050 o numero de pessoas afetadas com RD triplique nos Estados Unidos
(Saaddine et al. 2008).

Um dos métodos mais comuns de aquisicdo de imagens da retina € através de uma
camara de fundus. A camara de fundus (Figura 1.1) proporciona uma vista ampliada do fundo
da superficie da retina: nervo Optico, méacula e do pélo posterior (Giancardo 2008). E um
equipamento que é utilizado por optometristas, oftalmologistas e outro tipo de especialistas
para diagnosticar e monitorar doencas da retina. Comparado com outro tipo de equipamento,
como o oftalmoscopio, € relativamente maior, mas tem a vantagem de a imagem poder ser
examinada por um especialista noutro local e/ou tempo, assim como permitir o seu
armazenamento para futura comparacdo com outros exames. Nesta tese sdo analisadas

imagens recolhidas por este tipo de equipamento.

Figura 1.1 — Camara de fundus.
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Introducéo

Um exame médico a retina é usualmente dividido em dois passos: aquisicdo da
imagem e posterior diagndstico. A qualidade da imagem é subjetivamente avaliada pela pessoa
que efetua a captura da imagem e um inexperiente fotégrafo pode aceitar imagens de baixa
qualidade. Em telemedicina, a transmissdo de uma imagem de baixa qualidade poderia
significar, no pior caso um diagndstico errado, e na melhor das hipo6teses, a repeticdo do
exame por parte do paciente.

Num estudo realizado a 2771 pacientes, 11% das imagens foram consideradas
invalidas. Destas imagens invélidas aproximadamente 25% deviam-se a fraca fixacdo do
paciente, 25% devido a deficiente focagem, 25% devido ao tamanho demasiado pequeno da
pupila e as restantes razdes foram indeterminadas (Zimmer-Galler & Zeimer et al. 2006).

A retina é a porcdo do olho onde se formam as imagens que vemos. E composta por
células que sdo sensiveis a luz, os cones e bastonetes, que quando excitados, transformam a
energia luminosa em sinais nervosos que séo transmitidos ao cortex cerebral através do nervo
Optico (Guyton & Hall 2002).

O nervo éptico situa-se na parte posterior do globo ocular. Dentro do olho este ponto é
visto como o disco 6ptico (DO), onde ndo existem células sensiveis a luz, sendo, por essa
razao, o ponto cego do campo de viséo (Galloway et al. 2006).

A macula é uma zona de forma oval que se situa perto do centro da retina tendo um
comprimento de 4.55 mm encontrando-se a uma distancia de 3 mm do DO. Perto do seu centro
encontra-se a fOvea, que € uma regido rica em cones e é responsavel pela visdo central, a
cores e detalhada que é essencial para o ser humano ler, escrever e fazer outras atividades
onde uma visdo com acuidade seja necessaria. A parte restante da retina € composta
essencialmente por bastonetes que sdo menos sensiveis as cores mas, por outro lado, sdo
mais sensiveis a baixa intensidade da luz. Em ambientes mais escuros sao os bastonetes que

se encarregam da nossa visao (Ferris & Easty 1998).

Figura 1.2 — Imagem do fundo ocular.
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Introducéo
Uma das patologias mais recorrentes da retina é a RD (Figura 1.3), que é uma
manifestagdo ocular de diabetes Mellitus (DM). DM é uma doenca metabdlica caracterizada por
um aumento anormal de glicose no sangue. N&do sendo tratada pode provocar diversas
complicagbes, sendo a RD a desordem microvascular mais comum causada pela DM e a
principal causadora de perda visual (Soares 2013).
Estudos revelaram que € uma doenca que afeta até 80% das pessoas que tenham
diabetes ha mais de 10 anos (Kertes et. al. 2007). Apesar destas estatisticas, no maximo 90%
dos novos casos poderiam ser evitados caso existisse um apropriado e vigilante tratamento e

monitorizacao da retina (Tapp 2003).

Figura 1.3 — Imagem do fundo ocular com Retinopatia Diabética (Departamento dos
Assuntos dos Veteranos dos Estados Unidos da América)

Outra das patologias que afeta uma consideravel parte da populacdo é a DMRI. E uma
doenca degenerativa da retina que afeta essencialmente pessoas acima dos 50 anos, sendo
uma das maiores causas de cegueira de pessoas dessa faixa etaria, estimando-se que existam
25 a 30 milhBes de pessoas afetadas pela doenca (Bupa 2010). Provoca uma perda da visédo
central devido ao dano na retina, mais precisamente na macula e, uma vez que a esperanga
média de vida nos paises desenvolvidos se encontra a aumentar, € crivel que o nimero de

pessoas afetadas pela doenca venha no futuro a aumentar.
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Figura 1.4 — Imagem do fundo ocular com Degeneracdo Macular Relacionada a Idade
(Retina Specialists).

O uso de métodos de detecdo automatica de patologias oculares poderia contribuir
para um diagnéstico precoce de patologias, como a RD e DMRI, tornando dessa forma o
tratamento mais eficaz, podendo nalguns casos curar o paciente e noutros atrasar ou reduzir a
severidade das patologias.

No entanto existem ainda alguns problemas a ultrapassar de maneira a desenvolver
um método de detecdo totalmente automatico e fiAvel e que n&o proporcione um falso
diagnéstico. Um dos problemas é a necessidade de garantir uma qualidade minima das
imagens da retina de forma que, o método de detecdo automética de patologias seja fidedigno.

Na Figura 1.3 encontram-se trés exemplos de imagens invalidas que ilustram a falta de

visibilidade das estruturas anatémicas da retina e que impossibilitam um correto diagnadstico.

Figura 1.5 — Exemplos de imagens invalidas.

O trabalho desenvolvido nesta tese visou elaborar um algoritmo que, de forma
automatica e em tempo real, pudesse classificar uma imagem da retina como valida ou
invalida. Poucos trabalhos foram desenvolvidos até hoje nesta area de classificagdo da
qualidade de imagens da retina, mas nos Ultimos tempos tem sido alvo de um maior interesse
por grupos de investigacao, em parte devido ao uso, de cada vez mais, de métodos de detecéo

automaticos de patologias.
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Introducéo

A tese encontra-se estruturada da seguinte forma: no capitulo 2 é feita uma revisao de
alguns algoritmos e solucdes propostas por outros autores para a avaliacdo da qualidade de
imagens da retina, assim como um levantamento de métodos utilizados para a detecdo do DO.
No mesmo capitulo é realizada uma revisdo da utilizacdo da transformada de Fourier na
avaliacdo da qualidade de imagem; o capitulo 3 apresenta o algoritmo proposto para a
classificacdo da qualidade de imagem da retina; no capitulo 4 sédo apresentados e discutidos os
resultados obtidos e por fim no capitulo 5 efetua-se um resumo dos pontos mais importantes da

tese e projeta-se o trabalho a desenvolver no futuro.
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Estado da Arte

Capitulo 2 -
Estado da Arte

2.1.Classificadores de qualidade de imagem da retina

Num contexto de uma crescente utilizacdo de métodos de detecdo automatica de
patologias como a RD, DMRI e outras patologias oftalmolégicas, o papel desempenhado pelo
classificador de qualidade de imagens da retina ganha uma importancia fundamental, pois
permite rejeitar imagens de baixa qualidade e por consequéncia fazer com que os métodos de
detecdo automatica de patologias sejam mais fiaveis.

