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Introducao

1 Introducao

A inspegao de imagens da retina é uma pratica comum da comunidade médica para o diagnéstico
de doencas como a hipertensao e a retinopatia diabética, que é uma das maiores causas de cegueira
em adultos [7]. Se diagnosticada a tempo, a retinopatia diabética pode ser tratada, evitando grandes
perdas visuais. Entretanto, nem sempre isso é possivel pois o diagnéstico correto dessas doengas
muitas vezes requer um acompanhamento regular dos pacientes que muitas vezes se encontram
em areas de dificil acesso, como zonas rurais. Além disso, a quantidade de imagens a serem
inspecionadas é muito grande ja que existe uma quantidade de pacientes. Por esse motivo, métodos
computacionais para facilitar a realizacao dos exames e também o diagndstico dessas doencas vém
sendo desenvolvidos. O uso destes métodos permitiria que voluntarios e profissionais de satide nao
especializados como enfermeiros pudessem fazer o acompanhamento dos pacientes em areas remotas
e de dificil acesso sem a necessidade da presenca de um especialista.

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um software livre para a segmentagao
automédtica dos vasos sangiiineos em imagens de retina (Figura 1), que representa a primeira etapa
para o desenvolvimento de métodos que possam auxiliar especialistas no diagnéstico de doencas.
O desenvolvimento de um software com essa finalidade deve levar em consideracao diversos fatores
como usabilidade e eficiéncia, isto é, o software deve ser o mais simples possivel, exigindo pouca ou
nenhuma configuracao de parametros e também deve utilizar um método de segmentacao que possua
uma implementagao eficiente capaz de produzir resultados rdpidos. Por esse motivo, o método de
segmentacao implementado foi o método descrito em [5], que ja possui resultados comprovados. O
método envolve a utilizacao de diferentes respostas da transformada wavelet como caracteristicas
para os pixels das imagens e o uso de um classificador bayesiano com modelo de mistura gaussiana
para atribuir a cada pixel a classe vaso ou nao-vaso.

Do ponto de vista da arquitetura do software e tecnologias utilizadas, houve uma preocupagao
especial em se manter o software desacoplado de quaisquer bibliotecas e também em permitir que o
software acomodasse possiveis mudancas futuras como, por exemplo, a adicado de novas etapas apés
a segmentacao das imagens. Levando em conta esses fatores, a linguagem escolhida para o desen-
volvimento do software foi a linguagem C++, por ser bastante eficiente e por ser uma linguagem ori-
entada a objetos. Foram também utilizadas as bibliotecas GTK (http://www.gtk.org/), para con-
strugao da interface grafica, e OpenCV (http://www.intel.com/technology/computing/opencv/),
para o processamento de imagens. Além disso, um protétipo do software, escrito em Matlab
(http://www.mathworks.com/products/matlab) por Jodo Vitor Baldini Soares, foi utilizado como
base para a implementagao do método.

As imagens utilizadas para testes durante o desenvolvimento e também utilizadas neste trabalho
foram obtidas do banco de imagens DRIVE [6].
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Figura 1: Imagem da retina e sua segmentagao automaética correspondente

2 Método de Segmentacao

O método utilizado considera os pixels das imagens como objetos que s@o representados por
vetores de caracteristicas. Inicialmente, é necessario treinar um classificador estatistico com base
em um conjunto de treinamento. Este conjunto é gerado a partir de imagens da retina e suas seg-
mentacoes manuais correspondentes. O treinamento do classificador é realizado entao, utilizando
o espago de caracteristicas dos pixels das imagens juntamente com seus rétulos, que indicam se
um pixel pertence a classe vaso ou nao-vaso. Com o classificador j& treinado, o processo de classi-
ficagao consiste em gerar os vetores de caracteristicas para os pixels das imagens e fornecé-los ao
classificador que atribuird a cada pixel a probabilidade daquele pixel pertencer a classe vaso.

A seguir sao descritos o processo de geracdo das caracteristicas e os processos de treinamento e
classificagao.

2.1 Caracteristicas dos Pixels

Para a extragao de caracteristicas, somente os pixels que se encontram no interior do campo de
visao da camera sao considerados. Esta regiao de interesse é determinada por uma mascara que é
gerada automaticamente para cada imagem antes da geracao das caracteristicas (Figura 2(a)).

