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Resumo

A tomografia de coeréncia Optica actualmente é um dos sistemas de imagem que produz
imagens de melhor qualidade. Entre as suas variantes a mais recente é no domino espectral (SD-
OCT), que possibilita uma aquisicdo rapida de imagens volumétricas que apresentam informagéo
atil para a andlise oftalmoldégica.

Estas imagens sdo normalmente analisadas por um especialista. Contudo, apesar da expe-
riéncia que detém, o processo apresenta-se como lento uma vez que necessita de marcar as carac-
teristicas de interesse manualmente, para além de ser um método pouco sélido e pouco reprodu-
tivel, por depender de cada especialista.

Apresenta-se assim como uma mais valia o processamento automatico das imagens vindas
da OCT, uma vez que ao recolher todas as informacGes que as mesmas contém € possivel um
melhor diagndstico, contribuindo para a detec¢do prematura de patologias. Sendo um processo
automatico que ndo depende do especialista, a leitura é facilitada e oferece consisténcia a analise.

As imagens adquiridas por este método permitem a identificacdo das varias estruturas reti-
nianas presentes. Contudo durante a sua aquisi¢do, 0s vasos absorvem os comprimentos de onda
da luz usada criando uma sombra no volume apresentado debaixo dos mesmos. Tal acontece
também com as camadas por estas possuirem diferentes propriedades evidenciadas pela dissimi-
laridade visual.

Nesta dissertacdo serd apresentado um protétipo de software desenvolvido para o proces-
samento de imagens SD-OCT com vista a deteccdo da estrutura vascular da retina. Esta deteccdo
ird identificar as zonas de sombra que para além de outras aplica¢fes auxilia a detec¢do de cama-
das retinianas. Apesar de nao ser possivel a confirmacao concreta de resultados, por ndo existir
um banco de imagens de referéncia com os vasos sinalizados, os resultados verificados visual-
mente demonstram-se aceitveis e promissores.

Palavras-chave: Retina, SD-OCT, Processamento de imagem







Abstract

Optical coherence tomography is currently one of the imaging systems that produces better
quality images. Among its variants, the spectral domain (SD-OCT) is the most recent one, which
allows a fast acquisition of volumetric images, providing useful information for the ophthalmo-
logical analysis.

These images are usually analyzed by an expert. However, despite his experience, the pro-
cess is slow as the features of interest need to be marked manually, needless it is not a robust
method because it depends on each specialist.

The automatic processing of the images from the OCT is therefore of great value, since by
collecting all the information they contain it is possible to do a better diagnosis which, conse-
quently, can detect pathologies at an early stage. Being automatic, which it does not depend on
the expert, grants the reading and offers consistency to the analysis.

Images acquired by this method allow the detection of several retinal structures. However,
during their acquisition, the vessels absorb the light wavelengths creating a shadow in the volume
present underneath. This also occurs with the retinal layers because they have different properties
evidenced by visual dissimilarity.

This dissertation presents a software prototype for processing SD-OCT images to detect
the retinal vascular structure, this will identify the shadow zones that besides other applications
helps the detection of retinal layers. Although a real results assessment is not possible, since there
is no reference image bank with marked vessels, the results verified visually shown to be good
and promising.

Keywords: Retina, SD-OCT, Image Processing
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Lista de Acronimos

AMD — Age-related macular degeneration

BM3D - Block matching and 3D filtering

C - Choroid

GL - Ganglionic layer

INL - Inner nuclear layer

IPL - Inner plexiform layer

NCO - Neural canal opening

NFL - Nerve fiber layer

OCT - Optical coherence tomography

ONL - Outer nuclear layer

OPL - Outer plexiform layer

PL/RPE - Pigmented layer

RCL - Rod and cone layer

ROI — Region of interest

SD-OCT - Spectral Domain optical coherence tomography
TD-OCT - Time Domain optical coherence tomography
TSM - Team Solo Mid

VB - Vitreous body
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Introducao

Nos dias de hoje a tecnologia tem grande influéncia e desempenha papel importante na
vida de cada pessoa, chegando mesmo a mudar os habitos de vida. Quando se fala em tecnologia
a primeira ideia que assoma é a da area de entretenimento. Contudo, é muito mais que isso e, na
medicina, por exemplo, ela assume primordial relevancia. Tirando partido desta tecnologia e
sendo nesta area essencial a visualizacdo e quantificagdo precisa da vasculatura humana para uma
série de procedimentos clinicos, a imagiologia médica apresenta-se como uma técnica fundamen-
tal no processo de satde na comunicagdo médica, educacdo, investigagdo e diagnostico.

Existem varias técnicas associadas como a Ressonancia magnética (MRI), Raio-X, Ultras-
sonografia, Tomografia computorizada (CT). Para o estudo da retina, existem diversas técnicas
de imagiologia entre elas, Fotografia de Fundus, tomografia de coeréncia 6tica (OCT) e Confocal
Scanning Laser Ophthalmoscope (cSLO).

No caso da técnica de SD-OCT, os vasos retinianos provocam um efeito de sombreamento
gue dificulta a analise automatica das estruturas a baixo destes. Como tal, o presente estudo pre-
tende ser um contributo para a analise automatica destas imagens, tendo como objetivo principal
a detecdo da estrutura vascular da retina. Além disto pretende-se melhorar o processamento destas
imagens, tornando-o exato, preciso e eficaz, reduzindo o tempo de processamento e intervencao
manual.

Primeiramente é preciso familiarizar-se com a anatomia e estrutura da retina e com a téc-
nica SD-OCT.



1.1. O Olho Humano

A visdo € considerada por muitos o sentido mais importante. O olho é o 6rgdo que da este
sentido de visdo, permitindo uma maior observagéo e aprendizagem do mundo circundante do
gue os restantes sentidos.

Camara anterior Comea
(humor aquoso)

Céamara posterior

Ligamento
suspensor
da lente

Vasos
sanguineos
daretina

Figura 1 — Estrutura do Olho

O globo ocular, demonstrado pela Figura 1, apresenta-se dentro de uma cavidade 0ssea e
protegido pelas palpebras.

No seu exterior seis musculos sdo responsaveis pelos movimentos oculares, com a fungao
de visdo, nutrigdo e protecdo. Detém trés camadas unidas entre si. Estas sdo:

e A camada externa, constituida pela cérnea e a esclera, que servem para protecao.
A cornea, parte transparente do olho que cobre a iris, faz a refragéo da luz.

e A camada média, ou vascular, é formada pela iris, o cordide e o corpo ciliar.

e A camada interna é constituida pela retina que € a parte nervosa e que contém fo-
torreceptores.

Existe ainda o0 humor aquoso que é um liquido incolor presente entre a cornea e o cristalino.
O humor vitreo é uma substancia gelatinosa que preenche todo o espago interno entre a retina e 0
cristalino. Tudo isto funciona para manter a forma esférica do olho.

O cristalino € uma lente gelatinosa, elastica e convergente que focaliza a luz que entra no
olho, formando imagens na retina. A distancia focal do cristalino é modificada por movimentos
dos musculos do corpo ciliar, permitindo ajustar a visdo consoante a proximidade dos objetos,
chamando-se de acomodacao do olho a distancia do objeto. O olho também se acomoda a luz, ou



seja, a iris controla a quantidade de luz que entra no olho dilatando (quando aumenta a quantidade
de luz) ou contraindo a pupila.

O olho apresenta ainda as palpebras, as glandulas lacrimais e os cilios, cada um com a sua
funcdo-nomeadamente prote¢do. O local onde o nervo 6tico sai do olho é chamado de ponto cego
por ndo possuir recetores sensoriais, ndo tendo resposta a estimulacgéo.

A retina humana é uma fina rede de fotoreceptores e células gliais, apresentando cerca de
113 mm de espessura e uma area de superficie de cerca de 1100 mm?. Quando a retina é observada
oftalmologicamente trés estruturas sdo vistas, a cabeca do nervo 6ptico, a macula (regido de cor
amarelada que contém a fovea) e a vasculatura retiniana (K. Hung & Ciuffreda 2013).

A luz entra no olho através da iris e da pupila e € focada pela cérnea e pelo o cristalino na
retina em particular na regido da macula. Na fovea, encontra-se o ponto onde a visao é mais nitida
e também mais sensivel.

A retina, ilustrada na Figura 2, converte a energia do fotdo em atividade elétrica, que é
transferida para o disco 6ptico e ao longo do nervo Optico até ao cérebro.

Object [=_
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Figura 2 - Retina, a area em estudo (Gramatikov 2014)

A camada abaixo da retina e acima da esclera é chamada de coroide, contém pequenos
vasos sanguineos responsaveis pelo metabolismo da retina. A retina apresenta varias camadas
como se verifica na Figura 3. As camadas mais profundas podem hoje ser examinadas de forma
ndo invasiva. A maioria das técnicas utilizadas baseiam-se num varrimento do fundo do olho,
podendo ser sensiveis ou ndo a polarizacdo. As imagens SD-OCT da retina sdo captadas exata-
mente esta regido, possibilitando o estudo das camadas internas da retina.



Figura 3 - Camadas da retina (Mescher 2011)

Pode-se verificar que a retina é constituida pelas seguintes camadas:

e Humor Vitreo (VB) .
e Camada limitante interna (ILM) .
e Camada de fibras do nervo éptico .