Na pesquisa realizada verificou-se que existem, essencialmente, dois tipos de
classificadores de qualidade de imagens da retina: os que se focam na qualidade genérica da
imagem e 0s que avaliam a qualidade da imagem tendo como critério a identificacdo das
estruturas anatdémicas da retina.

Classificadores que se baseiam na qualidade genérica da imagem tém como vantagem
o facto de que, dessa forma evitam o0 processamento de segmentacdo das estruturas
anatémicas da retina que, por norma, € complexo e por essa razdo consome mais tempo de
processamento.

Lee e Wang (Lee & Wang 1999) propuseram um método que se enquadrada neste tipo
de classificadores. Os autores propuseram um método onde inicialmente € definido um
histograma de intensidade padrédo a partir de 20 imagens de retina de excelente qualidade. A
largura do histograma pode ser interpretada como medida de avaliacdo do contraste da
imagem, sendo uma caracteristica chave neste método. A qualidade da imagem ¢é avaliada
através da convulsdo do seu histograma de intensidade com o histograma padrdo e pelo
célculo de um indice de qualidade Q. O indice de qualidade Q tem um valor entre 0 e 1, em
que 0 significa uma imagem de muito fraca qualidade e 1 uma imagem de excelente qualidade.

Esta abordagem por si s6 ndo obteve grandes resultados e como é referido por

Lalonde et al. (Lalonde et al. 2001), “A ligagcao entre semelhangas de histogramas e qualidade
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Estado da Arte

de imagem nédo é assim tao forte”. Lalonde que no mesmo artigo propés uma abordagem
ligeiramente diferente focando-se na distribuicao local da intensidade dos pixéis em oposicao a
distribuicdo global de Lee e Wang.

Em 2009, Davis et al. (Davis et al. 2009) propés um método em que a qualidade da
imagem é avaliada através de uma avaliacdo da luminosidade e do contraste. A imagem é
dividida em sete regides das quais extrai 17 caracteristicas por cada canal de cor no espago
CIELab.

Figura 2.1 — Definicdo das sete regi6es (Davis et al. 2009).

CIELab é um espago de cores uniformemente distribuidas, de cromaticidade uniforme.
Tem uma distribuicdo perceptualmente uniforme, luminosidade separada da cromaticidade e é
a representacdo dos contrastes cromaticos naturais do ser humano. Esta aproximacao & visédo
do ser humano melhora a descoberta de uma relacdo entre as caracteristicas extraidas e a
avaliacdo que um especialista faz da qualidade da imagem.
As caracteristicas escolhidas para efetuar a avaliagdo da luminosidade da imagem
foram:
Intensidade média — Permite avaliar a intensidade de cada cor na imagem;
Assimetria — Avalia a simetria da imagem, ou mais precisamente, a falta dela;
Kurtosis — E uma caracteristica que avalia se o histograma da imagem tem

altos ou se é plano relativo a uma distribuicdo normal.

As caracteristicas que permitiram avaliar o contraste da imagem foram:

Variancia — Um valor baixo reflete fraco contraste, independentemente do
brilho da imagem;

8 Caracteristicas de Haralick (Haralick et al. 1973) — Explora a relagdo de um
pixel com os outros pixéis na sua vizinhanga. A distribui¢cdo de diferentes intensidades
numa escala de cinzentos entre estes pixéis é utilizada para calcular um valor de

contraste;
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Estado da Arte

Entropia — E uma caracteristica que representa os niveis de cinzentos
quantizados;
Frequéncia espacial — E uma caracteristica que é afetada tanto por contraste

como por ruido e por si s6 ndo produz um indicador de qualidade.

Os resultados obtidos na classificagdo das imagens por este método foram uma
sensibilidade de 100% e uma especificidade de 96%.

Noutro tipo de classificadores pesquisados, a presenca de vasos sanguineos e de
outras estruturas anatomicas sdo usados como critério avaliador da qualidade das imagens.
Em 2006, Fleming et al. (Fleming et al. 2006) propés um método baseado na nitidez e definicdo
de campo. Uma imagem é considerada com adequada nitidez desde que exista detalhe
suficiente que se consiga efetuar automaticamente a detecéo de RD. A visibilidade dos vasos
macular foi utilizada como indicador da nitidez da imagem, uma vez que estes vasos sdo
conhecidos por serem estreitos e tornam-se menos visiveis com a degradagdo da imagem.
Uma imagem é considerada com adequada definicdo de campo desde que seja visivel, entre
outras estruturas anatdémicas, o DO e pelo menos dois discos Opticos de didmetro de visivel
retina em redor da févea. Os resultados obtidos por este método foram uma sensibilidade de
99.1% e uma especificidade de 89.4%.

2.2.A Transformada de Fourier na avaliacao da qualidade de imagem

O processamento de imagens no dominio da frequéncia é realizado através de uma
transformacdo do dominio espacial, que € o dominio no qual uma imagem se encontra
inicialmente, para o dominio da frequéncia, utilizando para o efeito, a transformada de Fourier.
E uma ferramenta mateméatica muito atil pois permite que a informacédo visual seja
representada de uma outra forma, sem que para isso exista perda de informac&o durante a
transformacéo espacial — frequéncia e vice-versa.

Na pesquisa realizada ndo foram encontrados artigos em que a qualidade de imagem
da retina fosse avaliada por intermédio da transformada de Fourier, no entanto foram
encontrados artigos noutras areas do processamento de imagem, em que a mesma € utilizada
para efetuar a avaliacdo da qualidade de imagem.

Uma das areas onde foi encontrada a utilizagdo da transformada de Fourier, mais
concretamente a transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT), foi na
andlise de impressdes digitais.