Os valores obtidos na geracao das caracteristicas podem variar muito de uma caracteristica para
outra e também de imagem para imagem. Para reduzir essa disparidade e facilitar o processo de
classificacao, cada caracteristica é normalizada com base em sua prépria média e desvio padrao.
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a) Mascara que delimita a regiao de inter- b) Extensao artificial com contorno delimi-
g
esse tando a imagem original

Figura 2: Etapas de pré-processamento

A seguir sao descritas as caracteristicas que compoem o vetor de caracteristicas de cada pixel
para imagens coloridas.

2.1.1 Pré-processamento

As imagens da retina normalmente apresentam um forte contraste nas bordas do campo de visao
da camera. Esse contraste pode gerar respostas muito altas da transformada wavelet durante a
extracao das caracteristicas. Por esse motivo, um algoritmo iterativo é utilizado para gerar um
prolongamento da imagem ao longo da borda do campo de visao da camera. Em cada iteracao, os
pixels da borda sao substituidos pela média dos valores dos pixels vizinhos internos mais préximos.
O resultado da aplicagao do algoritmo depois de vérias iteragdes pode ser visto na Figura 2(b).

2.1.2 Canal Verde Invertido

O canal verde invertido da imagem é utilizado como uma das caracteristicas de um pixel (Figura 3(b)).
Ao analisar os canais vermelho, verde e azul invertidos da imagem, podemos observar um maior
contraste entre os vasos e o resto da imagem no canal verde. Além disso, os canais vermelho e azul
costumam apresentar muito ruido (Figuras 3(a) e 3(c)).
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Figura 3: Comparagao entre os canais invertidos de uma imagem

2.1.3 Transformada Wavelet Continua

Sejam z,b € R? e seja f € L? uma imagem representada por uma funcio de energia finita definida
sobre R%. Entdo podemos definir a transformada wavelet continua como sendo:

7,0.0.0) = C; P2 [ 0@ trola - D) fla)s 1)

onde ¥,b,0,a,Cy e 9" representam a wavelet analisadora, o vetor deslocamento, o angulo de
rotagdo, a escala, a constante de normalizacao e o complexo conjugado da wavelet analisadora,
respectivamente. No método em questao, a wavelet analisadora utilizada é a wavelet bi-dimensional
de Gabor (também conhecida como wavelet de Morlet) que é definida como:

aala) = exp(iho)esp (~3lAsP?) )

onde j = v/—1 e A = diag[e~'/2,1],e > 1 é uma matriz diagonal 2 x 2 que define o alongamento da
wavelet na direcao desejada.

O uso da transformada wavelet de Gabor permite detectar estruturas direcionais com freqiiéncias
especificas e por esse motivo é possivel realizar a deteccao dos vasos e a filtragem dos ruidos da
imagem em um tnico passo [1]. Os parametros da wavelet analisadora foram ajustados para que
a transformada gerasse respostas altas para pixels associados a vasos sangiiineos quando aplicada
sobre o canal verde invertido da imagem.
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Para ser usada como caracteristica, a transformada wavelet de Gabor é aplicada sobre o canal
verde invertido da imagem variando o angulo 8 de 0° até 170° com passo de 10°. Em cada etapa, os
vasos que possuem orientacao 6 sao detectados e acumulados no resultado intermedidrio obtido até o
momento. Os médulos maximos das respostas das transformadas sao tomados como caracteristicas
dos pixels. A figura 8 mostra os resultados intermedidrios e finais da aplicacao da transformada
wavelet continua em uma imagem.

Além de aplicar a transformada utilizando diversas orientacoes, a transformada também é apli-
cada variando-se a escala (parametro a) a fim de detectar tantos os vasos mais grossos como os
vasos mais finos. Ao final do processo, o conjunto formado pelas respostas de mdédulo méximo
sobre todos os angulos para diversas escalas é utilizado para compor a parte restante do vetor de
caracteristicas dos pixels.

2.2 Classificadores Estatisticos

Para gerar a segmentacao das imagens, o método utiliza um classificador bayesiano com modelo
de mistura gaussiana para modelar as funcoes densidade probabilidade de cada classe. Para que seja
possivel realizar a classificagao, o classificador deve passar primeiro por uma etapa de treinamento
utilizando imagens que foram segmentadas manualmente (Figura 5).

2.2.1 Treinamento

O processo de treinamento comeca com a criagdo do conjunto de treinamento. As imagens de
treinamento tém suas caracteristicas extraidas e associadas aos rétulos, que sao obtidos a partir de
segmentagoes manuais das mesmas imagens, formando um conjunto de amostras. Um subconjunto
das amostras é escolhido aleatoriamente e utilizado para treinar o classificador que ira estimar as
fungoes densidade probabilidade das duas classes possiveis: C'1, para pixels que representam vasos
sangiiineos, e Cy, para pixels que nao representam vasos.