(NFL) .
e Camada de células ganglionares (GL) .
e Camada plexiforme interna (IPL) o

e Camada nuclear interna (INL)

1.2.  Imagiologia da retina

Camada plexiforme externa (OPL)
Camada nuclear externa (ONL)
Camada limitante externa (OLL)
Camada de bastonetes e cones (RCL)
Epitélio pigmentar (PL/RPE)
Cordide (C)

O uso da luz desempenha um importante papel na obtencdo de informagdes estruturais e fun-
cionais da retina humana, nomeadamente fovea e nervo Optico, de forma ndo destrutiva e ndo inva-
siva, proporcionando novos métodos diagndsticos e terapéuticos.

Uma das técnicas utilizadas para obtencao destas informacdes, ¢ a fotografia de fundos (Figura
4). Apresenta-se como uma das primeiras técnicas e que tem sido mais usada ao longo dos anos, e
evoluiu de um filme fotografico analdgico para um sensor digital mais tarde. Esta técnica captura
uma imagem da retina fotografando-a directamente através da pupila, a qual normalmente precisa de
ser dilatada e, mesmo assim, s6 é capturada uma pequena area do campo de visdo (30-50°).



Figura 4 - Imagem da retina através de fotografia de fundos (Sharma & Rani 2016)

Apesar das diferentes técnicas ja existentes, como a referida anteriormente, a escolhida para
esta dissertagdo foi a tomografia de coeréncia 6ptica no dominio espectral (SD-OCT).

A tomografia de coeréncia dptica é uma técnica de imagem que utiliza um interferbmetro,
inventado por Michelson (Muller 2007), que envia um feixe de luz através de um espelho dividindo-
o0 por dois caminhos. Os feixes de luz atravessam um espelho de menor dimenséo, sendo depois re-
combinados no olho produzindo um padréo de interferéncia. Esta interferéncia € construtiva se 0s
dois caminhos diferirem por nimero inteiro de comprimentos de onda que fazem chegar ao detector
um sinal forte, e destrutiva se diferirem por nimero de meios comprimentos de onda (nimero impar
de meios-comprimentos de onda) sendo o sinal fraco.

Com a OCT, bem como com o interferémetro, a luz é dividida em dois feixes (Figura 6a): um
de amostra que faz scanning a retina e outro de referéncia, normalmente um espelho. Depois da re-
flexdo de ambos, a luz é recombinada em direcéo ao sensor. Esta tecnologia teve a sua primeira versao
no dominio do tempo (TD-OCT), utilizando um espelho amovivel e interferometria de baixa coerén-
cia de maneira a medir indirectamente o tempo da luz refletida na amostra. Pode-se observar a Figura
5 de uma imagem TD-OCT e verifica-se que a mesma é de baixa informacao e resolucéo.
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Figura 5 - Imagem obtida por TD-OCT (Gerson 2008)



O scan do feixe de luz sobre a retina permite a formagdo de imagens transversais ndo invasivas
com resolugdo micrométrica. A OCT é baseada em interferometria de baixa coeréncia, utilizando por
isso uma fonte de luz de baixa coeréncia que permite uma largura de banda finita de frequéncias em
vez de apenas uma Unica frequéncia. Tipicamente usa luz infravermelha, o uso de comprimentos de
onda relativamente longos permite a luz uma penetracdo mais funda no meio de dispersao.

A SD-OCT, conhecida também como no dominio de Fourier (FD-OCT) por a fungéo de den-
sidade espectral das duas ondas ser obtida pela transformada de Fourier da funcao de correlacéo cru-
zada, possibilitou a resolucédo de certas limitacdes e problemas da TD-OCT. A fonte de luz é usada
tal como em TD-OCT, mas contrariamente o scan é substituido por uma medicao espectral que con-
siste numa rede de difracdo e matriz de fotodetectores como se verifica na Figura 6.
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Figura 6 — Esquema de um sistema (a) TD-OCT e (b) SD-OCT (Gramatikov 2014).

Assim 0 SD-OCT apresenta-se como uma melhor escolha, obtendo melhor resolugdo, menor
tempo de aquisicao e reprodutibilidade, apresentando imagens de melhor qualidade e com mais deta-
Ihe que facilitam e melhoram o diagnédstico, como se verifica na Figura 7.
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Figura 7 - Imagem TD-OCT vs SD-OCT (Gerson 2008)



1.3. Objectivos

As imagens SD-OCT como referido na sec¢do 1.2 sdo um método de aquisicao de alta resolu-
¢do ndo invasivo e que possuem a capacidade de apresentar muita informacdo importante. O seu
processamento é necessario e executado por um especialista que manualmente marca as caracteristi-
cas de interesse, processo este que € lento e ineficaz por depender de varios factores referentes ao
especialista. E de tal importancia que quando executado pode diagnosticar atempadamente certas
patologias, havendo a necessidade de um processo automatico, rapido e eficaz.

Os vasos retinianos durante 0 método de aquisi¢do absorvem os comprimentos de onda da luz
usada, o que tornar menos visivel o volume abaixo de cada, fazendo aparecer uma sombra. E entéo
através da identificagdo destas sombras que se ira identificar-se a estrutura vascular da retina.

A implementacdo de um prot6tipo possibilitard o teste da solugdo de detecdo de vasos e pro-
cessara as imagens de uma forma eficaz e rapida, recorrendo a técnicas de processamento de imagem,
como as de remocao de ruido, segmentacdo e muitos algoritmos associados que serdo complementa-
dos através da plataforma OpenCV.

1.4. Estrutura da Tese

A presente tese encontra-se organizada em cinco capitulos principais, sendo o primeiro corres-
pondente & introducao.

No segundo capitulo é exibido o estado de arte, onde sdo apresentados trabalhos ja previamente
desenvolvidos relacionados com o tema da dissertagdo, bem como métodos utilizados para as dife-
rentes fases da implementacédo do software de deteccao de vasos, nomeadamente métodos de reducédo
de ruido, identificagdo das diferentes camadas e dos vasos.

O terceiro capitulo apresenta o trabalho desenvolvido e os métodos aplicados neste. Comeca
por descrever o banco de imagens utilizado, o protétipo implementado e a visualizagdo das imagens
em diferentes planos. Seguidamente, é apresentado o processo de deteccao de vasos desde a reducao
de ruido, da identificacdo da camada até a detecgdo dos vasos, e por ltimo algumas ferramentas Uteis
desenvolvidas para auxiliar a andlise das imagens.

No capitulo quatro sdo apresentados e validados os resultados obtidos. A validacéo, contudo,
realiza-se por analise visual uma vez que nao existe um banco de imagens de referéncia com os vasos
assinalados passivel de ser feita uma comparacéo quantitativa.

No ultimo capitulo, é feita uma concluséo geral do trabalho e verificam-se possiveis aspectos
gue possam vir a ser melhorados e desenvolvidos no futuro.






Estado de arte

Neste capitulo apresentar-se-do trabalhos relacionados com o tema desta dissertacao. Exis-
tem varias formas de processar as imagens. A maioria das abordagens publicadas baseiam-se em
imagens de fundus, onde sdo aplicados métodos variados, baseados no valor de threshold, no
algoritmo multi-escala ou na classificagdo usando redes neuronais.

O primeiro método de segmentagdo baseado em imagens OCT baseia-se numa classifica-
¢do supervisionada de um pixel de uma projecdo 2D. O desempenho depende da robustez da seg-
mentacdo da camada retiniana. Ainda assim a segmentagdo axial ndo é realizada (Niemeijer et al.
2008). Um segundo método também baseado na classificacdo para segmentar vasos sanguineos
em direcéo lateral foi proposto, contudo mais uma vez ndo é realizada a segmentacao axial dos
vasos sanguineos. De forma a segmentar vasos em direcdo lateral e axial foi proposto em 2009
por (Lee et al. 2010) um algoritmo baseado na pesquisa de um grafico 3D (Hu et al. 2010).

As imagens podem ser processadas através de inlmeros métodos e 0s mesmos variam con-
soante 0s objetivos a atingir. Os mais recentes utilizam imagens SD-OCT uma vez que OCT é
uma tecnologia de imagem de alta resolucdo nao invasiva. Nenhuma outra é capaz de apresentar
o0 olho com a mesma resolugdo sem dissecacéao de tecido. Uma vez que 0s vasos sanguineos reti-
nianos absorvem os comprimentos de onda da luz usados em SD-OCT, o volume abaixo de cada
vaso torna-se menos visivel e, consequentemente, aparece uma sombra (Pilch et al. 2012; Kafieh
et al. 2013). E esta sombra que ira facilitar a sua deteccéo.

Sendo a segmentacdo de camadas da retina um processo ja estudado e até bastante popular,
existem ja alguns métodos embutidos em aparelhos de retinografia. Quanto a possibilidade de
detectar vasos, alguns dos aparelhos também ja o fazem, ainda que seja uma area com bastante
potencial desenvolvimento.



Um dos primeiros obstaculos na manipulacdo de imagem SD-OCT é o facto de as imagens
conterem uma quantidade significativa de ruido especular tornando o seu processamento automa-
tico um desafio. Ultrapassado, é feita a detecdo dos vasos existindo varias opg¢des, ha ainda a
possibilidade de antes ser feita a segmentacdo das camadas da retina.