Y. Chen et al. em 2005, desenvolveu um método de avaliacao da qualidade de imagem
de uma impressédo digital através do calculo da DFT. Numa impressdo digital as cristas
papilares residem numa determinada gama de frequéncias. A regido de interesse do espectro
de frequéncia € uma regido circular compreendida entre o valor minimo e maximo de
frequéncia nas quais se encontram tipicamente os valores de frequéncia das cristas papilares.
A medida que a qualidade da impressdo digital aumenta, assim também aumenta a

concentracdo de energia na regido de interesse. Para efetuar a avaliacdo da qualidade da
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imagem, um indice de qualidade Qr é calculado em fungdo da concentragdo de energia em
regides de forma anelar que se encontram dentro da regido de interesse. Com base neste
conceito, um conjunto de filtros passa-banda é aplicado de forma a extrair a energia de cada
gama de frequéncias. Imagens de alta qualidade terdo a energia concentrada em poucas
gamas de frequéncia enquanto imagens de baixa qualidade terdo a energia distribuida por
varias gamas de frequéncia. Na Figura 2.2 encontram-se duas impressdes digitais de
diferentes qualidades que foram submetidas ao método proposto por Y. Chen et al. e cujos

resultados podem ser visualizados na Figura 2.3.
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Figura 2.2 — Exemplo de impressées digitais: (a) Impresséo digital de baixa qualidade; (b)
Imagem digital de alta qualidade. (Alonso-Fernandez et al. 2005)

Através da Figura 2.3 é possivel ver os diferentes espectros de energia que cada
imagem possui. Verifica-se que na Figura 2.3 (b), que corresponde a impresséao digital de alta
qualidade, a energia encontra-se concentrada numa gama de frequéncias menor
comparativamente a Figura 2.2 (a) referente a impresséo digital de baixa qualidade em que a

energia se encontra mais dispersa.

@ (b)

Figura 2.3 — Espectro de energia: (a) Impressao digital de baixa qualidade; (b) Impressao
digital de alta qualidade.( Alonso-Fernandez et al. 2005)
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O mesmo se pode concluir através da Figura 2.4 que € uma representacdo da energia
normalizada em funcéo da gama de filtros passa-banda aplicados.

g 0.25
I
N D.2} Imagem de Alta Qualidade !
©
€ p.15}
)
g 0.1
-g | Imagem de Baixa Qualidade
GCJ D.05} .
L
ﬂﬂ S 10 15 20 25 30

Filtro Passa-Banda

Figura 2.4 — Energia normalizada.( Adaptado de Alonso-Fernandez et al. 2005)

2.3.Localizac&o do Disco Optico

A detecdo do DO desempenha um papel muito importante em métodos de detecéo
automatica de patologias, uma vez que a sua localizagdo € muitas vezes usada como ponto de
referéncia devido ao facto de a distédncia do DO ao centro da fovea ser constante e de esta ser
o centro da mécula.

Em 1989, Chaudhuri et al. baseou-se no facto de geralmente o DO ser a zona mais
brilhante da imagem da retina para dessa forma identificar a localizacdo do DO. Este método
por si s6, podera ndo ser muito fidedigno uma vez que por vezes poderao existir outras zonas
mais brilhantes presentes na imagem da retina provocado por outros fatores como exsudados.

Walter e Klein em 2001, propuseram um método que partiu do pressuposto de que as
zonas brilhantes, como exsudados, se encontram longe do tamanho do DO. Para localizar o
DO é feita uma selecdo das zonas mais brilhantes da imagem da retina através da binarizacdo
da imagem, a partir da qual se seleciona o maior e mais brilhante objeto ligado da imagem da
retina. No conjunto de imagens testado pelos autores foi obtida uma percentagem de sucesso
de 100%.

Para além dos métodos que se baseiam no estudo da intensidade do DO para o
localizarem, existe um outro tipo de método que consiste numa detecdo preliminar dos
principais vasos sanguineos. Todos o0s vasos sanguineos tém origem no DO e os seus
caminhos seguem um padrdo semelhante a uma parabola em todas as imagens, por essa
razéo, ao se efetuar a detecéo dos vasos sanguineos e percorrendo o seu caminho é possivel
localizar o DO (Foracchia et al. 2004). Foi um método que obteve uma percentagem de

sucesso de 97.5% utilizando a base de dados de imagens da retina STARE. Em 2008 Youssif
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et al. apresentou um método que consistia num matching da direcao expectavel do padrédo dos
vasos sanguineos, o qual também obteve bons resultados com 98.77% de taxa de sucesso na
identificacdo do DO.

2.4.Sumario

Dos trabalhos pesquisados, foram encontrados métodos de classificacdo automéatica de
imagens com bons desempenhos, particularmente os apresentados por Davis et al. (Davis et
al. 2009) e Fleming et al. (Fleming et al. 2006) que tendo desempenhos semelhantes baseiam-
se em conceitos de avaliacao da qualidade de imagem diferentes.

Embora néo tenha sido encontrado nenhum trabalho na &rea da avaliagdo da qualidade
de imagem da retina em que a transformada de Fourier fosse utilizada, foi possivel encontrar a
sua utilizacdo em outras areas, tais como a impresséao digital, onde se observou a obtencéo de
bons resultados.

O trabalho desenvolvido visou um classificador que se baseasse na qualidade genérica
da imagem. Um dos objetivos era a sua utilizagdo em cenarios que requisitassem uma
avaliacdo em tempo real e em termos de tempo de processamento, este tipo de classificadores
é melhor, pois, como referido anteriormente, ndo existe necessidade de segmentar as
estruturas anatémicas da retina para avaliar a qualidade da imagem. Teve como ponto de
partida o método apresentado por Davis et al. (Davis et al. 2009) a partir do qual se decidiu
efetuar algumas modificages que se julgaram necessérias no sentido de diminuir o nimero de
caracteristicas a extrair. Devido aos bons resultados obtidos em outras areas do
processamento de imagem pela transformada de Fourier na avaliacdo da qualidade de
imagem, decidiu-se inclui-la no conjunto de caracteristicas a extrair da imagem. No proximo

capitulo ira ser descrito em detalhe a metodologia desenvolvida.
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Capitulo 3 -
Metodologia

3.1.Estruturacao do trabalho desenvolvido
A classificagdo da qualidade das imagens da retina baseou-se numa avaliacdo da
qualidade genérica da imagem em termos de contraste, focagem e luminosidade.
O algoritmo desenvolvido é composto por 3 fases:
Pré-processamento;
Extragdo de caracteristicas;
Classificacdo das imagens.
Numa primeira fase estabeleceu-se a Regido de Interesse (ROl — Region of Interest) da
qual, foram extraidas caracteristicas numa segunda fase. Por fim, com base nessas

caracteristicas, foi gerada uma éarvore de decisdo que permitiu classificar a qualidade das

imagens.

(@) (b)

Figura 3.1 — Exemplo de imagens: (a) Imagem valida; (b) Imagem invalida.
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Na Figura 3.1 a) é possivel visualizar um exemplo de uma imagem valida presente no
banco de imagens, onde se constata que nela as estruturas anatémicas da retina se encontram
bem definidas. Contrariamente, na Figura 3.1 b), encontra-se um exemplo de uma imagem
invalida pois nela ndo é possivel identificar estruturas anatémicas da retina como o DO, que é

essencial para um correto diagnostico.