As fungoes de densidade de probabilidade (verossimilhangas) sdo descritas como combinagoes
lineares de fungoes gaussianas:

ki
p(|Ci) =Y p(v]j, Ci) Py (3)
=1
onde k; é o nimero de gaussianas que modelam a verossimilhanca da classe C;, v é o vetor de
caracteristicas, p(v|j, C;) é uma distribui¢ao gaussiana d-dimensional (onde d representa a dimensao
do vetor de caracteristicas) e P; é o peso da gaussiana j.

Para estimar as fungoes densidade probabilidade das classes, o algoritmo Ezpectation-Mazimization
é utilizado [8]. Utilizando as amostras do conjunto de treinamento, o algoritmo estima os parametros
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(a) Respostas acumuladas para a aplicagdo da (b) Respostas acumuladas para a aplicagao da
transformada wavelet com 6 = 0° transformada wavelet até 6 = 50°

I
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Figura 4: Representacao da wavelet de Gabor e as respostas de médulo maximo acumuladas para
cada etapa
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(a) Imagem original (b) Segmentagao Manual 1 (c) Segmentacdo Manual 2

Figura 5: Segmentaces manuais de uma imagem do fundo da retina. As imagens foram obtidas
do banco de imagens DRIVE

e os pesos das gaussianas ao mesmo tempo em que encontra um maximo local para a funcao de
verossimilhanca sendo estimada.

O algoritmo FExpectation-Maximization é um algoritmo iterativo e cada iteragdo é composta
de duas etapas: uma etapa de estimativa e uma etapa de maximizagdao. Com cada iteracao, a
estimativa da fungao de verossimilhanca é melhorada e o algoritmo para quando a melhora se torna
suficientemente pequena ou apos ter executado um nimero de iteracoes pré-determinado.

2.2.2 Classificagao

Com o classificador ja treinado, a fase de classificacao se torna algo muito simples e pode ser
realizada de forma eficiente. Para realizar a classificacao, cada pixel tem seu vetor de caracteristicas
gerado e submetido a regra de decisao do classificador.

O classificador bayesiano com modelo de mistura gaussiana utiliza a seguinte regra para a clas-
sificagao:

Escolha C se p(v|C1)P(C1) > p(v|C2) P(Cs);
caso contrério, escolha Co

(4)

onde v é um vetor de caracteristicas, p(v|C;) representa a verossimilhanga da classe i que foi obtida
na fase de treinamento e P(C;) é estimado pela proporgao de amostras da classe ¢ no conjunto de
treinamento.
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3 Desenvolvimento do Software

3.1 Planejamento

Inicialmente, alguns requisitos basicos foram definidos e influenciaram a escolha das tecnologias
utilizadas para o desenvolvimento do software. Basicamente, o software deveria poder ser executado
na plataforma Windows e possivelmente em outras plataformas também. O processo de instalagao
deveria ser simples assim como a interface do software com o usuario. Um outro ponto importante
foi o de desenvolver o software de maneira que ele pudesse ser modificado facilmente para adicionar
novas funcionalidade e também para testar novos métodos.

Levando em conta esses fatores, foram realizados alguns testes com as linguagens Python, C e
C++. Das trés linguagens, a linguagem C foi logo descartada por nao ser uma linguagem orientada
a objetos, o que tornaria bem dificil manter a extensibilidade do cédigo. Em seguida, a linguagem
Python foi descartada por precisar ser instalada de forma nao trivial na plataforma Windows.
Dessa forma, a linguagem C++ foi escolhida por ser uma linguagem bastante eficiente e também
por permitir atingir os objetivos desejados com certa facilidade.

Como idéia inicial, pensamos em desenvolver o software como um plug-in para o GIMP
(http://www.gimp.org), um software livre para trabalhar com imagens, pela possibilidade de
utilizar os seus diversos plug-ins ja existentes para implementar o método de segmentacao mais
facilmente. Ao fazer alguns testes, os plug-ins mostraram-se pouco configurdveis, disponibilizando
parametros muito limitados, nao permitindo realizar as operacoes necessarias para a implementacgao
do método. Também havia uma certa falta de informagoes sobre como desenvolver um plug-in para
o GIMP, fazendo com que muito tempo fosse perdido na busca de informagoes sobre o assunto em
listas de discussdo. Por esse motivo, o software foi desenvolvido de forma a funcionar como um
aplicativo independente.