2.1. Reducao de ruido

Imagens obtidas através de um OCT apresentam ruido especular que pode conduzir a in-
terpretacOes incorrectas. De modo a atenua-lo, é preciso ter em conta certos parametros como o
angulo incidente do feixe de luz, o angulo da luz reflectida, a frequéncia do feixe (entre outros)
por isso o ideal seria tentar modificar o sistema de obtengdo OCT. Consequentemente a comple-
xidade teria de aumentar significativamente, tornando os métodos de processamento de imagem
mais interessantes pela sua flexibilidade e menor complexidade.

Verifica-se pela Tabela 1 que existem varios métodos que podem ser aplicados a imagens
OCT consoante o objetivo pretendido. Observou-se ainda a utilizacdo, em alguns artigos mais
recentes (Srinath et al. 2014; Mahajan et al. 2013), do método Block matching and 3D filtering
(BM3D), que consiste em processar a imagem em blocos de forma deslizante, fazendo correspon-
déncia com blocos semelhantes ao actualmente processado, sendo estes empilhados em conjunto
para formar uma matriz 3D, exibindo alto nivel de correlacéo.

2.2. Deteccao de Vasos

Esta seccdo introduz alguns estudos ja realizados sobre a detec¢cdo de vasos, comegando
pela detecgdo dos vasos da coroide e em seguida pelos os vasos da retina. Existem alguns artigos
cientificos ja publicados, no entanto € um tema ainda em desenvolvimento face a imagens SD-
OCT.

2.2.1 Deteccao de vasos da coroide

Um dos grandes temas abrangidos utilizando imagens SD-OCT ¢ a detec¢do de vasos da
coroide. Estes em (Srinath et al. 2014; Mahajan et al. 2013) sdo detectados através de um processo
de trés fases (Figura 8), comecando pela remocéo de ruido, segmentagdo das camadas (esta pode
ser dividida em 2 etapas) ate a deteccdo dos vasos em si exibida na Figura 9 e na Figura 10. Para
facilitar esta deteccdo delimita-se a regido de interesse segmentando-se a camada superior e infe-
rior da coroide por onde passam 0s vasos.
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Tabela 1 - Métodos de remocéo do ruido (adaptado de (Kafieh et al. 2015))

Modificacdo na

Alternancia do raio laser no angulo incidente

Alternéncia do angulo de gravacdo da luz de refle-

Métodos _ L <
configuracdo dptica Xao
de Dominio .. o .
Alternéncia na frequéncia do raio laser
Complexo -
Esquemas de média ponderada
Ajuste na propria imagem Registo de varias estruturas por correlagdo cruzada
Sistemas de rastreamento ocular
Filtro passa baixo
Suavizagdo linear 2D
Métodos Filtro de mediana
tradicionais | Filtro de Wiener Adaptativo
Filtro de média
Dois filtros 1D
Dominio de
Abordagem por regularizagéo da divergéncia-I
imagem bruta
Filtro anisotrépico néo linear
. Difuséo complexa
Métodos de Métodos
. Filtracdo direcional
Dominio de AvangadOS
. Funcéo de kernel com valor vectorial adaptavel
Amplitude ¢ P

Abordagem SVM

Estimativas Bayesianas

Métodos ndo
paramétricos

Remocéo ruido baseado na disperséo

Analise robusta dos principais componentes

Representacdo
fraca Métodos

paramétricos

Métodos baseados em Wavelet

Transformada de Wavelet complexa de arvore dupla

Transformada de Curvelet

Modelo de combinacéo de laplacianas circulares si-
métricas para difusdo de wavelets
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Figura 8 - Fluxograma do processamento para a detec¢do de vasos da coroide

O ruido é atenuado com um dos métodos ja referido acima (secgdo 2.1) nomeadamente
BM3D, seguindo-se a localizagéo e posterior segmentacdo da camada superior e inferior da co-
roide, existindo um vasto nimero de métodos como Structural Similarity index (SSIM), matriz
hessiana e threshold para binarizar a imagem. De seguida, é obtido o contorno através da locali-
zagdo média dos pixéis brancos e, por fim, é aproximado por uma curva polinomial. Tendo a
regido de interesse, localizam-se os vasos através dos métodos level set, Boundary sensitive de-
tection, Intensity sensitive detection, Vessel enhancement and detection, existindo ainda alguns
processos que apresentam uma quinta fase para refinar a detencéo.

Figura 9 - Segmentacdo dos vasos através do método level set (Srinath et al. 2014)
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Figura 10 - Contorno final dos vasos (Mahajan et al. 2013)

2.2.2 Deteccao de vasos da retina

A deteccgdo de vasos da retina foi focada em trés artigos recentes onde cada um apresenta
e explica a sua metodologia desenvolvida, sendo estas diferentes.

Em (Kafieh et al. 2013) o método proposto baseia a detecdo de vasos na dete¢do de mu-
dangas anatémicas da camada nervosa da retina (NFL) aquando da presenca de vasos. Comeca
por medir a espessura da NFL aplicando um algoritmo de segmentacdo de camadas e combina a
informacdo com a localizacdo das sombras dos vasos. Além disso, a detec¢do de vasos baseada
na transformada de curvelet é também aplicada na projecéo 2D a ser adicionada aos vasos locali-
zados.

A presenga de vasos faz aparecer sombras na imagem afectando a espessura da NFL onde estdo
estes presentes, sendo por isso aplicado o algoritmo de segmentacdo da camada. E a primeira vez que é
feita esta segmentacdo a NFL. Contudo utilizam a combinacdo da transformada com a segmentacéo da
camada e obtém um mapa de localizagdes baseado nos métodos tradicionais de segmentacdo em fotografia
de fundos. Na Figura 11 observa-se a correspondéncia entre as sombras, a espessura da NFL e 0s vasos
sanguineos, onde as linhas vermelhas mostram a correcta concordancia entre a espessura da NFL e alguns
vasos sanguineos, as azuis mostram entre as sombras e alguns vasos sanguineos.

13



3 U T gs 3o

st 1A M WA L]
’a’ TR T AT R SRR
) .'w | J i\ rl 1

|
d I T T
| l"kl JV w ‘i‘ﬂl‘"l

,ﬂ !«. ‘lJl’q l’] |
Ll

Figura 11 - Correspondéncia entre as sombras, a espessura da NFL e 0s vasos sanguineos.

No final verifica-se que a combinacdo de métodos presentes na Tabela 2 apresenta uma
melhor preciséo, ou seja, os métodos 5 e 6 da mesma.

Tabela 2 - Métodos apresentados em (Kafieh et al. 2013)

Método Algoritmo
Encontra a intensidade média total para cada coluna, aplica um filtro de média para
1 | eliminar a linha de derivagao.
Encontra os minimos abaixo do threshold.
Encontra a intensidade média parcial das camadas entre as fronteiras 2 e 6, aos loca-
lizados entre estas é aplicando um filtro de média para eliminar as linhas de deriva-
2 | cdo.
Encontra 0s minimos abaixo do threshold e os maximos superiores ao threshold en-
tre as fronteiras 6 e 12.
3 | Segmentacdo na imagem média obtida pelo valor médio do eixo vertical.
4 Segmentacdo na imagem média, tomando o valor médio dos pixels no eixo vertical
entre as fronteiras 6 a 12.
5 | Combinagdo do método 1 e 4.
6 | Combinagdo do método 2 e 4.
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Em (Hu et al. 2010) primeiro pré segmenta-se a abertura do canal neural (NCO) para me-
Ihor identificar os vasos perto deste utilizando uma abordagem gréfica. As Wavelet de Gabor em
torno do centro do NCO, séo aplicadas para extrair caracteristicas de uma imagem em 2-D. Os
modelos orientados NCO s&o utilizados para ajudar a suprimir as falsas tendéncias positivas perto
da fronteira NCO. Os vasos sdo entdo identificados através de um algoritmo de classificacdo de
pixel. Tendo a segmentacao 2D, a segmentagdo 3D é obtida por uma abordagem através de um
grafico com rede triangular.

A segmentacdo em volumes SD-OCT néo é trivial uma vez que as sombras dos vasos po-
dem ser de fraca visibilidade e/ou contraste, podem também apresentar vasos sobrepostos onde é
impossivel distingui-los e por fim a presenca da fronteira da NCO pode causar falsos positivos.

Figura 12 - (a)Resultado da segmentacdo com falsos positivos tipicos perto da NCO, (b) segmenta-
¢do 3D de quatro superficies, (¢) imagem obtida. (Hu et al. 2010)

Verifica-se pela Figura 12 que o algoritmo existente (abordagem de (Niemeijer et al. 2008))
ndo é a melhor solugdo. Hu et al. propuseram assim um algoritmo novo que efectua a média das
posicdes entre superficies da camada. As Wavelet de Gabor, definidas através de uma expresséo
matematica, permitem demonstrar varias caracteristicas como a frequéncia, localizacdo e orien-
tacdo espacial.
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Figura 13 - Resultado da segmentacdo com falsos positivos (direita -método anterior, esquerda -
método proposto). (Hu et al. 2010)

Na Figura 13 esta apresentado o resultado obtido através deste método (algoritmo proposto
por (Hu et al. 2010)) e através do método anterior (algoritmo proposto por (Niemeijer et al.
2008)), verificando-se a grande diferenca nos falsos positivos. Assim este método foca-se mais
na regido da NCO e para isso primeiro executa uma pré-segmentacéo, depois as wavelets de Ga-
bor e os correspondentes templates orientados para suprimir a tendéncia a falsos positivos.