3.2.Pré-processamento
Uma vez que o objetivo é classificar a qualidade da imagem e nao melhora-la, com o
pré-processamento, pretende-se essencialmente, definir a ROI a partir da qual se efetuara a
extracdo de caracteristicas.
O banco de imagens usado neste trabalho provem de um rastreio ocular a decorrer a
nivel nacional e é composto por imagens a cores em formato JPEG (Joint Photographic
Experts Group). As imagens tém uma dimensdo de 2896x1944 pixéis com 24 bits de

profundidade de cor, ou seja, 8 bits por canal RGB (Figura 3.2).

Figura 3.2 — Exemplo de uma imagem do banco de imagens

Devido a complexidade dos algoritmos usados e uma vez que o tamanho das imagens
fornecidas influenciavam proporcionalmente o tempo de processamento, apenas foi
processada a ROI. Neste trabalho a ROl é composta por seis regides centradas na retina como

pode ser observado na Figura 3.3.
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Figura 3.3 — Defini¢do da ROI.

A decisao de dividir a ROI em varias regifes foi tomada porque desta forma é possivel
extrair de diferentes regides da retina as mesmas caracteristicas, e como ficara demonstrado
mais adiante, existem caracteristicas e/ou regifes que sdo mais importantes para a
classificacéo da imagem que outras.

O algoritmo de localizag&o das regides na imagem encontra-se representado na Figura
3.4. Inicialmente efetua-se a binarizacdo da imagem. Com a imagem binarizada é realizada
uma detecdo do contorno da retina. De seguida, selecionam-se quatro pontos de referéncia do
contorno da retina. Com base nesses quatro pontos selecionados é calculada a localizagéo de

cada regido.
Sele¢do de S
Binarizaco Detecdo do quatro pontos Calculo da
ANZaGA0 L\ contorno da —— de referéncia ——» localizagéo de
da imagem : -«
retina do contorno da cada regido.
retina -

Figura 3.4 — Algoritmo da operacéo de localizacdo de cada regiéo.

Pretende-se segmentar a imagem de forma a isolar a zona da retina. A binarizagc&o da
imagem é uma das formas mais comuns de segmentacdo da imagem. Esta permite transformar
uma imagem em niveis de cinzento ou cores, numa imagem apenas com dois niveis de
intensidade, preto e branco. Para tal € necessario definir um valor a partir do qual essa divisdo

deve ser feita, a esse valor da-se o nome de threshold.
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Para se efetuar a binarizagdo comega-se por converter a imagem a cores para uma
imagem em niveis de cinzento. Os niveis de cinzento podem variar de 0 a 255. A converséo
aproximada consiste em calcular, para cada pixel, a média das intensidades dos canais

vermelho, verde e azul (Equacéo 3.1).

(Vermelho+Verde+Azul)
3

Cinzento =

(Equacéao 3.1)

Por fim para se obter a imagem binaria, € necessario calcular o valor de threshold. O
primeiro passo para encontrar esse valor é calcular o histograma da imagem. O histograma
calcula a abundéancia de cada um dos niveis de cinzento. Na Figura 3.5 encontra-se um
exemplo de um histograma efetuado a uma imagem da retina em niveis de cinzento, onde é
possivel constatar, que existe uma clara separa¢do do conjunto de pontos escuros dos pontos
claros, e por essa razao o histograma é bimodal.

Histograma

1.4 ’ . . . -

1.2 .

08 .

0.6 .

Contagem {1046}

0.4 .

0.0 Py ]
0 50 100 150 200 250
Intensidade

Figura 3.5 — Exemplo de um histograma.

O método utilizado para selecionar o nivel de threshold € o da minimizacdo da
variancia intra-grupos (Otsu 1975), que consiste na separacao dos niveis de cinzento em dois
grupos da forma mais homogénea possivel. Os valores de threshold calculados para as

imagens presentes no banco de imagens variaram entre os valores 10 e 15.
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Figura 3.6 — Binarizacdo da imagem.

Apbs se obter a imagem binarizada, o passo seguinte foi detetar o contorno da retina.
Para o conseguirmos recorreu-se a fungéo FindContours da biblioteca OpenCV que retorna
uma lista de contornos detetados, em que cada contorno € uma lista de pontos com
coordenadas XY. Para se verificar qual dos contornos é o pretendido, a area do retangulo que

delimita o contorno tem de ser superior a 50% do total imagem.

[ I )

Figura 3.7 — Dois tipos de imagem suportados.
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De seguida, efetuou-se uma selecao de quatro pontos que se encontram no contorno
da retina e que tém as seguintes particularidades:
P1 - X mé&ximo
P2 — X minimo
P3 - Y maximo
P4 —Y minimo
O banco de imagens tem dois tipos diferentes de imagens, tipo A (Figura 3.7 (a) ) e do
tipo B (Figura 3.7 (b) ). Por existirem dois tipos de imagens o método consistiu em percorrer a
lista de pontos do contorno em dois sentidos como indicado na Figura 3.8 e na Figura 3.9. Para
cada sentido foram encontrados os quatro pontos. Os assinalados a azul sdo os pontos
encontrados no sentido azul, os assinalados a verde sdo 0s pontos encontrados no sentido
verde e os assinalados a amarelo séo o resultado da média dos pontos encontrados nos dois

sentidos e estes serdo os selecionados para definir a dimenséo e localizagédo das seis regides.

Figura 3.8 — Localizag&o dos pontos em imagens do tipo A.
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A
e )

Figura 3.9 — Localiza¢do dos pontos em imagens do tipo B.

Para se definir a localizacdo de cada regido é necessario efetuar calculos auxiliares

gue séo apresentados a seguir e cuja representacéo € possivel visualizar na Figura 3.10:

QL — (Xméximo_xminimo) X 08

3 (Equacgéo 3.2)

RL — (Xméximo; Xml’nimo) X 08 (Equa(;éo 33)
K = (Xmaximo— Xminimo— QL)X3
2

(Equacéo 3.4)

_ (Yméximo_ le’nimo)

Yiédio = > (Equacio 3.5)

Por fim a localizagdo de cada regido é apresentada na Tabela 3.1.

ApOs se definir a localizacéo de cada regido, a fase de pré-processamento encontra-se

finalizada.
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Y5médio <

Yméximo

Figura 3.10 — Definicdo da localizag&o das regifes.

Tabela 3.1 — Defini¢céo de cada regido.