Para o desenvolvimento da interface grafica, a biblioteca GTK foi utilizada. Ela foi escolhida
inicialmente principalmente por poder ser integrada facilmente com o GIMP mas permaneceu como
escolha definitiva mesmo apés o GIMP nao ser mais utilizado.

Finalmente, a biblioteca OpenCV foi escolhida para fazer o processamento de imagens por pos-
suir implementagoes eficientes para todas as fungoes necessarias para a implementacao do método
escolhido.

3.2 Arquitetura do Software

3.2.1 Modelagem do método de segmentacao

Para a implementagdo do método os fatores mais importantes foram a necessidade de criar
uma arquitetura que permitisse a modularizacao das etapas do algoritmo de segmentacao e a
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extensibilidade.

O ponto de partida para a escolha da arquitetura foi a separagao das varias etapas do método
utilizado. Foram identificadas varias etapas as quais poderiam ser realizadas separadamente:

e Geracgao da Mascara - Etapa responséavel pela detecgao e criagao da méscara que determina
a regiao de interesse da imagem.

e Extensao Artificial - Etapa responsavel pela criacdo da extensao artificial da imagem com
mascara.

e Geracao de Caracteristicas - Etapa responsavel pela geragao do conjunto de caracteristicas
da imagem extendida.

e Classificacao - Etapa responsavel pela classificagdo da imagem com base no conjunto de
caracteristicas.

Podemos notar que em cada etapa um objeto é recebido, transformado e entdo devolvido. Além
disso, todas as etapas, exceto a primeira, precisam do resultado da etapa anterior para poderem
realizar sua funcdo. Por esse motivo, o algoritmo de segmentacao pode ser modelado utilizando o
padrao Pipes and Filters [3].

Um filter (filtro) possui um tipo de entrada e um tipo de saida e tem a funcao de transformar o
tipo de entrada no tipo de saida. Dessa forma, podemos representar cada uma das etapas descritas
acima como um filtro. Por exemplo, o filtro de geracao de caracteristicas transforma a imagem
estendida em um conjunto de caracteristicas.

Uma pipeline (linha de montagem) é formada pela ligacdo de dois ou mais filtros. Dois filtros
podem ser ligados se o tipo de saida do primeiro filtro for igual ao tipo de entrada do segundo
filtro e nesse caso os filtros sdo compativeis. Nesse caso, temos uma pipeline com dois filtros que
transforma o tipo de entrada do primeiro filtro no tipo de saida do segundo filtro. A figura 6
demonstra a composicao de filtros para formar uma pipeline.

A codificacao do padrao foi feita utilizando-se uma versao um pouco simplificada da imple-
mentagao descrita em [4] (Figura 7). Basicamente, essa implementagdo define uma classe Filter
que é uma classe gabarito (template) em C++. Essa classe possui dois pardmetros de gabarito
que representam o tipo de entrada e o tipo de saida do filtro. A classe gabarito também define
implementacoes para os método input e attach. O método input recebe o tipo de entrada, invoca
o método para transformé-lo no tipo de saida e finalmente invoca o método input no préximo
filtro da pipeline (se ele existir) utilizando o tipo de saida como entrada. O método attach faz
uma conexao com um outro filtro compativel, armazenando uma referéncia interna para. esse filtro.

10
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Para utilizar a classe gabarito Filter, uma classe precisa apenas definir os dois parametros
do gabarito e implementar o método transform que recebe o tipo de entrada como parametro
e devolve o tipo de saida. Uma vantagem da implementacao escolhida é que ela permite que a
conexao entre os filtros seja verificada em tempo de compilacao, isto é, conexoes entre filtros com
tipos incompativeis geram erros de compilacdo. Como vantagem adicional, essa implementagao
permite que as pipelines sejam criadas e modificadas em tempo de execugao.

Para manter os filtros independentes uns dos outros foi necessario definir tipos genéricos que
poderiam ser utilizados para a comunicacao entre os filtros. Os tipos genéricos definidos na imple-
mentacao foram: o tipo Imagem, que é uma representagao genérica de uma imagem com trés canais
de cores, e o tipo Conjunto de Caracteristicas, que representa o conjunto de todos os vetores
de caracteristicas dos pixels de uma imagem. Essa abordagem também permite que os filtros que
utilizem bibliotecas diferentes possam se comunicar mesmo que utilizem representagoes diferentes
para uma imagem, por exemplo. Um exemplo de utilizagao na implementacao é o filtro de geracao
de maéscara que recebe uma imagem e devolve uma imagem com uma mascara anexada. Interna-
mente, o filtro transforma o tipo Imagem para o tipo de imagem utilizado pela biblioteca OpenCV.
Apoés a geragdo da maéscara, o resultado é convertido novamente para o tipo genérico Imagem que
pode ser utilizado pelo filtro seguinte, mesmo que este utilize uma outra biblioteca para trabalhar
com imagens.