Os autores de (Pilch et al. 2012) desenvolveram um algoritmo dividido em duas partes. Na
primeira parte e numa primeira fase de treino foi criado um modelo de forma estatistica (SSM)
através do modelo de distribui¢éo de pontos (PDM), no qual os dados foram segmentados manu-
almente. Na segunda parte, a segmentacao foi realizada criando um grafico das sombras de forma
a atribuir a posicéo lateral do vaso, depois 0 método do modelo de contornos activos (ASM) para
segmentar os vasos na direcdo vertical. O pré-processamento, bem como a reducdo de ruido e
ajuste de contraste foram realizados antes da segmentacao.

- Segmentation
/ Training Data // Data /

'
'
'

h 4

Speckle Noise
Reduction

l

Contrast
Adjustment

Shadowgraph

'
[
h 4

Training Model ---p| Model-based
Segmentation

Figura 14 - Fluxograma explicativo do algoritmo (adaptado de (Pilch et al. 2012))
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Para a remocdo do ruido especular os autores utilizaram a estimativa Bayesiana, na qual a
imagem ¢é projetada no espago logaritmico para estimar os dados sem ruido. Na primeira fase
onde se obtém o SSM, para se reduzir o nimero de parametros do mesmo, faz-se uma anélise de
componentes principais (PCA). Posteriormente é realizado também o método grey-level, que con-
siste na analise local da variacdo/distribuicdo dos niveis de cinzento presentes, adaptado de ma-
neira a conseguir processar as diferentes imagens. Na Figura 15 tem-se um exemplo do método
grey-level, os centros processados sao visualizados a verde e a segmentacdo lateral da sombra é
marcada por linhas verticais azuis.

Figura 15 — Exemplo de um gréafico de sombras com os centros grey-level. (Pilch et al. 2012)

Os contornos dos vasos sdo calculados pelo ASM, onde interactivamente se combina o
SSM e o grey-level, até ja ndo existirem mudancas na forma, como se observa na Figura 16.

Figura 16 - Algoritmo realizado para uma iteracdo (SSM, grey-level, resultado) (Pilch et al. 2012).

2.3. Sumario

Ao longo deste capitulo é possivel verificar que o processamento das imagens da retina ja
é um assunto estudado, contudo ainda com muito para desenvolver.
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Os estudos efectuados e o crescimento continuo da tecnologia possibilitam que sejam de-
senvolvidas solucgdes que melhoraram o dia-a-dia do ser humano. Neste caso o processamento de
imagens da retina fornece informacdes que podem permitir a identificacdo de irregularidades nas
mesmas, detectando patologias atempadamente.

As abordagens actualmente publicadas apresentam vérias formas de processar imagens re-
tinianas embora que em imagens de fundus. E possivel, contudo, adaptar os métodos estudados
as imagens pretendidas, neste caso SD-OCT.

O presente documento apresenta uma proposta que utiliza conceitos e métodos ja estuda-
dos, com o objetivo de identificar a estrutura vascular e melhorar o processamento deste tipo de
imagens, com vista a uma diminui¢do do tempo de processamento e de intervencdo manual.
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Trabalho Desenvolvido

O presente capitulo apresenta a estrutura do trabalho efectuado ao longo desta dissertacao.

Comeca por analisar as propriedades das imagens utilizadas, nomeadamente o banco de
imagens proveniente da Duke University (Farsiu et al. 2014b) que inclui imagens de varios paci-
entes. Uma vez que se pretende dispor de uma visualizacdo 3D e que estas o permitem, é descrito
0 processo de obtencdo das imagens de suporte a visualizacao.

E feito de seguida um overview do prot6tipo desenvolvido, da forma como esta organizado
e quais as suas funcionalidades. E explicado com mais detalhe o objectivo do trabalho, esclare-
cendo a forma como a deteccao dos vasos foi realizada. Este revela-se um processo com algumas
fases, numa primeira etapa trata-se do ruido, de seguida deteta-se a camada RPE juntamente com
o calculo da intensidade das colunas associadas e para terminar identificam-se os vasos na prépria
imagem.

Sendo um processo que requer experimentacao e teste de varios algoritmos, houve a ne-
cessidade de implementar certas ferramentas consideradas importantes, as quais foram incluidas
no protétipo desenvolvido.

3.1. Banco de imagens utilizado

O trabalho desenvolvido teve por base imagens SD-OCT da retina (referidas em 1.2), reti-
radas de um dataset online disponibilizado pela Duke University (Farsiu et al. 2014b). Este é
composto por um vasto nimero de pacientes onde é possivel verificar alguns que apresentam
patologias, utilizando imagens de retinas saudaveis e patoldgicas ( Figura 17 e Figura 18 respec-
tivamente) o destaque do presente trabalho incide nas imagens de retinas saudaveis.
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Figura 17 -Retina saudavel Figura 18 - Retina com patologia

Relativamente a constituicdo do banco de imagens, num primeiro grupo estéo os pacientes
elegiveis pertencentes a faixa etaria dos 50 aos 85 anos e que detém drusen em ambos o0s olhos
ou apenas num, em que o outro olho apresenta degenera¢cdo macular relacionada a idade (AMD)
avancada. Num segundo grupo de controlo foram selecionados pacientes que ndo possuissem
sinal de patologia e que nunca tenham sidos expostos a intervengdo cirdrgica.

Estas imagens sdo adquiridas através dos sistemas Bioptigen, Inc. Estes geram scans volu-
métricos rectangulares (6,7 x 6,7 mm), sendo cada scan composto por 100 slices. Onde cada slice
é um B-scan, representado pelo plano axial e neste caso com um tamanho 1000 x 512 pixels. No
plano sagital cada scan é um A-scan, existindo 1000 A-scans, que perfazem a largura da imagem
(Farsiu et al. 2014a). Consegue-se verificar esta estrutura na Figura 19.

SD-OCT cube
venlca/

axial
(depth)

Figura 19 - Explicacdo dos eixos e scans das imagens usadas (adaptado de (de Sisternes et al. 2017,
p-2))

As imagens volumeétricas ndo se apresentam na melhor forma para serem utilizadas no soft-
ware desenvolvido, assim desenvolveu-se um pequeno script no MATLAB que as converteu para
o formato PNG, guardando-as separadamente em imagens 2D.

3.2. Prototipo

Para o desenvolvimento do prot6tipo foi escolhida a linguagem C#, neste caso desenvol-
vida através do Microsoft Visual Studio IDE onde foi integrada a biblioteca EmguCV, versdo C#
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da conhecida biblioteca de processamento de imagem OpenCV (referida em 1.3) que engloba um
conjunto vasto de métodos de processamento de imagem importantes e essenciais para o trabalho.

Embora o trabalho tenha sido desenvolvido maioritariamente em C#, o software
MATLAB, um simples script que converte as imagens para o plano (X,y), também se verificou
atil na divisdo das imagens volumétricas em imagens de duas dimensdes.

Apos todas as configuragfes necessarias, criou-se um novo projecto com base num previ-
amente desenvolvido para a cadeira de Sistemas Sensoriais (FCT-UNL) e numa dissertacao pre-
via de um aluno do Mestrado integrado em engenharia electrotécnica e de computadores (Ascenso
2016). O desenvolvimento comecou pela criacdo da classe correspondente a interface gréafica.
Esta é a classe principal que apresenta todo o design da interface e os métodos associados. Esta
interligada com a classe ImageClass, que contém todas as implementagdes referente ao processa-
mento das imagens, como o histograma, os filtros, a marcagdo dos vasos, etc.

Implementaram-se também vérias janelas (Forms) de forma a dar apoio ao software e a
optimizéa-lo. E por exemplo o caso do ProgressBar (Figura 20) que é mostrado quando algum
processo demorado se inicia, oferecendo ao utilizador uma percepgao de que 0 mesmo se encontra
a decorrer, do tempo que demora e quando termina, e do Chart (Figura 21) que é essencial pelo
facto do trabalho ter uma grande componente de analise de graficos, para identificacdo e locali-
zacdo visual dos vasos retinianos.

5 Chart x|
%

100 T T T T intensidade
CamadeRPE
Camads
Derivada

ProgressForm

80

50 | N S

20
Cancel

Figura 20 - Form da Progress Bar
Figura 21 - Form do chart para os gréficos

Ao iniciar a aplicagio é apresentada a interface grafica visivel na Figura 22. E carregada
para 0 programa uma pasta que possui as imagens da retina de um determinado paciente, ja pre-
viamente convertidas para o formato PNG pelo MATLAB.
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Ficheiro  Editar Deteccdo Camada  Detecgdo Vasos  Ajuda

Figura 22 — Interface grafica

O software suporta diferentes formatos de imagens, contudo o utilizado é PNG uma vez
que foi o escolhido no MATLAB quando se converteu as imagens para 2D e por este ser um
formato sem perdas de informag&o. Como as imagens séo volumétricas estas sdo apresentadas em
3 planos, o axial (frontal), o sagital (lateral) e o coronal (cima). Logo que uma pasta é carregada,
as imagens aparecem no plano axial assim como nas outras, todavia para estas é necessario um
método que se desenvolveu e se explica em 3.3.

Obtém-se assim uma visualizagdo das mesmas como a representada na figura seguinte (Fi-
gura 23). Os slidebars facilitam a navegacao entre as diferentes slices (A-scans ou B-scans).