Regiao Xinicial Yinicial Largura | Altura
Q
1 Xminimo + K Yinedio — 7L R; Q.
2 QL
Xminimo + K + RL Ymédio —7 RL QL
Q Q
3 Xml’nimo + K + 7L Ymédio +7L QL QL
3% Q Q
4 Xminimo + K + 2 L Ymédio + 7L QL QL
Q 3xQ
S Xml’nimo + K + 7L Ymédio + TL QL QL
3xQ 3xQ
6 Xml’nimo + K + 2 . Ymédio + TL QL QL

Filipe Alexandre Joaquim Francisco



Metodologia

3.3.Extracao de caracteristicas

As caracteristicas a extrair da imagem foram escolhidas de forma a poder aferir a
gualidade da imagem. Na Figura 3.11 (a) é possivel verificar que a imagem da retina é na sua
maior parte constituida por tons avermelhados, mas como se pode verificar pela Figura 3.11 (c)
o canal verde é o que apresenta o melhor contraste das estruturas anatémicas da retina
(Hipwell et al. 2000). Pela Figura 3.11 pode-se concluir ainda, que cada canal apresenta
caracteristicas diferentes. Por esse motivo algumas das caracteristicas escolhidas foram
extraidas para cada canal de cor.

As caracteristicas escolhidas encontram-se divididas no dominio espacial e no dominio
da frequéncia.

(@) (b) (©) (d)

Figura 3.11- Decomposicdo da imagem nos canais Red,Green,Blue (RGB):a) imagem
RGB; b) Canal Vermelho; c) Canal Verde; d) Canal Azul

3.3.1. Dominio espacial

Dominio espacial é o dominio no qual a imagem se encontra inicialmente e refere-se ao
agregado de pixéis que compdem a imagem e cujos métodos sdo procedimentos que operam
diretamente sobre esses pixéis no espacgo (x,y). Na tabela seguinte é possivel visualizar as

caracteristicas do dominio espacial escolhidas retiradas do histograma da imagem:

Tabela 3.2 — Caracteristicas do dominio espacial.

Assimetria canal vermelho Assimetria canal verde Assimetria canal azul

Relacdo da média do canal Relacédo da média do canal Relacédo da média do canal

vermelho com a média do vermelho com a média do verde com a média do canal
canal verde canal azul azul

Com a extracdo das relacbes das médias de cada canal da imagem efetua-se uma
andlise da luminosidade da imagem, pois sao caracteristicas que séo calculadas em fungdo da
intensidade média de cada canal.

Através da extracdo da assimetria de cada canal é possivel efetuar uma andlise da
uniformidade luminosidade da imagem, ou neste caso, da falta dela. Imagens de retina de

melhor qualidade possuem, possuem por norma, uma luminosidade que nao é uniforme.
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De seguida, sdo apresentadas as equacdes que foram utilizadas para efetuar os

calculos das caracteristicas indicadas na Tabela 3.2:

e Assimetria para cada canal (Karl Pearson 1895)

Assimetria = (m) X Z?=1(Pis_ﬁ)3 (Equaco 3.6)
Em que:
P; - Intensidade do canal no ponto i;
n - NUmero de pontos da amostra;
s - Desvio padrdo da amostra;
P - Média das intensidades da amostra

¢ Relacdo da média do canal vermelho com a média do canal verde

_ Pyermelho

Relacdoyegiavermethoverde = 2 (Equagao 3.7)
Verde

Em que:
Pyermeino - Média das intensidades do canal vermelho;

Pyerqe - Média das intensidades do canal verde.

¢ Relacdo da média do canal vermelho com a média do canal azul

_ Pyermelho

RelagaOMédiaVermelhoAzul - Pagul (Equa(;éo 3-8)

Em que:
Pyermeino - Média das intensidades do canal vermelho;

P, - Média das intensidades do canal azul.

e Relacdo da média do canal verde com a média do canal azul

3 _ pVerde ~
RelagaOMédiaVerdeAzul ~ Parut (Equacéo 3.9)

Em que:
Py.rqe - Média das intensidades do canal verde;

P, - Média das intensidades do canal azul.
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3.3.2. Dominio da frequéncia

Para se processar a imagem no dominio da frequéncia é necessario efetuar uma
transformagdo a partir do dominio espacial e uma das mais utilizadas € a transformada de
Fourier, mais concretamente, a transformada discreta de Fourier, uma vez que os dados das
imagens sdo discretos e finitos. E um método que permite decompor uma imagem num

conjunto de senos e cosenos de diferentes frequéncias. A transformada de Fourier é dada por:

F(u,v) = XY YN8 f (x, y)e ~i2mux/M+vy/N) (Equacao 3.10)
em que u=x=01,....M1e v=y=0,1,...,M1 em que M corresponde ao
namero de pixéis na horizontal e N ao nimero de pixéis na vertical.
A sua representacdo, uma vez que por vezes pode-se tornar dificil de visualizar,
representa-se separadamente em amplitude e fase (Figura 3.12).

O valor de amplitude é dado por:

IF(w,v)| = /(R2(w,v) + I2(u, v) (Equacao 3.11)

E o valor da fase por:

o(u,v) = tan‘l(%) (Equagéo 3.12)

(b) o (©)

Figura 3.12- Decomposicdo da transformada de Fourier na componente amplitude e fase:
(a) Imagem original; (b) Amplitude; (c) Fase

Na Tabela 3.3 encontram-se as caracteristicas escolhidas para analisar no dominio da

frequéncia.

Tabela 3.3 — Caracteristicas do dominio da frequéncia.

Magnitude média
Desvio padrdo da magnitude
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A escolha de estas caracteristicas deveu-se ao facto de, em outras &reas de
processamento de imagem, como a impressao digital, terem obtido bons resultados na
avaliacdo da qualidade de imagem. Com a extracao destas caracteristicas foi possivel efetuar
uma analise ao contraste e a focagem da imagem, pois imagens com maior contraste e melhor

focagem terdo, por norma, valores mais elevados de magnitude média.

3.3.3. Localizacdo do Disco Optico

Nesta fase, em que todas as caracteristicas selecionadas foram extraidas da imagem,
efetuou-se uma comparacédo das intensidades médias na escala de cinzentos das regies 1 e
2. O DO é geralmente o zona mais brilhante da imagem da retina e, portanto, um conjunto de
pixéis de alta intensidade na escala de cinzentos ira localizar o DO na imagem (Chaudhuri et
al. 1989). Esta andlise permite estudar a localizagdo do DO, ainda que com algum grau de
incerteza, uma vez que nas imagens do fundo ocular podem surgir muitas zonas com
intensidades elevadas, como os exsudados, o que pode levar a uma falsa localizagdo do DO
(M. H. Goldbaum et al. 1990). Outro tipo de estudo com menor grau de incerteza foi feito, mas
0s resultados obtidos foram semelhantes com a agravante de adicionar tempo de
processamento desnecessario. O método alternativo utilizado foi o apresentado por Foracchia
et al. (Foracchia et al. 2004) e consiste numa detecdo preliminar dos principais vasos
sanguineos e por essa razao o0 processamento é mais complexo e demorado.