As vantagens da utilizacdo do padrao e da implementacio escolhida sdo muitas: primeiramente,
os processos de treinamento e classificacdo podem ser modelados através de pipeline; cada filtro
¢é independente e pode ser modificado sem alterar o restante do cddigo; novos filtros podem ser
criados e conectados a uma pipeline para adicionar novas etapas ao método.

Para a implementacao do algoritmo de segmentacao foram definidos quatro tipos de filtro cor-
respondentes as quatro etapas descritas anteriormente. Num primeiro instante, uma pipeline cor-
respondente as trés primeiras etapas é utilizada para gerar as caracteristicas das imagens de teste
para o treinamento do classificador. Depois disso, uma outra pipeline, com todas as quatro etapas,
¢é utilizada para fazer a classificagdo das imagens.

3.2.2 Independéncia de Bibliotecas

Um dos fatores mais importantes na definicdo da arquitetura do software foi a necessidade de
manter o software desacoplado das bibliotecas utilizadas pois no futuro talvez fosse interessante ou
trocar de bibliotecas ou utilizar implementacoes préprias para as fungoes utilizadas dessas bibliote-
cas.

Uma maneira de atingir esse objetivo com relacdo a interface grafica foi a utilizacdo de um
padrao que separa o software em dois grandes moédulos: o modelo, que inclui todo o processo
de segmentacao, e a visdo, que inclui toda a implementacao especifica da interface do usuario. O

11
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Figura 6: Composicao de dois filtros para formar uma pipeline. A pipeline resultante é equivalente
a um filtro que transforma o tipo A no tipo C.
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Figura 7: Diagrama UML da implementacao do padrao Pipes and Filters
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modelo ndo depende de forma alguma da visao pois este nao faz referéncia alguma a visao utilizada.
Ja a visao utiliza o modelo de segmentacao e fornece a interface que permite que o usudrio possa
configurar o modelo para realizar as acoes desejadas. Com essa separagao simples, o processo de
segmentacao se torna independente da biblioteca utilizada para fazer a interface gréfica. Além
disso, novas visoes podem ser implementadas para permitir que o software possa ser utilizado de
formas diferentes. Como exemplos, podemos fazer uma visao que permite o uso do software através
da linha de comandos. Também podemos fazer uma visao que permite utilizé-lo através de uma
interface web. Para todas essas visoes o modelo utilizado é o mesmo.

Um outro tipo de separacao foi feita para tornar o algoritmo de segmentagdo independente da
biblioteca de processamento de imagens. Este outro tipo de separagao foi mais complexo pois muitas
funcoes especificas de uma tinica biblioteca foram utilizadas para a implementacao do algoritmo de
segmentagao. Como essas fungoes variam muito entre as bibliotecas e nem todas elas implementam
as mesmas funcoes, nao é trivial definir uma interface comum a todas elas. A solugdo adotada
foi a de manter implementacoes separadas para cada biblioteca utilizada. O uso descuidado desse
método pode fazer com que o cédigo se torne muito especifico, com varias referéncias a bibliotecas
especificas espalhadas pelo codigo. Para evitar que isso acontecesse, a abordagem utilizada foi o
uso do padrao Abstract Factory [2].

Uma Abstract Factory é uma classe abstrata que disponibiliza servicos e recursos em forma
de métodos. No contexto do software, podemos citar métodos para salvar e carregar imagens
que dependam de alguma biblioteca especifica como exemplos de servigos. Exemplos de recursos
incluem instancias de classes com implementagoes especificas das vérias etapas do algoritmo de
segmentacao.

Na implementagao do software, uma classe abstrata Resource Factory foi definida com métodos
para carregar e salvar imagens, e métodos para fornecer diversos recursos, entre eles os filtros que
realizam as varias etapas do processo de segmentagao. Além disso, uma classe OpenCVFactory foi
definida herdando as definicoes da classe Resource Factory. A implementacao da OpenCVFactory
conhece as implementagoes especificas da biblioteca OpenCV e é capaz de fornecer as imple-
mentagoes para os métodos definidos na Resource Factory.