# Retinal blood Vessel detection = o X

Ficheio  Editar Detecgdo Camada  Detecglo Vasos  Ajuda

Figura 23 - Visualizacdo das imagens na interface
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Verificando mais em detalhe a barra de menu dispbe-se de uma série de opgdes para as

 Retinal bood Vessel detection - 0 x & Retinal blood Vessel detecticn - o0 X
| Fichero | Edtor Detecsho Camada  DetecgloVasos Ajuds Ficheiro  Editar | Detecgo Camada  DetecgdoVasos  Ajuds
[ i oo Anular  CieZ
Negativo
[ i
Binarizagio
Sair Fitro »
Op.Morfclegicas b
Histograma
Derivada »
% Retinal blood Vessel detection - o X #y Retinal blood Vessel detection — o X
Ficheito  Edtar Detecglo Comada | DetecgioVosos | Aude Ficheiro  Editar  Detecgo Comada  DetecclioVasos | Ajude

Acerca de.

Todos 05 Planos

Plano Al (xy)

Plano Sagital {y2

Plano Coronal (xz)

i Autores - o X
FACULDADE DE
CIENCIAS E TECNOLOGIA
UNIVERSIDADE NOVA DE LISBOA

. . ; > Detecgao estrutura vascular da retina usando
[ YT — tura vasculr d

iha uma opgio

o -

©) (d)

Figura 24 - Opcdes possiveis do software; (a) Opcdo Ficheiro; (b) Op¢do Editar; (¢) Opcao
Detec¢do camada e Opgdo Deteccdo vasos; (d) Opgdo Ajuda.

Na primeira figura (Figura 24a) tem-se o menu ficheiro onde é possivel abrir os ficheiros,
neste caso uma pasta de imagens e guarda-los, sendo que s6 é possivel guardar uma imagem de
cada vez, é possivel também fechar a aplicagdo no sair.

No editar (Figura 24b) apresenta-se uma serie de funcionalidades referentes ao processa-
mento de imagens, pode-se encontrar entdo as seguintes:

Anular — Anula o altimo procedimento efectuado

Negativo — Executa o negativo da imagem

Binarizagdo — Binariza a imagem

Filtro — Aplica o filtro de média e o de remog&o do ruido

Op. Morfolbgicas — Apresenta as operagdes morfoldgicas implementadas
Histograma — Calcula e exibe o histograma da imagem

Derivadas — Calcula a primeira e segunda derivada
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Todas estas ferramentas sao explicadas com mais detalhe na sec¢édo 3.5.

Na terceira figura (Figura 24c) destaca-se o foco desta dissertacdo, a detec¢do de vasos que
é um processo constituido por varias fases. E apresentado ao utilizador varias opcdes dentro da
deteccdo, nomeadamente se 0 mesmo pretende a detecdo de vasos em todos os planos ou apenas
num deles. Ao seleccionar a opcao terd de escolher se o deseja realizar apenas para a imagem em
questdo ou para todas as imagens carregadas, independentemente da resposta 0 método realizado
sera igual apenas em diferente escala. O funcionamento deste método encontra-se explicado com
mais detalhe na seccéo 3.4 e ilustrado pelo fluxograma da Figura 44.

E de notar também que na Figura 24c existe uma opgéo para detectar apenas a camada
RPE. Explicada melhor na seccdo 3.4.2, esta esta integrada na detec¢do, mas também € interes-
sante e necessaria fora do processo de detecéo.

Por ultimo na ajuda, tem-se o acerca de, que abre uma nova janela com algumas informa-
cOes sobre o software como se verifica na Figura 24d.

3.3. Visualizacao

A vantagem de adquirir as imagens volumétricas é a capacidade de reconstruir ou reforma-
tar estas em planos arbitrarios. Reformatar dados de tomografia computorizada em planos coro-
nais, sagitais ou outros planos ndo-axiais € muitas vezes mencionado como reformatacao ou re-
construgdo multiplanar, esta capacidade de representacdo nos varios planos geralmente faculta
mais informacGes sobre a anatomia vascular do que o possivel, apenas com vistas axiais. Este
processo é esquematicamente demonstrado na Figura 25.
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[ NRRRRRRY A\\. Voxel (data) interpolated data)
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| Axial or transverse cross-section ‘ N ! (NN
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Coronal reformat Sagittal reformat
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Figura 25 - Esquematico dos diferentes planos; (a) plano axial; (b) plano coronal; (c) plano sagital.

Quanto a interface esta organizou-se de maneira a que as imagens volumétricas fossem
dispostas de forma a criar uma vista tridimensional, para tal e como ja referido anteriormente
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dispds-se as mesmas em trés planos. O primeiro plano, o axial, assume forma logo apos o utiliza-
dor carregar a pasta desejada de imagens apresentando-se no canto superior esquerdo. Os restan-
tes planos sdo realizados depois, sequencialmente, estes sdo um pouco mais complexos e neces-
sitam de ser calculados.

A aquisicdo da vista lateral é efectuada no método sideView. As imagens iniciais sdo B-
scans e este método cria 0s A-scans associados, juntando numa imagem uma coluna de cada uma
das diferentes imagens (Figura 25c), ou seja, por exemplo para a primeira imagem A-scan, co-
mega-se por capturar a primeira coluna da primeira imagem B-scan, depois a primeira coluna da
segunda imagem, e assim sucessivamente até formar a imagem que tenha de largura o nimero de
imagens B-scan existentes (neste trabalho 100). Contudo é importante ter em aten¢do um pequeno
pormenor, é necessario que as imagens apresentem uma escala idéntica as restantes, uma vez que
0 espagcamento entre B-scans é superior ao espacamento entre A-scans. Para o efeito é aplicado
um resampling de 10x no eixo do x. No final sdo carregadas 1000 imagens na interface no canto
superior direito, sendo o valor 1000 correspondente a largura dos B-scans (Figura 26).

5 Retinal blood Vessel detection - m] X

Ficheiro  Editar Detecgdo Camada  Deteccdo Vasos  Ajuda

R e L

Figura 26 - Software com vista sagital e coronal

Em relag&o ao plano coronal, é praticamente idéntico ao anterior, porém em vez de criar as
novas imagens com as colunas associadas, cria-as com as linhas destas (Figura 25b). E aplicado
também um resize de 5,12x no eixo do y (valor calculado através do quociente da altura da ima-
gem original (512) pela altura da imagem obtida (100), sendo carregadas 512 imagens na interface
no canto inferior esquerdo, sendo o valor 512 correspondente & altura dos B-scans (Figura 23).

A criacdo das diversas vistas sdo processos demorados uma vez que para criar uma imagem
e é preciso percorrer todas as outras. A medida que estes decorrem é exibido o form da Figura 20
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gue mostra o andamento do processo oferecendo ao utilizador uma percepcdo do estado do
mesmo.

3.4. Deteccéao dos vasos

Na presente sec¢do é apresentado com mais pormenor como foi atingido o objectivo desta
dissertacdo, a deteccdo dos vasos. Serd dividida em varias fases, em cada implementam-se 0s
métodos necessarios consoante as imagens utilizadas e o pretendido. Estes métodos foram aper-
feicoados a medida que se foi testando com vista a obter melhores resultados.

3.4.1 Tratamento do ruido

Um dos grandes problemas do método de aquisicdo SD-OCT, como ja referido na secgdo
2.1, é o facto das imagens conterem ruido especular podendo conduzir a interpretagGes incorrec-
tas.

O primeiro passo para uma deteccdo mais eficaz reside no tratamento das imagens face a
esta questdo, neste caso varios métodos e filtros foram aplicados & medida que foram precisos.
Verificou-se que antes da aplicacdo de qualquer filtro de reducédo de ruido havia uma melhoria
nas imagens se usada previamente a operacdo morfoldgica de fecho.

As operagdes morfoldgicas, que serdo mais detalhadamente explicadas na secgdo 3.5.5,
tiram partido do formato dos objectos. Neste caso, a operacdo fecho tem como efeito a preserva-
cao das regides do fundo que possuem um formato idéntico ao da mascara ou que a contenha na
totalidade. Recorreu-se a este método de forma a realgar os vasos (Figura 27).

Figura 27 - Imagem original e Imagem apds a operacao morfoldgica fecho

Ap0s a operacdo fecho, o ruido era retirado sempre pelo mesmo método, contudo durante
o desenvolvimento do software e quando se decidiu que era necessario implementar a identifica-
cdo da camada (referida em 3.4.2) constatou-se que ndo seria a maneira mais indicada. Assim é
executado um filtro ap6s a operagdo morfoldgica, sequidamente é efectuada a identificacdo de
camada e s6 depois é aplicado o outro filtro.
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Considerando os diferentes métodos estudados e utilizados em imagens SD-OCT e junta-
mente com a biblioteca OpenCV utilizada, verificou-se que para o primeiro filtro seria utilizado
0 MedianBlur e para o segundo filtro, aplicado apos a dete¢do da camada, seria 0 FastNIMeans-
Denoising, explicados melhor em 3.5.4.