Caso a intensidade média, numa escala de cinzentos, da regido 1 seja superior a
intensidade média, numa escala de cinzento, da regido 3, existe uma troca dos dados de uma
pela regido pela outra, caso contrario, ndo existe troca. Na Figura 3.13 é possivel ver um
exemplo de uma imagem em que n&o existiu troca e na Figura 3.14 um caso em que a troca foi
efetuada. Em ambas as figuras é também possivel constatar que o DO foi corretamente
localizado. Efetuar a troca dos dados das regifes confere uma maior consisténcia aos dados

recolhidos pela razédo anteriormente indicada.

Figura 3.13 — Exemplo em que néo existe troca dos dados das regifes 1 e 2.
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Figura 3.14 — Exemplo em que existe troca dos dados das regides 1 e 2.

3.4.Classificagdo das imagens

Com base nas caracteristicas extraidas de cada uma das regides foi construida uma
arvore de decisdo para efetuar a classificagdo das imagens. As arvores de decisdo sao uma
forma simples de avaliar relacdes por vezes complexas entre multiplas variaveis.

Uma arvore de decisdo é uma estrutura simples em que as folhas contém classes e os
nos representam atributos baseados em testes com um ramo para cada saida possivel. Para
se efetuar a classificacdo de um objeto, parte-se da raiz, e de seguida é feito um teste e
consoante 0 seu resultado segue-se na direcdo do ramo correspondente. Este processo
continua até se encontrar uma folha, sendo o objeto classificado consoante a classe
encontrada na folha (Ruiz et al. 2008).

Para a criagdo da arvore de decisdao recorreu-se ao software CART for Windows,
version 4.0 desenvolvido pela Salford Systems. As opcdes selecionadas para a geracdo da
arvore de decisdo foram as que se encontram por defeito no programa: Gini como método de
eleicdo do melhor atributo e o critério para a selegdo da melhor arvore é o que minimiza o custo
da é&rvore independente do tamanho da mesma. Do banco de imagens, 67% das imagens
foram selecionadas como conjunto de treino para a geracao da arvore de decisao.

As imagens foram classificadas numa de duas classes: vélida ou invélida. Com a
recolha de 48 caracteristicas, 8 por regido, de cada imagem do conjunto de treino, o CART
gerou a seguinte arvore de decisdo para a classificagdo da qualidade de imagens com 6 nds

terminais:
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Figura 3.15 — Arvore de decisdo gerada pelo CART.

Na tabela seguinte sdo apresentadas, por ordem de importéncia, as variaveis que

segundo o software CART tiveram importancia na geracdo do classificador: E de notar que a

medida de importancia é atribuida pelo software a todas as variaveis e ndo s6 as variaveis

usadas na arvore de deciséo.

Tabela 3.4 — Importancia de cada variavel na construgéo do classificador.

Variavel Pontuacédo

Regido 2 - Magnitude média 100.00
Regido 4 - Magnitude média 87.14
Regido 3 - Magnitude média 87.14
Regido 2 - Assimetria canal vermelho 65.25
Regido 4 - Desvio padrdo da magnitude 42.21
Regido 5 - Magnitude média 40.81
Regido 6 - Magnitude média 38.92
Regido 3 - Desvio padrdo da magnitude 34.19
Regido 4 - Relagdo da média canal verde com canal azul 25.94
Regido 4 - Assimetria canal verde 25.40
Regido 1 - Desvio padrdo da magnitude 25.40
Regido 1 - Assimetria canal verde 24.95
Regido 3 - Relacdo da média canal verde com canal azul 20.73
Regido 6 - Relagdo da média canal verde com canal azul 20.36
Regido 3 - Relagdo da média canal vermelho com canal azul 20.36
Regido 2 - Desvio padrdo da magnitude 20.01
Regido 4 - Relagdo da média canal vermelho com canal azul 14.99
Regido 2 - Relagdo da média canal verde com canal azul 14.99
Regido 6 - Relacdo da média canal vermelho com canal azul 6.20

Regido 6 - Assimetria canal verde 6.20

Regido 6 - Relagdo da média canal vermelho com canal verde 6.20

Regido 3 - Assimetria canal azul 5.79

Regido 4 - Assimetria canal azul 3.15

Regido 5 - Relagdo da média canal vermelho com canal verde 3.15
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Analisando a Tabela 3.4, a variavel que tem mais importdncia na construcdo do
classificador € a magnitude média da regido 2. A importancia da regido 2 justifica-se pelo facto
de ser realizada uma detecao prévia da localizacdo do DO, e caso se encontre na regido 1, as
regides sédo trocadas, levando a que regido 2 possua uma maior preponderéncia na construgéo
do classificador. Devido ao facto de o DO se encontrar na regido 2 e uma vez que o calculo da
magnitude média permite realizar uma analise do contraste e focagem da regido, torna-se
dessa forma um fator distintivo. Existem outras caracteristicas recolhidas que tém grande
importancia, tais como, as magnitudes médias das regides 3 e 4. A razdo para essa
importancia prende-se com o facto de, mais uma vez, estas caracteristicas permitirem analisar
0 contraste e a focagem da imagem. Pela mesma razdo se pode justificar a importancia do
desvio padrdo da magnitude média da regido 4 assim como das magnitudes médias das
regides 5 e 6.

A primeira varidvel que surge com alguma importancia que pertence ao dominio
espacial é a assimetria do canal vermelho da regido 2. Como descrito anteriormente, imagens
com melhor qualidade tém valores de assimetria mais elevados, uma vez que ndo tém uma
luminosidade uniforme. Esta caracteristica juntamente com a relagdo da média do canal verde
com o canal azul da regido 4, que permite de uma outra forma, analisar a luminosidade da
imagem, revelaram-se importantes na construcdo do classificador.

Pode-se portanto concluir apos a analise da Tabela 3.4, que as variaveis do dominio da
frequéncia, embora sendo em menor nimero, tém uma maior importancia em compara¢ao com
as variaveis do dominio espacial.

Se nos cingirmos apenas aos nds principais, 0 numero de variaveis diminui
consideravelmente como se pode constatar pela seguinte tabela, ordenada pela ordem de

importancia:

Tabela 3.5 — Importancia de cada variavel na construgéo do classificador (apenas nés principais).

Variavel Pontuacéo
Regido 2 - Magnitude média 100.00
Regiéo 4 - Desvio padrdo da magnitude 42.21
Regido 4 - Relacao da média canal verde com canal azul 25.94
Regido 6 - Assimetria canal verde 6.20
Regido 3 - Assimetria canal azul 5.79

Constata-se que a variavel com mais importancia continua a ser a mesma da tabela
anterior, assim como se mantem a maior importancia do dominio da frequéncia face ao
dominio espacial.