Para utilizar essas classes foi criado um esqueleto do algoritmo de segmentacao. Esse esqueleto
nao faz referéncias diretas a nenhuma implementagao especifica. Sempre que o algoritmo precisa
utilizar algum recurso que dependa de alguma biblioteca, ele utiliza uma instancia pré-definida da
classe Resource Factory. Por exemplo, sempre que o algoritmo precisa abrir uma imagem, ele o
faz utilizando o método de carregar imagem disponibilizado na instancia tinica da classe Resource
Factory. Essa instancia tnica é definida uma tinica vez na inicializagdo do software e é feita instan-
ciando alguma implementacao da Resource Factory, como por exemplo, uma OpenCVFactory.
Dessa forma, podemos trocar a biblioteca utilizada simplesmente instanciando implementagoes
diferentes da Resource Factory na inicializacao do software.
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3.3 Tecnologias Utilizadas
3.3.1 GTK

O GTK (the GIMP Toolkit) é um software livre multi-plataforma utilizado para desenvolver
interfaces gréaficas. Atualmente existem versoes da biblioteca para vérias linguagens como Perl,
Python e C/C++. Uma das grandes vantagens em se utilizar a biblioteca é a grande quantidade
de informagoes disponiveis sobre o desenvolvimento de aplicagoes usando o GTK. O préprio GTK
possui uma documentacao bem completa que é complementada pelas listas de discussoes e pela
grande quantidade de softwares de cédigo aberto que a utilizam. Um bom exemplo é o software
livre GIMP que é utilizado para manipulagao de imagens e que foi desenvolvido utilizando o GTK.

O uso do GTK ¢ bastante simples e basicamente se resume na criagao de widgets (janelas, botoes,
imagens, etc.) e na manipulagao dos sinais gerados e emitidos pelos widgets. Os sinais representam
eventos como um clique do mouse sobre um botao ou uma alteragao na selecao em uma tabela.
Esses sinais podem ser associados a func¢bes que s@o executadas no momento que os sinais sao
emitidos/recebidos.

Um grande problema enfrentado na utilizacao do GTK foi o gerenciamento de memoria. As vezes
é um pouco dificil entender quando a meméria utilizada por um widget é liberada. Além disso é
muito facil esquecer de liberar a meméria utilizada. Um exemplo de um vazamento de meméria
que pode ocorrer facilmente: esquecer de liberar a meméria utilizada por uma string devolvida por
algum widget. Levando em conta que essa ¢ uma operagdo bem comum (por exemplo, obter o valor
digitado em uma caixa de texto) a ocorréncia de um vazamento desse tipo nao é incomum.

3.3.2 Glade

Uma das tarefas mais trabalhosas ao se utilizar o GTK é o design das janelas, isto é, o posi-
cionamento dos widgets, a definicdo de tamanhos e a escolha de fontes na criagdo de uma janela.
Para facilitar esta etapa o software livre Glade (http://glade.gnome.org) foi desenvolvido. O
Glade é um editor visual de interfaces graficas para o GTK. As interfaces podem ser desenhadas
com o uso de uma barra de ferramentas e os widgets podem ter seus parametros editados facil-
mente com o uso de uma janela de propriedades. O resultado final pode ser salvo em formato
XML que posteriormente pode ser utilizado em um software qualquer através da biblioteca libglade
(http://www.jamesh.id.au/software/libglade/).

3.3.3 OpenCV

A OpenCV (Open Computer Vision Library) é uma biblioteca multi-plataforma que disponi-
biliza varios algoritmos utilizados na area de visao computacional. Por ser uma biblioteca mais
voltada para uso em aplicacbes em tempo real, as implementacoes sdo bastante eficientes. A docu-
mentacao disponivel é um pouco incompleta e é um pouco dificil encontrar mais informacgoes além
da documentacao oficial.
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As grandes contribuigoes do uso da OpenCV no software foram os varios algoritmos de proces-
samento de imagens, como dilatacao, erosao, convolucao e a transformada de Fourier. Também
foram utilizados as fungoes para manipulacao de matrizes que incluem as varias operagoes e outras
funcoes como o calculo de determinante e inversa.

Assim como no GTK, a liberacdo da memdria utilizada pela OpenCV também deve ser feita
manualmente. O grande problema é que normalmente aqui os vazamentos sao bem maiores pois a
quantidade de memoéria alocada ao trabalhar com imagens e matrizes ¢ bem maior.
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4 Resultados obtidos

Ap6s alguns meses de trabalho, o software para segmentacao de imagens de retina se encontra em
estado funcional. O software final é portavel e pode ser utilizado em diversas plataformas contanto
que as bibliotecas utilizadas estejam disponiveis para a plataforma alvo.