O método apresentado é utilizado quer para as imagens do plano axial quer do plano sagital,
apenas difere na intensidade utilizada no filtro FastNIMeansDenoising onde no plano axial é de
22 e no sagital de 30 por revelar o efeito de escada vindo do redimensionamento sobre as imagens.
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Figura 28 - Imagem original e Imagem apds o filtro MedianBlur

Figura 29 - Imagem original e Imagem apos o filtro FastNIMeansDenoising

E de notar nas Figura 28 e Figura 29 que o ruido anteriormente verificado foi reduzido
embora ndo na totalidade e que estes métodos ajudam a realcar 0s vasos tornando os seus contor-
nos melhor definidos.

3.4.2 Deteccdo da camada RPE

Com o objectivo de melhorar e tornar o software desenvolvido mais eficaz verificou-se que
a implementacdo de um método que detete a camada RPE seria essencial.

Este método é um aperfeicoamento, uma vez que foi desenvolvido ap6s se realizar alguns
testes a uma versdo inicial do software e se verificar que os resultados da mesma néo eram satis-
fatdrios. Isto deveu-se ao facto de se tratar as imagens por completo (todas as linhas) utilizando
informagdo desnecessaria, conduzindo a um maior ndmero de erros. Considerou-se assim que
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este melhoramento passaria por se definir uma ROI. Ao analisar as imagens verificou-se que esta
ROI deveria de ser desde o inicio (canto superior direito) da imagem até a camada RPE que se
exibe como a de maior intensidade e mais abaixo.

% P g s A

Figura 30 - Imagem da ROI considerada

Assim surge a necessidade da deteccdo da camada RPE, tendo sido implementado um novo
método. Conferindo a Figura 30, a camada RPE é facilmente detetada por possuir toda a mesma
tonalidade e de ser de maior intensidade, deste modo o método percorre a largura total da imagem,
coluna por coluna procurando o pixel de maior intensidade, obtendo-se a camada identificada na

Figura 31.

Figura 31 - Imagem com camada identificada quando ndo é aplicado o filtro

Para atenuar estas oscilaces provocadas pelos vasos, é aplicado sobre a camada um filtro
passa baixo. Por fim é identificada a camada RPE na imagem através de uma linha em tons de
amarelo como se confere na Figura 32 e na Figura 33.
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Figura 32 - Imagem do plano axial com a camada identificada

Figura 33 - Imagem do plano sagital com a camada identificada

Vitreous
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Figura 34 - Imagem com as camadas segmentadas, nomeadamente a RPE (Chiu et al. 2010)
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3.4.3 Método de intensidade das colunas

As imagens utilizadas sdo na escala dos cinzentos e as sombras presentes nestas indicam a
localizagdo dos vasos. Ao analisar mais detalhadamente imagens como a da Figura 32, onde ja
foi previamente removido o ruido e identificada a camada, surgiu a hipotese de que averiguando
a intensidade acumulada das colunas, esta permitiria identificar o posicionamento dos vasos, uma
vez que as colunas que contém vasos teriam uma intensidade menor.

Para cada coluna (x da imagem) é calculado o somatdrio de todos os pixels até a camada
RPE identificada e exibido graficamente de maneira a facilitar a identificagdo visual dos vasos e
aperfeicoar o algoritmo de detecdo.
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Figura 35 - Intensidade das colunas sem média deslizante

Através deste método e observando a Figura 35 é possivel conferir que 0s vasos correspon-
dem a valores mais baixos. Contudo verifica-se também que o mesmo apresenta muitas oscilagdes
e que o ruido ainda perturba bastante a deteccdo. De forma, reduzir o ruido foi implementado o
método de média deslizante.

A média deslizante apresenta-se como um método com bons resultados, como se pode ve-
rificar na Figura 36, na medida em que atenua as oscilagdes e permite uma melhor detecgdo dos
vasos. A média deslizante foi obtida numa janela com uma largura de 10 pixels.
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Figura 36 - Intensidade das colunas com média deslizante

3.4.4 ldentificacdo dos vasos

A identificacdo dos vasos encontra-se dividida em duas partes, a derivada e a identificagédo
dos mesmos na imagem, ilustrada pela Figura 37. Neste ponto as imagens ja se encontram pré-
processadas, com o ruido reduzido (método da seccdo 3.4.1), a camada identificada (método da
seccdo 3.4.2) e a intensidade das colunas calculada e guardada num vector (método da secgdo
3.4.3). Os seguintes métodos baseiam-se no anterior por utilizarem o vector que contem célculo
da intensidade de colunas.

Imagem Derivada Identificagéo dos
pré-processada (com média deslizante) vasos na imagem

Figura 37 - Fluxograma do método de identificacdo dos vasos

A derivada da intensidade das colunas ¢ efectuada sobre o vector que contém a intensidade
acumulada das colunas. A derivada consiste na diferenca entre o valor actual e o valor seguinte,
este resultado é guardado num novo vector para facilitar a sua utilizacdo posterior. Apresenta-se
também o grafico da mesma como se observa na Figura 38. Porém, nesta observa-se algum ruido
que é melhorado passando a média deslizante ficando como mostra a Figura 39.
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Figura 38 — Derivada sem média deslizante
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Figura 39 - Derivada com média deslizante

Neste contexto a derivada revela-se importante na medida que possibilita verificar a dis-
crepéncia de valores proximos, ou seja, 0s vasos sdo identificados pela sombra criando diferenca
no local onde se encontram, sendo esta diferenca ampliada por este método, facilitando a identi-
ficacdo da localizag&o dos vasos.

Analisando novamente a Figura 39, embora exibindo algum ruido, consegue-se verificar a
existéncia de certos picos que curiosamente correspondem ao posicionamento dos vasos, verifica-
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se também gue 0s mesmos apresentam valores inferiores a -80. Assim de maneira a identificar
vasos, assinalam-se na imagem através de uma linha vermelha os pontos onde a derivada fica
abaixo de -80 como se confere na Figura 40.

Deste modo conseguiu-se a detecgdo dos vasos retinianos do plano axial, ficando a faltar
0s restantes. Ao realizar-se multiplos testes com o mesmo método, concluiu-se que o plano sagital
poderia ser alcangado do mesmo modo, simplesmente os valores de verificacdo do mesmo teriam
de ser diferentes dos do plano axial. O valor que se considerou ser 0 mais adequado foi o de -65,
verifica-se na Figura 41 que os vasos neste plano sdo identificados do mesmo modo que o anterior.

Figura 40 — Retina com vasos identificados (Plano Axial)

Figura 41 - Retina com vasos identificados (Plano Sagital)
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Quanto ao plano Coronal, a localizag&o dos vasos é obtida aquando da dete¢éo no plano
axial. Quando sdo identificados os vasos numa B-scan (plano axial - Figura 42a), as posicoes
destes sdo guardadas num vector. Posteriormente analisa-se 0 mesmo e com as posi¢oes respec-
tivas dos vasos identifica-se o plano coronal, como se confirma na Figura 42b.

Figura 42 - (a) Vasos no plano axial; (b) Vasos correspondente aos do axial identificados no plano
coronal

Sempre que o utilizador identifica todos os vasos presentes obtém-se a Figura 43.
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Figura 43 - Vasos identificados no plano coronal

No fluxograma da Figura 44a ¢é apresentado o método utilizado tanto para o plano axial
como sagital. O plano coronal (Figura 44b) encontra-se realizado dentro do método do plano
axial, antes de este terminar e prosseguir para a proxima imagem.
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Figura 44 - Fluxograma do funcionamento do método de detec¢do de vasos (a) Axial e Sagital;
(b)Coronal.

3.5. Qutras operacoes

Durante o desenvolvimento do protétipo, implementaram-se certas operagdes consideradas
adequadas e Uteis para uma melhor identificacdo face ao pretendido. Nem todas acabaram por ser
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necessarias, todavia foram deixadas para possiveis melhoramentos e tratamento da imagem por
parte do utilizador. Sempre que possivel foram realizadas recorrendo a fungdes presentes na bi-
blioteca usada OpenCV, por razdes de reutilizacéo e optimizacao de codigo.

3.5.1 Negativo

O negativo tem por base a inversao das cores da imagem original, conseguindo por vezes
realcar ao olho humano alguns detalhes brancos ou cinzentos contidos nas regides escuras de uma
imagem.

Uma vez que as imagens utilizadas s&o na escala dos cinzentos, esta operagdo foi imple-
mentada para que se pudesse realcar os detalhes dos vasos e conduzir a uma melhor deteg&o.

3.5.2 Histograma
O histograma é um grafico que representa uma frequéncia de qualquer tipo.

S&o muitos os usos deste no processamento de imagem. O primeiro uso é a analise da dis-
tribuicdo de tonalidades da imagem. O histograma seré o resultado do célculo da abundéancia de
cada um dos niveis de cinzento numa dada imagem, tragando o nimero de pixéis por cada tona-
lidade. Consegue-se extrair deste informacao que permite ajudar na identificacdo do tipo de ima-
gem (clara, escura, quantos objectos, entre outros). Segundo, apresenta varias aplicacdes na ava-
liagcdo do brilho e ajuste de contraste, assim como na equalizacdo de uma imagem. Por fim, uma
das aplicagdes mais frequentes é na binarizacdo da imagem. O estudo do histograma permite
escolher qual o melhor valor de threshold a utilizar, sendo este um passo importante para a seg-
mentacdo da imagem.

No caso desta dissertacdo foi utilizado como grafico para representar varios calculos, o da
intensidade das colunas seguido da média deslizante e o das derivadas por exemplo. Como ja
referido foi acrescentado ao projecto o form chart com as caracteristicas indicadas, entre elas a
imagem a ser usada como fundo, de maneira a representar o pretendido e a possibilitar uma me-
Ihor detecdo e comparacdo de resultados.