Partindo de um conjunto de 48 caracteristicas iniciais, apds a geragéo do classificador,
a classificacao da imagem é feita apenas recorrendo a 5 caracteristicas, o que reduz o tempo
de classificacdo, uma vez que o tempo de processamento € menor.

Com a construcdo do classificador concluida, procedeu-se a avaliacdo das imagens

presentes no banco de imagens, cujos resultados serdo analisados no capitulo seguinte.
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3.5. Aplicacédo desenvolvida (RetQuality)

Para validar o algoritmo proposto nesta tese foi desenvolvida a aplicagdo RetQuality
gue permite efetuar uma classificacdo automatica da qualidade de imagens da retina. A
aplicacdo foi desenvolvida em linguagem de programacdo C# e a ferramenta de
desenvolvimento utilizada foi Microsoft Visual Studio 2010. A aplicacéo foi desenvolvida com a
preocupacdo de ser de facil utilizacdo e intuitiva permitindo ao utilizador selecionar uma
imagem, ou um grupo de imagens, e obter a sua classificacdo ao fim de poucos segundos
(Figura 3.15).

Na lateral esquerda da aplicacdo foi colocada uma tabela contendo a lista de imagens
e a sua correspondente classificacdo. Nessa tabela € possivel visualizar o nome da imagem e
o0 resultado da sua classificacdo, que tem como valores possiveis, vélida e invalida.
Selecionando uma imagem, esta é visualizada na parte central e onde é possivel também ver
cada regido e a respetiva identificagdo, de onde foram extraidas as caracteristicas.

Na parte inferior da aplicacdo existe uma descricdo da classificacdo efetuada a
imagem. A esquerda é identificado qual o n6 terminal e quais os valores que levaram a escolha
desse n6, permitindo ao utilizador visualizar de uma forma rapida quais os valores que
conduziram & classificacdo da imagem. A direita sdo mostrados os valores importantes para a
classificagdo de uma imagem. Se o utilizador desejar visualizar os valores de todas as

caracteristicas devera pressionar o botao “Ver todos os valores”.

[ - RetQuality . ‘ |_'_I_J‘:' 25| )

Ficheiro

Imagem Classficagdo
Good (73).JPG Valida
Bad (30).JPG Invalida
Bad (29).JPG Invalida

Descriggo
N6 terminal 5 Valores Importantes
Regido-2 Magnitude Média = 1493.1 > 1154.8

Regido-4 Desvio Padrdo da Magnitude = 33173.7 > 27399.7 Begisog i Comclerisica aloo

4 Relagdo Média Verde-Azul 0.000

3 Assimetria Canal Azul 39173.7215
4 Desvio Padréo da Magnitude | 0.0

6 ’kslmetna Canal Verde 39173.7215

Vertodos os valores

Figura 3.16 — Layout da aplicacéo.
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Para classificar uma imagem ou mais imagens, o utilizador devera selecionar 0 menu
“Ficheiro” e em seguida “Classificar Imagens”. Aparecera uma janela, onde o utilizador devera

selecionar as imagens que deseja classificar.
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Capitulo 4 -
Analise e Discussao dos resultados

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados da classificacdo das

imagens utilizando o algoritmo proposto nesta tese.

4.1. Resultados

O banco de imagens utilizado proveio de um rastreio oftalmolégico a nivel nacional e é
composto por 161 imagens da retina captadas por uma caAmara de fundus e tém uma dimensé&o
de 2896x1944 pixéis. As imagens foram previamente analisadas por um especialista, o qual
avaliou 81 como validas e 80 como invélidas. 67% (57 imagens invélidas e 61 imagens validas)
foram utilizadas como conjunto de treino na geracdo do classificador e 33% (23 imagens
invélidas e 20 imagens validas) como conjunto de teste do classificador gerado.

O algoritmo tem como objetivo verificar em tempo real a qualidade de uma imagem da
retina. O tempo médio esta diretamente relacionado com a dimensdo das imagens e com o
processador utilizado. Neste trabalho as imagens foram classificadas utilizando um
processador Intel Core 2 Duo 2.66 GHz e o tempo médio para classificar uma imagem foi de
aproximadamente 7 segundos.

A qualidade do classificador foi avaliada utilizando duas medidas de desempenho,
sensibilidade e especificidade. Sdo duas formas de medicdo muito comuns, utilizadas para

avaliar classificadores binarios e séo calculadas segundo as seguintes equacdes:

Sensibilidade = numero de verdadeiros positivos % 100% (EqanéO 4.1)

numero de verdadeiros positivos + nimero de falsos negativos

numero de verdadeiros negativos

x 100% (Equacéo 4.2)

Especificidade

numero de verdadeiros negativos + nimero de falsos positivos
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A preciséo do classificador foi calculada através da seguinte equacéo:

.~ numero de classificagdes corretas
Precisao =

X 100% (Equacéo 4.3)

numero total de imagens

De seguida sdo apresentados os resultados alcancados pelo classificador, obtido a
partir das caracteristicas extraidas de cada regido e gerado pelo software CART. Os nés
terminais 1, 3 e 5 da permitem classificar imagens validas, os nds terminais 2,4 e 6, imagens
invalidas.

Na tabela seguinte é possivel visualizar a distribuicdo da classificacdo das imagens,
obtida pelo conjunto de treino, por cada um dos nds terminais da arvore de deciséo.

Tabela 4.1 — Distribuigdo da classificagdo das imagens obtida pelo conjunto de treino.

terrl:?nal Casos | Imagens Validas | Imagens Invalidas
! ! 0.810% o.o%%
? 48 o.o%% 40.47%%
> > 4.250% 0.0%%
: 8 0.0%% 6.880%
> > 46?650% o.o%%
° ! o.o%% 0.810%

Os resultados obtidos para o desempenho do classificador assim como a sua preciséo,

com o conjunto de treino, foram os seguintes:

Tabela 4.2 — Desempenho do classificador com o conjunto de treino.

Sensibilidade 100.00%
Especificidade 100.00%
Precisao 100.00%
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Na tabela seguinte encontra-se a distribuicdo da classificacdo das imagens, obtida pelo

conjunto de teste:

Tabela 4.3 — Distribui¢c@o da classificagdo das imagens obtida pelo conjunto de teste.

Andlise e Discusséo dos resultados

terrl\rll?nal Casos | Imagens Validas | Imagens Invalidas
' ! 2.310% o.o%%
? L 4.625% 34.1855%
> 4 4.625% 4.625%
: ° o.o%% 14.80%
> -~ 34.1950% o.o%%
° 0 o.o%% o.o%%

Os resultados obtidos para o desempenho do classificador assim como a sua precisao,

com o conjunto de teste, foram os seguintes:

Tabela 4.4 — Desempenho do classificador com o conjunto de teste.