Atualmente o software permite fazer a segmentacdo de imagens coloridas e também de imagens
de fluorescéncia angiografica. Para isso o usuario precisa treinar um classificador que pode ser
salvo e utilizado posteriormente sem a necessidade de repetir o treinamento. Todo o processo de
treinamento pode ser configurado, isto é, o usudrio pode criar o conjunto de treinamento e selecionar
as caracteristicas que serao usadas. Tendo um classificador treinado, o usuério pode classificar uma
ou mais imagens de forma bem simples. As imagens segmentadas sao salvas em um local especificado
pelo usudrio e podem ser visualizadas no proprio software apds a fase de classificagao. As figuras
8(a),8(b),8(c) e 8(d) mostram algumas screenshots do software em execugao.

Foram realizados alguns testes de desempenho em comparacao ao protétipo que foi utilizado
como base para o desenvolvimento. O primeiro teste foi realizado para avaliar o tempo de execugao
do algoritmo para a geragao de um classificador. O classificador gerado nos testes utiliza o canal
verde invertido e as respostas da transformada wavelet para as escalas de 2, 3, 4 e 5 pixels como
caracteristicas. O numero de amostras utilizadas foi 10000 e apenas uma imagem de teste foi
utilizada no treinamento. A tabela 1 mostra os tempos de execucado variando-se o nimero de
gaussianas k utilizadas no modelo de mistura gaussiana.

O computador utilizado nos testes possuia um processador AMD Athlon XP 2600 com 1GB de
memoria RAM. As implementacoes foram testadas no sistema operacional Windows.

Implementacao em C++ | Implementacao em Matlab
k=1 19s 106s
k=5 23s 175s
k=10 28s 222s
k=20 36s 317s
k=40 54s 512s

Tabela 1: Comparacao dos tempos de execucao do treinamento de um classificador

Os tempos de execucao sao formados por uma parcela fixa que representa o tempo de geracao
das caracteristicas da imagem de teste e por uma parcela varidavel que depende dos parametros do
classificador. A parcela fixa pode ser estimada pelo tempo de execucao dos algoritmos com k = 1
quando a parcela de tempo utilizada no treinamento é desprezivel. Dessa forma, podemos observar
que o tempo de execucao do treinamento aumenta proporcionalmente ao parametro k. Isso é devido
a complexidade do algoritmo Ezpectation-Mazimization que é O(ksd) para cada itera¢do, com k
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representando o nimero de gaussianas usadas no modelo, s representando o nimero de amostras
utilizadas no treinamento e d representando a dimensao do vetor de caracteristicas. Também
podemos concluir que grande parte da melhora na versao C++ se deve a uma geragao mais rapida
das caracteristicas da imagem.

No segundo teste, os algoritmos foram comparados quanto ao tempo de execugao para a realizagao
da classificacdo de uma tnica imagem. Os classificadores utilizados foram os classificadores gerados
no primeiro teste. A tabela 2 mostra os resultados do teste.

Implementacao em C+-+ | Implementacao em Matlab
k=1 20s 100s
k=5 19s 102s
k=10 20s 104s
k=20 22s 110s
k=40 25s 120s

Tabela 2: Comparacao dos tempos de execucao da classificagdo de uma imagem

A complexidade do algoritmo de classificacao é O(knd). A grande diferenga em relac¢ao ao tempo
de execucgao da fase de treinamento estd no niimero de pixels a serem classificados n ja que o tempo
de geracao das caracteristicas é o mesmo e k e d dependem do classificador usado. Na fase de
classificagao, o nimero de amostras utilizadas nao ultrapassa o niimero de pixels da imagem ja que
somente os pixels da regiao de interesse sao utilizados. Na fase de treinamento, as amostras também
sao extraidas da regiao de interesse mas elas sao extraidas de todas as imagens que compoem o
conjunto de treinamento. Assim, mesmo que a quantidade de amostras extraidas por imagem seja
menor que na fase de classificagao, como o conjunto de treinamento é composto por varias imagens,
o numero total de amostras normalmente é maior que o nimero de amostras utilizadas na fase de
classificagao.

Apesar da fase de treinamento ser bastante demorada isso nao chega a ser um problema ja que
os classificadores treinados podem ser salvos e distribuidos juntamente com o software evitando
que um usudrio precise fazé-lo. Ainda assim seria interessante buscar alguma implementacao mais
eficiente para o algoritmo de treinamento.
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5 Desenvolvimento do Trabalho

5.1 Conceitos e tecnologias estudadas

Para desenvolver o trabalho de formatura, eu precisei estudar diversos conceitos e também tec-
nologias desconhecidas até entao para mim. Como eu nao cursei nenhuma disciplina que tratasse
especificamente de problemas de visao computacional, foi fundamental estudar alguns conceitos
de processamento de imagens como os operadores morfolégicos, convolucao, deteccao de bordas,
a transformada de Fourier e a transformada wavelet. Também precisei revisar véarios conceitos de
estatistica e probabilidade que foram bastante utilizados para codificar o classificador bayesiano.