3.5.3 Binarizacao

Binarizacéo é o processo de conversdo de uma imagem a cores ou cinzenta para uma ima-
gem binaria com apenas dois valores (branco e preto). E actualmente bastante utilizada na digita-
lizacdo de texto e segmentacdo de imagem. Esta operacdo é aplicada em imagens na escala de
cinzentos e em cada pixel é analisado o valor de intensidade e caso esteja acima de um determi-
nado threshold ficara a branco e abaixo a preto. O valor de threshold poderé ser fixo ou adaptativo
recorrendo & analise do histograma.
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3.5.4 Filtragem

A Filtragem é uma técnica usada para modificar ou realgar uma imagem. E uma operacio
de vizinhanca na qual o valor de qualquer pixel na imagem é determinado por andlise dos valores
dos pixels na sua vizinhanca. Existe uma infimidade de filtros, onde por norma estes realgam ou
removem certas caracteristicas de uma imagem, sendo que sdo muito usados para smoothing (su-
avizagdo), sharpening (contrastar) e realce de arestas.

Neste caso utilizou-se a funcdo MedianBlur da biblioteca OpenCV, que suaviza a imagem
usando um filtro de mediana com abertura ksize x ksize onde cada canal é processado de forma
independente, neste caso foi utilizada uma janela (ksize) de 7x7.

Utilizou-se também a funcdo FastNIMeansDenoising uma vez que é uma imagem em es-
cala dos cinzentos, e gque esta atenua o ruido da imagem usando um algoritmo novo de denoising
chamado de média néo local. O método é baseado num principio simples, a substituigdo da cor
de um pixel pela média das cores de pixels semelhantes. Contudo os pixels mais parecidos nem
sempre se encontram numa vizinhanga proxima, pelo que este método efectua uma anélise numa
vizinhanca alargada, procurando todos os pixels que realmente se assemelham ao pixel desejado.

3.5.5 Operacdes morfoldgicas

As operacBes morfologicas visam tirar partido da morfologia (formato) dos objectos. Estes
operadores usam dois conjuntos de informacao, a imagem que se pretende tratar e a mascara que
é chamada elemento estruturante, sendo que neste caso se manteve o0 mesmo para todas as opera-
¢Oes efectuadas.

3.5.5.1 Erosao

Na eroséo cada pixel é substituido pelo minimo de entre os seus vizinhos que sdo abrangi-
dos pelo elemento estruturante. Em imagens binarias, a imagem resultante é constituida por todos
0s pontos da original para os quais a interseccdo da méascara, quando nesse ponto, é a propria
mascara.

3.5.5.2 Dilatagao

A dilatacdo define-se como a substituicdo de cada pixel pelo maximo de entre os seus vi-
zinhos que o elemento estruturante abrange. Em imagens binarias, a imagem dilatada é constituida
por todos o0s pontos da imagem original para os quais a intersecdo com a mascara, quando colo-
cada nesse ponto, constitui um conjunto ndo vazio.
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3.5.5.3 Abertura

Esta operacdo consiste na combinacdo do operador de eroséo e do operador de dilatagdo
utilizando a mesma mascara. Tem como efeito a preservacdo de regides dos objectos que conte-
nham um formato idéntico ao da mascara utilizada ou que contenha a totalidade da mesma.

3.5.5.4 Fecho

A operacdo fecho reside na combinacdo de duas, o operador de dilatacdo seguido do ope-
rador de erosdo usando a mesma mascara. O efeito da operacdo fecho reside na preservagdo das
regides do fundo que possuem um formato idéntico ao da mascara ou que a contenha na totali-
dade.

3.5.6 Derivadas

A derivada num ponto de uma funcdo representa a taxa de variagéo instantanea de y em
relacdo a x neste ponto, geometricamente representa a inclinagdo da reta tangente ao grafico da
funcio no ponto. E exactamente esta taxa de variacio que se mostrou importante no desenvolvi-
mento desta aplicacdo, permitindo identificar varia¢cbes aquando da presenca de um vaso.

A derivada é calculada sobre o vetor de intensidade das colunas previamente adquirido,
sendo que esta € a diferenga entre o valor actual e o valor seguinte. De forma a aumentar a efici-
éncia da deteccéo, considerou-se implementar a segunda derivada também, apresentando-se como
a derivada da primeira derivada.

Ao observar a Figura 45 e a Figura 46, é possivel confirmar que para o efeito pretendido a
segunda derivada ndo fornece a informacdo desejada ou pelo menos a que era esperada. A pri-
meira derivada sim, permite retirar a localizacdo dos vasos, integrando o método utilizado na
detecéo.

39



Figura 45 - Primeira derivada
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Figura 46 - Segunda derivada



Resultados

O presente capitulo tem como intuito exibir e discutir os resultados obtidos através do soft-
ware desenvolvido. Para comecar apresentam-se as imagens e 0 que evidenciam. Seguidamente
validam-se os resultados da deteccdo dos vasos apds varios testes, verificando se atingem o ob-
jectivo desejado. E analisada também a performance geral, analisando-se o desempenho e tempos
do software, uma vez que existem certos factores condicionantes da mesma.

4.1. Resultados da detecao automatica

Ao longo deste subcapitulo serdo apresentadas algumas imagens com intuito de avaliar a
veracidade do software desenvolvido, sendo considerados varios volumes previamente converti-
dos (cada um com 100 imagens B-scan) de diferentes pacientes com retinas saudaveis. Avaliou-
se 0 comportamento do software ao variar certas condigdes, como 0 nimero de vasos apresenta-
dos na imagem, bem como a posi¢do dos vasos e da camada RPE.

Nas imagens obtidas através do software quando submetidas a detec¢do dos vasos. Pode-
se verificar aamarelo a camada RPE identificada e os vasos a vermelho. E importante referenciar
gue a linha vermelha indica a coluna onde se encontra 0 vaso, nao representando a extensao deste,
mas apenas a sua localizacdo, por norma encontra-se acima da camada RPE.

Quando o utilizador pretende apenas aplicar os métodos a uma imagem e ndo a todas, além
da imagem ja identificada, sdo apresentados também os varios graficos de suporte como o da
camada RPE, o da intensidade das colunas e o da derivada.

Realizaram-se varios testes para cada método e comegou-se por examinar a identificacdo
da camada RPE, e de seguida a detecdo de vasos nas imagens das vistas, nomeadamente vista
axial, sagital e coronal pela respectiva ordem.
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4.1.1 Camada RPE

A detecdo da camada RPE é o primeiro método a ser aplicado. Apds 0s VAarios testes aos
diferentes planos foi possivel concluir a exatiddo deste. Porém para este método apenas é aplica-
vel aos planos axial e o sagital.

Figura 47 - Identificacdo da camada RPE no plano axial; (a) Teste 1; (b) Teste 2; (c) Teste 3; (d)
Teste 4.

Figura 48 - Identificacdo da camada RPE no plano Sagital; (a) Teste 1; (b) Teste 2; (c) Teste 3; (d)
Teste 4.
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Através das figuras acima confirma-se que este método funciona corretamente em todos
0s casos apresentados. Contudo é possivel verificar discrepancias entre planos. No plano axial
(Figura 47) é perceptivel uma melhor identificacdo devida a qualidade e eficacia da reducdo do
ruido, comparativamente com o plano sagital (Figura 48) onde-se denota um efeito de escada
proveniente do redimensionamento efetuado sobre a imagem.

Vitreous
NFL Macula

Choroid

Figura 49 - Imagem SD-OCT com as camadas segmentadas por (Chiu et al. 2010).

Os resultados obtidos sdo semelhantes ao estudados previamente, nhomeadamente em
(Chiu et al. 2010), como se verifica na Figura 49.

4.1.2 Deteccao de vasos - Plano Axial

Na deteccédo dos vasos, antes de tudo analisam-se as imagens originais, identificando visu-
almente os vasos para em seguida comparar com a analise automatica. Infelizmente esta analise
depende da pessoa gue a analisa uma vez que ndo existe um banco de imagens ja previamente
estudadas para este efeito. No caso apresentado na Figura 50.a podemos observar quatro vasos,
0s quais foram detectados pela analise automatica e exibidos na Figura 50b.

Os testes 1 e 2, presentes na Figura 50 e Figura 51 respetivamente, apresentam bons resul-
tados uma vez que foram identificados todos o0s vasos visiveis.
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Figura 50 - Teste 1 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.

Figura 51 - Teste 2 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.
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Figura 52 - Teste 3 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.

Verificando o teste 3 da Figura 52, este mostra um resultado satisfatério, sendo possivel
identificar um pequeno aspecto a melhorar. Os dois vasos da esquerda por serem de maior calibre,
sdo detectados duas vezes. Uma solucéo rapida seria aumentar a janela de procura, todavia aca-
baria por provocar outras dificuldades como perda de informacdo na medida em que esta solugdo
poderia ndo captar vasos que se encontrem proximos.
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Figura 53 - Teste 4 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.

Figura 54 - Teste 5 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.
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Figura 55 - Teste 6 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.