Sensibilidade 90.91%
Especificidade 92.00%
Preciséao 90.70%

4.2. Discusséo dos resultados

A andlise dos resultados obtidos pelo classificador com o conjunto de treino, tem como
objetivo principal, uma primeira avaliacdo do classificador gerado pelo software CART. Seria
um mau indicador da qualidade do classificador se 0 mesmo obtivesse resultados
insatisfatorios com o conjunto de treino. No entanto os resultados obtidos sédo bastante bons e
permite concluir, numa primeira andlise, que as caracteristicas escolhidas para a construgdo do
classificador sao suficientemente distintivas na afericdo da qualidade de imagem da retina.

Os resultados obtidos pelo conjunto de teste mostram que o algoritmo desenvolvido
tem uma precisdo de 90.7%. Do conjunto de teste, apenas quatro foram incorretamente
classificadas, duas como sendo invalidas e outras duas como vdlidas. Por essa razao obteve-
se uma sensibilidade de 90.91% e uma especificidade de 92%. No contexto do trabalho, um
falso negativo tem uma menor influéncia em comparacdo com um falso positivo, uma vez que
apenas implicaria a repeticdo do exame por parte do paciente. Pelo contrario, um falso positivo,
significaria a néo repeticdo do exame quando se justificava e no pior caso poderia significar um

diagndstico incorreto. Por estas razdes é mais importante obter percentagens mais elevadas de
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especificidade do que de sensibilidade, o que foi possivel obter com o algoritmo proposto nesta
tese.

Analisando a Tabela 4.3 é possivel verificar que 75% das classificacdes feitas as
imagens validas foram através do né terminal 5. Pode-se entdo concluir que os fatores mais
decisivos e distintivos na classificagdo das imagens foram a magnitude média da regido 2 e o
desvio padrdao da magnitude da regido 4, uma vez que, através destas variaveis consegue-se
selecionar 75% das imagens validas e excluir 100% das imagens invalidas.

E também possivel concluir que imagens com melhor qualidade, tém por norma,
valores mais elevados de magnitude média e esse facto reflete-se na importancia que esta
caracteristica tem na avaliagcdo da qualidade da imagem.

A troca da regido 1 pela regido 2 quando a sua intensidade média é superior a da
regido 2, para diferenciar o olho direito do esquerdo, foi uma operagéo que se revelou decisiva
e que fortaleceu a importancia da magnitude média da regido 2.

Como se pode ver na Tabela 4.5, em comparac¢do com outros métodos pesquisados, 0
método proposto neste trabalho, embora sendo inferiores, apresenta desempenhos
semelhantes. Em termos de especificidade apresenta o segundo melhor resultado, o que no

contexto do trabalho, acaba por ser o fator que deve ser mais valorizado.

Tabela 4.5 — Comparacéo de resultados com outros métodos.

Método Sensibilidade | Especificidade
Método proposto neste trabalho 90.91% 92.00%
Davis et al. 2009 100.00% 96.00%
Fleming et. al. 2006 99.10% 89.40%
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Capitulo 5 -
Conclusdes e Trabalho Futuro

5.1.Conclusdes

O trabalho desenvolvido nesta tese na criagdo de um algoritmo que, em tempo real,
possibilitasse a avaliacdo da qualidade de imagens da retina.

O algoritmo que baseia a classificacdo das imagens numa avaliagdo genérica da
qualidade das mesmas. Partindo do método apresentado por Davis et al. (Davis et al. 2009),
foram efetuadas algumas modificacdes no sentido de reduzir o ndmero de caracteristicas
extraidas da imagem, sendo também selecionadas outro tipo de caracteristicas, como a
magnitude média e o desvio padrdo da magnitude média. Com a reducdo do numero de
caracteristicas, conseguiu-se também diminuir o tempo de processamento.

A definicdo da ROI da imagem foi dividida em seis regides, a partir das quais foram
extraidas caracteristicas do dominio espacial e do dominio da frequéncia. As caracteristicas
escolhidas permitiram efetuar um estudo da qualidade de imagem em termos de contraste,
focagem e luminosidade.

Com base nessas caracteristicas e recorrendo ao software CART, foi gerada uma
arvore de decisdo que permitiu classificar uma imagem como valida ou invalida.

O tempo médio necessario para efetuar a classificacdo de uma imagem foi de
aproximadamente 7 segundos. A este nivel pode-se concluir que algoritmo cumpre o objetivo a
que se propds, ainda que algumas melhorias pudessem ser realizadas no sentido de diminuir o
tempo de processamento. A sua utilizagdo num ambiente que necessite de uma avaliacdo em
tempo real da qualidade das imagens de retina €, ainda assim, viavel. A comparacao do tempo
de execugao com outros métodos de avaliacéo de qualidade, ndo é possivel, pois esse estudo

nao foi realizado, nos métodos pesquisados.
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No &mbito deste trabalho foi a criada uma aplicacédo que permite efetuar a classificacéo
de um grupo de imagens assim como visualizar os dados extraidos de cada regido, validando o
algoritmo proposto.

Os resultados obtidos demonstram que o algoritmo desenvolvido, também a este nivel,
cumpriu os objetivos a que se prop6s. De um conjunto de 161 imagens presentes no banco de
imagens, dos quais 67% foram utilizados como conjunto de treino na geragéo do classificador e
33% como conjunto de teste, apenas quatro imagens foram incorretamente avaliadas.

Apresenta um bom desempenho, uma vez que obteve uma sensibilidade de 90.91%,
uma especificidade de 92% e uma precisao de 90.7%.

5.2.Trabalho Futuro

O algoritmo desenvolvido revelou um bom desempenho para 0 conjunto de imagens
fornecido, que tém uma dimenséo fixa. Como trabalho a ser desenvolvido no futuro seria
interessante avaliar o desempenho do algoritmo com imagens de outras dimensdes.

Em termos de tempo de processamento, algum trabalho poderia ser desenvolvido no
sentido de diminui-lo e para isso alguns melhoramentos poderiam ser feitos ao nivel do
algoritmo. Uma pesquisa por outras caracteristicas de outros dominios, como por exemplo,
CIELab poderia ser um solugdo, uma vez que, em outros métodos, ja apresentou resultados
bastante satisfatorios.

Por fim seria igualmente interessante integrar o algoritmo numa aplicacdo de detecéo
automatica de doencas através de imagens de retina. O algoritmo seria utilizado como
avaliador da qualidade das imagens que, caso fossem consideras invalidas, ndo seriam
processadas pelo detetor automatico de doencas evitando desta forma possiveis diagndsticos
errados.
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