Também precisei aprender a utilizar as bibliotecas GTK e OpenCV. O uso da biblioteca GTK
nao foi dificil por ela ser amplamente documentada e utilizada na comunidade do software livre. A
biblioteca OpenCV, no entanto, possui uma documentagao incompleta e muitas vezes nao muito
informativa. Muitas vezes eu precisei procurar codigos-fonte que utilizassem a biblioteca para
entender como algumas fungoes funcionavam. Finalmente, o uso do software Glade para desen-
volvimento de interfaces graficas foi uma surpresa muito agradavel. Apds o término da codificacao
do software em modo texto, em menos de uma semana a interface gréafica estava pronta para ser
usada gracas ao uso do Glade.

5.2 Relagao de conceitos/disciplinas importantes

Muitas das disciplinas que eu cursei tiveram alguma relagao com o desenvolvimento do trabalho.
As contribuigbes mais importantes sao descritas a seguir:

e Engenharia de Software e Laboratorio de Programacao Extrema - Essas duas dis-
ciplinas permitiram a aplicacao pratica de varios conceitos adquiridos durante o curso. Essas
foram as duas unicas disciplinas que permitiram trabalhar com grupos e projetos maiores.
Além disso, muitos conceitos de programacao orientada a objetos se tornaram bem mais claros
apés terem sido usados nessas disciplinas. Elas foram de grande ajuda no desenvolvimento da
arquitetura do software ja que eu jé havia aplicado boa parte das técnicas e padroes utilizados
no desenvolvimento do software durante o periodo em que eu as cursei.

e Computacao Grafica - Os conceitos de representacao e armazenamento de imagens, a
representagao das cores e até mesmo algumas nogoes bésicas de processamento de sinais
foram de grande importancia ja que na maior parte do tempo as imagens precisavam ser
trabalhadas em sua representacao interna.

e Calculo, Probabilidade e Estatistica - Conceitos de todas essas disciplinas foram utiliza-
dos principalmente no estudo e implementagao da transformada wavelet continua e também
do classificador bayesiano.
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5.3 Relacionamento com o grupo de trabalho

O trabalho de formatura foi desenvolvido junto ao grupo Creativision do IME-USP
(http://www.ime.usp.br/ cesar/creativision/). O contato com o grupo se dava principal-
mente em reunioes que eram realizadas semanalmente. Essas reunices foram muito tteis prin-
cipalmente na fase de planejamento onde discutimos as tecnologias que seriam utilizadas para
desenvolver o software. Depois eu passei a comparecer menos devido a conflitos de horario mas
eu mantive o contato através de e-mail e através de reunioes em outros horarios. Todos foram de
grande ajuda e contribuiram para que o trabalho pudesse ser realizado.

5.4 Conclusoes finais

Um dos fatores que me levou a escolher esse projeto como o meu trabalho de formatura foi a
possibilidade de desenvolver um software que pudesse ter algum impacto social. Acho isso algo
muito importante, principalmente na area de Ciéncia de Computacao. Fico bastante feliz em ter
produzido um software que poderd ser utilizado, modificado e que podera crescer de modo que
venha ajudar alguém direta ou indiretamente.

De modo geral, eu fiquei bastante satisfeito com o resultado obtido com o trabalho. Eu pude
aprender muito e também pude aplicar muitos dos conceitos vistos no curso. Uma das poucas frus-
tragoes encontradas ao longo do desenvolvimento foi o tempo gasto com as sessOes de depuracao
para encontrar vazamentos de memoria. Esse tempo poderia ter sido melhor utilizado implemen-
tando novas funcionalidades no software.

Ainda pretendo trabalhar no software para adicionar a capacidade de trabalhar com outros tipos
de imagem e também fazer algumas alteracoes na interface grafica para facilitar o uso. Além
disso, talvez fosse interessante procurar alguma implementagdo mais eficiente para o algoritmo
Ezpectation-Mazimization e tentar implementar um método semi-automatizado de classificacao
onde o usudrio pode marcar alguns pixels como vaso e o classificador, com base nessas amostras, é
treinado e utilizado para classificar a mesma imagem.
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