B T

e

Figura 56 - Teste 7 - Plano Axial; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.
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Efectuaram-se mais quatro testes, num total de sete. Verifica-se que destes quatro, os re-
sultados dos testes 4 e 5 (Figura 53 e Figura 54) revelam-se mais precisos que os dos testes 6 e 7
(Figura 55 e Figura 56) sendo possivel comprovar que o método aplicado exibe bons resultados,
contudo ndo se encontra preciso, 0 que leva a confirmar que o software implementado contém
aspetos a melhorar. Estes podem dever-se a diversas razdes como a uma implementacéo inexata
que precisa de melhoramentos ou com a atenuagé&o do ruido que necessite de ser melhor ajustado
as imagens podendo haver excessiva perda de informag&o em relacdo a imagem original.

4.1.3 Plano Sagital

Assim como no plano axial, primeiro analisam-se as imagens originais (Figura 57a) e ob-
serva-se na mesma a presenca de vasos. Pela menor qualidade destas imagens é dificil visualizar
com exatiddo os vasos, todavia é aplicado o método e obtidos os vasos identificados na Figura
57b.

Figura 57 - Teste 1 - Plano Sagital; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.
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Figura 58 - Teste 2 - Plano Sagital; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.

Ao analisar os dois testes efectuados ao plano sagital, Figura 57 e Figura 58, é possivel
confirmar alguns aspectos. O software desenvolvido detecta de facto vasos neste plano, contudo
e como ja referido também se confirma o esperado, que € dificil ter a certeza absoluta que os
mesmos se encontram bem identificados, as imagens originais tornam dificil a verificacéo.

Embora de dificil percepcao, é possivel verificar sombras correspondentes a vasos na Fi-
gura 57 o que permite constatar que o método estara bem desenvolvido.

Foi realizado um terceiro teste presente na Figura 59, onde se constata o que foi referido
anteriormente.
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Figura 59 - Teste 3 - Plano Sagital; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.

4.1.4 Plano Coronal

Em relacdo ao ultimo plano, este como ja referido na secgdo 3.4.4, é obtido com a ajuda do
plano axial, tal como os restantes pode ser realizada a identificacdo total dos vasos ou apenas a
referente a da imagem axial escolhida, porém faz mais sentido a identificacdo de todos os vasos
de maneira a obter o tracado dos mesmos e ser mais fécil a sua verificagcdo. Pelas Figura 60 e
Figura 61 consegue-se confirmar a presenca do tracado dos vasos da retina.
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Figura 61 - Teste 2 - Plano Coronal; (a) Imagem original; (b) Vasos identificados.
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Quando o utilizador pretende apenas verificar o plano coronal, o resultado é o anterior-
mente apresentado na Figura 60b ou na Figura 61b, € de notar que o plano axial também se en-
contra alterado na interface. As alteragdes do plano axial advém da reducéo de ruido que se efec-
tua as imagens de maneira a ser possivel a detec¢do dos vasos. Estas alteracfes, porém, podem
gerar detecOes erradas, uma vez que se de seguida o utilizador decidir realizar a detec¢do do plano
axial, este sera tratado uma segunda vez dando origem a uma identificacdo possivelmente incor-
recta.

4.2. Performance

Em processamento de imagem o desempenho € um aspecto muito importante. O uso de
dataSets que contém um grande nimero de imagens de grandes dimensdes faz com que seja ne-
cessario um desempenho computacional elevado, caso contrario teremos um tempo de execugdo
elevado.

Neste caso foi utilizado um computador pessoal MacBook Pro Retina, com um processador
Intel Core i5 de 2,4 GHz, meméria RAM de 8 GB e placa gréfica Intel Iris 1536 MB. O sistema
operativo do computador utilizado ¢ MacOS e no inicio do desenvolvimento ndo existia o Visual
Studio para este, portanto houve necessidade de se instalar uma maquina virtual no mesmo com
0 Windows 10 o que reduz a capacidade de processamento.

O carregamento das imagens pelo programa desenvolvido requer um tempo de cerca de 50
segundos, incluindo ja a divisdo das imagens pelas 3 vistas como explicado na seccao 3.3.

De seguida o utilizador tem vérias possibilidades quanto & detec¢do dos vasos, nomeada-
mente na quantidade de imagens a processar quer em qual dos planos fazé-lo. Para qualquer das
opcOes existem diferentes tempos associados, simplificados na Tabela 3.

Tabela 3 - Tempos de performance

Imagens Axial Sagital Coronal Todos Planos
1 5 segundos 5 segundos 4 segundos ~ 10segundos
Scan completo | 1 minuto ~ 46 minutos 5 minutos ~ 58 minutos

O tempo associado ao processamento de 1 imagem em qualquer dos planos é cerca de 5
segundos e 10 segundos se o utilizador pretender todos os planos, contudo verifica-se que ao
realizar o scan completo o plano sagital demonstra um tempo elevado relativamente aos restantes,
em consequéncia da quantidade de imagens a serem processadas, 1000 no plano sagital e 512 no
plano axial e coronal.
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Conclusoes

Neste Gltimo capitulo sdo feitas conclusdes sobre o trabalho desenvolvido, apresentando
observacdes sobre as metas inicialmente propostas, as atingidas e as contribui¢es do software.
Quanto ao trabalho futuro, apresentam-se propostas de melhorias na aplicacdo desenvolvida, bem
como outras aplicaces que podem ser desenvolvidos a partir deste.

5.1. Conclusoes

O trabalho desenvolvido durante esta dissertacao tenta proporcionar desenvolvimento nesta
area de investigagdo e da medicina, uma vez que actualmente o avango tecnoldgico assim o per-
mite e cada vez mais sera essencial o seu investimento. As imagens retiradas de técnicas como
fotografia de fundus e SD-OCT, ja muito desenvolvidas e ndo intrusivas, permitem um aumento
na rapidez e na eficécia de diagnostico.

Durante a implementag&o deste trabalho surgiram varios desafios, no inicio pensou-se que
seria eficaz 0 método da intensidade de colunas sem a determinacdo da camada RPE, contudo
apos ser implementado e testado comprovou-se conter demasiados erros e nao ser completamente
fidedigno, fazendo com que fosse necessario determinar outra solucéo, neste caso incluir a ca-
mada RPE.

Pelos resultados alcangados e apresentados na sec¢do 4, concluiu-se que a aplicacéo desen-
volvida tem a capacidade de detetar a estrutura vascular da retina usando imagens SD-OCT. A
camada RPE, identificada pelo pixel de maior intensidade presente em cada coluna, revelou-se
um método que opera na integra e que é essencial para alcangar melhores resultados. Quanto ao
processo na totalidade, este apresenta algumas fragilidades quer pelo método desenvolvido, quer
pelo ruido ainda presente, pela ROl ou mesmo pela existéncia de vasos muito préximos.
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O programa foca-se na deteccdo de vasos em imagens de retinas saudaveis. Por razfes de
limitagdo temporal ndo foi possivel a extensdo a imagens que apresentem patologias.

No que se refere a velocidade processamento esta depende de mdltiplas razGes, a primeira
deve-se ao facto do software ser desenvolvido dentro de uma méaquina virtual que produz um
programa mais lento, outra pela simples razdo de se lidar com um grande numero de imagens
nomeadamente no plano sagital e por Gltimo existe sempre melhoramentos a nivel de eficécia,
ndo obstante, revela bons tempos médios.

A comparacao exacta dos resultados face ja a outros previamente estudados e desenvolvi-
dos ndo foi possivel, uma vez que ndo existe uma base de dados de imagens com 0s vasos assi-
nalados para comparacdo. Como tal a comparag&o realizou-se por deteccdo visual o que ndo per-
mite uma validacdo muito exata e que depende da capacidade de concentracdo do examinador.

Em sintese, a aplicagdo desenvolvida obteve bons resultados e cumpre o objectivo inicial-
mente proposto de detetar vasos em imagens SD-OCT, podendo ser utilizado em futuros desen-
volvimentos.

5.2. Trabalho Futuro

A aplicagdo desenvolvida de detegdo da estrutura vascular da retina, apesar de apresentar
resultados satisfatorios face ao objectivo proposto inicialmente, contém alguns aspectos a serem
melhorados.

O primeiro aspecto seria melhorar o método de identificacdo dos vasos uma vez que este
ainda apresenta alguma margem de erro. Seria também interessante tirar mais partido das rema-
nescentes informacGes que as imagens utilizadas oferecem, como por exemplo as restantes cama-
das. Outro aspecto interessante seria desenvolver um algoritmo de remocéao de ruido mais espe-
cifico para o tipo de ruido presente nestas imagens.

Embora sejam exibidos os trés planos das imagens e feita a sua detec¢do seria importante
melhorar a eficacia da mesma em todos, principalmente no plano sagital, possibilitando uma me-
Ihor compreensdo e validagdo dos resultados obtidos. Realizaram-se alguns testes preliminares
que assim o comprovaram, porém, de maneira a confirmar sdo requeridos mais testes.

Como o foco desta dissertacdo consistiu em imagens saudaveis, a adaptacdo da aplicacdo
de maneira a suportar uma deteccdo precisa de imagens patoldgicas poderia ser uma mais valia.
Também, num trabalho posterior seria interessante conseguir fazer o diagnostico precoce de cer-
tas patologias ou avisar de anomalias mesmo que muito pequenas.

Por ultimo, existe sempre a possibilidade de optimizagdo do cddigo implementado bem
como a efic&cia e tempo de processamento deste.
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