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Resumo— A necessidade de diagnosticar a presenca de retino-
patia em pacientes diabéticos, impulsionou o desenvolvimento de
algoritmos de processamento que fossem capazes de diagnosticar
a doenca em sua fase inicial. Neste projeto foram utilizadas
técnicas de pré-processamento para melhorar a qualidade das
imagens, visando a exclusdo de artefatos indesejaveis. O algo-
ritmo bioinspirado na colonia artificial de abelhas teve a funcio
de buscar nas imagens caracteristicas relacionadas aos exsudatos.
Para a avaliacdo do algoritmo proposto foram usados testes de
diagnoésticos referentes a especificidade e acuracia alcancando
98% e 97 %, respectivamente.

Palavras-Chave— Colonia Artificial de Abelhas, Exsudatos du-
ros, Processamento Digital de Imagens e Retinopatia Diabética.

Abstract— The need to diagnose the presence of retinopathy
in diabetic patients encouraged the development of processing
algorithms that could diagnose the disease in its initial phase.
In this project, preprocessing techniques were used to improve
the quality of the images, aiming at the exclusion of undesirable
artifacts. The bioinspired algorithm in the artificial colony of bees
had the function of searching in the images characteristics related
to the exudates. For the evaluation of the proposed algorithm,
diagnostic tests for specificity and accuracy were used reaching
98 % and 97 %, respectively.

Keywords— Artificial Bee Colony, Exudates, Diabetic Retino-
pathy and Digital Image Processing.

I. INTRODUCAO

Os sistemas de diagndsticos auxiliados por computador
(Computer-Aided Diagnosis- CAD) muitas vezes sdo acopla-
dos a equipamentos médicos para auxiliar os especialistas em
medicina na tomada de decis@o a respeito de um diagnéstico
[1]. Nesse ramo destaca-se o processamento digital de imagens
médicas que tem por objetivo fornecer técnicas que modificam
as imagens para facilitar a identificacdo e analise de patologias
no corpo humano [2].

A detecc@o automadtica de lesdes em imagens da retina, uti-
lizando os sistemas CAD, pode fornecer informagdes tteis que
ajudardo na identificagdo de possiveis doencas que ainda nio
causam sintomas em sua fase inicial [3]. Além de patologias
oculares como o glaucoma e a catarata, doencgas sistémicas
como a hipertensdo e a diabetes Mellitus (DM) podem ser
diagnosticadas a partir da andlise das imagens retinianas. Isto
€ possivel pelo fato do olho ser o tnico 6rgéo do corpo que
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possibilita a andlise sem métodos invasivos, de nervos, veias
e artérias [4].

As técnicas de processamento sdo frequentemente usadas
para obter um conjunto de candidatos a patologias em imagens
médicas [5]. Em [2] o autor implementou as técnicas de
morfologia matematica, segmentacdo de imagens e também a
transformada circular de Hough, resultando em uma deteccio
de 80% dos exsudatos nas imagens.

Em [6], os autores implementaram uma rede neural convolu-
tiva de 10 camadas para realizar a segmentacio e detec¢do dos
exsudatos, hemorragias e microaneurismas, em imagens fun-
doscopicas. A validagdo do algoritmo proposto foi realizada a
partir de testes de sensibilidade obtendo 87% e especificidade
71%.

Juntamente com as técnicas de processamento digital, os
algoritmos bioinspirados em coldnias ou enxames vém sendo
usados para selecdo de caracteristicas em diversas dreas de co-
nhecimento. Em imagens médicas, os algoritmos recentemente
empregados foram a colonia artificial de abelhas (Artificial
Bee Colony - ABC) implementado por [7] na classificagdo
de patologias em imagens de ressondncia magnética, e a
otimizacdo por colonia de formigas (Ant Colony Otimization-
ACO) implementado por [8] para avaliacdo de acidente vas-
cular cerebral em imagens de tomografia computadorizada.

Assim, o objetivo deste trabalho consiste em empregar o
processamento digital de imagens e o algoritmo bioinspirado
das abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) na deteccao da reti-
nopatia diabética,precisamente, na identificagdo dos exsudatos.

O trabalho esta dividido em duas etapas: a primeira consiste
em implementar algoritmos de pré-processamento digital, e a
segunda etapa serd implementado o algoritmo bioinspirado na
coldnia artificial das abelhas (Artificial Bee Colony - ABC),
responsdvel pela deteccdo automatizada dos exsudatos.

II. RETINOPATIA DIABETICA

A retinopatia diabética (RD) € uma lesdo na retina causada
pelas complicacdes da diabetes mellitus (DM). Pelo fato do
organismo nao conseguir processar a glicose de maneira ade-
quada, ocorre o acimulo de altos niveis de aguicares no sangue
que irritam os vasos sanguineos, rompendo-os, liberando fluido
sanguineo para drea retiniana [9]. A RD pode ser classificada
em duas formas: ndo proliferativa e proliferativa. Em ambos
0s casos, a retinopatia pode ocasionar a perda parcial ou total
da visdo se ndo diagnosticada e tratada em sua fase inicial.

Na RD nio proliferativa as modica¢des retinianas encontra-
das s@o: microaneurismas, hemorragias e exsudatos conforme
Figura 1.
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Fig. 1: Imagem do banco de dados da Diaretdbl [10].

A primeira anormalidade que € perceptivel é a microaneu-
risma, com a evolucdo da doenga podem ocorrer hemorragias e
regides exsudativas. As microaneurismas sao pequenos pontos
vermelhos resultantes de dilatagdes nos ramos terminais das
veias e artérias, as hemorragias sdo caracterizadas em imagens
da retina, como regides vermelhas e os exsudatos sdao regides
de tonalidade amarelada de alta intensidade, formadas pelo
acimulo de fluido sanguineo na 4rea retiniana juntamente com
o depdsito de agucares [10].

III. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Nesta Secdo sdo apresentados os conceitos a respeito das
técnicas de processamento de imagens utilizadas neste traba-
lho.

A. Erosdo e Dilata¢do

Existem duas transformag¢des morfolégicas primordiais em
processamento de imagens, que sdo a erosdo e a dilatagdo,
ambas utilizam elementos estruturantes para realizar suas
operacdes matemdticas [11].

A operacdo de erosdo, denotada por A © B, é uma
transformacdo morfoldgica entre dois conjuntos usando
intersecdo vetorial, expressa pela Equagdo 1 [12].

Ae B={z|(B), € A} )]

A erosdo de um conjunto A por um elemento estruturante B
resulta em um conjunto de pontos z tais que B transladado de
x estd contido em A, ou seja, quando o elemento estruturante
B percorre todo o conjunto A, ele subtrai do conjunto A
pontos que ndo estejam em intersec¢do com o conjunto B. Este
tipo de operagdo € utilizada para separar objetos em imagens.

Diferentemente da erosdo, a operacdo de dilatacdo realiza a
expansdo do conjunto A. Na dilatacdo, denotada por A @& B
ocorre a combinagdo de dois conjuntos usando adi¢do vetorial
esta técnica é usada para preenchimento de espago [12]. A
dilatacdo de A por B € entdo o conjunto de todos os x
deslocados para os quais a intersec¢do de (B), em A, como
mostra a Equagdo 2.

A& B = {z|(B). N A} 2

B. Fechamento

Outra operacdo morfologica em andlise de imagens é o
fechamento [13]. Segundo [11], o fechamento de uma imagem
ocorre com uma operagdo de dilatagdo seguida de uma erosao
com B, como mostra a expressdo matemadtica da Equacio 3.
Esta técnica é usada para apagar elementos indesejaveis da
imagem ou separar elementos.

AeB=(A®B)oB 3)

C. Transformada de Hough

Desenvolvida por Paul [14], a transformada refere-se ao
reconhecimento de padrdes complexos. A Transformada de
Hough (TH) é um método padrdo para deteccdo de formas
que sao facilmente parametrizadas em imagens digitalizadas
como linhas, circulos e elipses.

Considerando que neste trabalho a forma geométrica a ser
encontrada pela transformada se trata de um circulo (disco
optico), serd estudada e implementada a transformada circular
de Hough. A Equacdo 4 define a expressdo matemadtica que
busca circulos em imagens bindrias.

r? = (z—a)’+(y - b)?* S

Nessa equagdo, z e y sdo coordenadas da imagem, a
e b, coordenadas do centro da circunferéncia, ¢ r é o
raio maximo do circulo [14]. A OpenCV disponibiliza a
funcdo cv2.HoughCircles, descrita a seguir, para facilitar a
implementa¢do da transformada em imagens.

circles=cv2.HoughCircles(img,cv2.HOUGH_GRADIENT,
1,distMin,parm1, param2, minRadius, maxRadius)

O parametro img corresponde a imagem de entrada da
transformada, cv2.hough_gradient ¢ o método utilizado para
detectar descontinuidades em imagens, 1 refere-se a razdo
inversa da resolucdo, distMin distancia minima entre os pontos
detectados, paraml representa o limite superior para o detector
de borda Canny, param2 limiar para deteccdo de centro,
minRadius raio minimo e maxRadius raio maximo a ser
detectado.

A fung¢do implementada realiza internamente uma
suavizagdo das imagens através do filtro passa-baixa
gaussiano, em seguida a func¢do implementa o método do
gradiente do operador de Canny para obter informacdes das
bordas das imagens. O detector de bordas é fundamental
para construir a matriz acumuladora de Hough, visto que, ela
guarda a evidéncia de circulo para cada pixel/ de borda, e
acrescenta a ele 16 pixels nas direcdes de x e y.

Um lago de repeticdo é realizado para armazenar os valores
das coordenadas de cada ponto (x, y) detectado pelo operador
de Canny e suas respectivas circunferéncias. A intersecgdo de
todas as circunferéncias determinam o ponto central da area
detectada por Hough.

IV. ALGORITMO BIOINSPIRADO NA COLONIA ARTIFICIAL
DE ABELHAS

Atualmente, existem diversos algoritmos bioinspirados no
comportamento natural, sendo alguns deles, a colonia artificial
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de abelhas (Artificial Bee Colony), colonia de formigas (Ant
Colony), otimizacao por enxame de particulas (Parcicle Swarm
Optimization), aprendizado de peixes (Fish Schooling), cadeia
de genes (Gen Strings) e a massa celular (Cell Mass).

Desenvolvido por Karaboga em 2005, o algoritmo ABC
como ferramenta de otimizacdo fornece uma busca populaci-
onal em que as fontes de alimentos sdo atualizadas, buscando
descobrir os novos locais de fontes (solugdes) com maior teor
de néctar, até que obtida uma solugdo 6tima [15].

No algoritmo existem trés tipos basicos de abelhas: em-
pregadas, espectadoras e exploradoras [16]. As abelhas em-
pregadas sdo responsdveis por buscar as primeiras fontes
de alimento (x;;) nas imagens e realizar a exploracdo sua
vizinhanga. Essas abelhas distanciam-se da fonte inicial em
direcdo a fonte aleatdria (2;) com auxilio de flutuadores de
precisdo de 53 pixels, para buscar pixels com maior intensidade
luminosa [17]. A atualizacdo dos valores da solu¢d@o inicial
(ri;) para uma nova solucdo (v;;) € realizada conforme
Equacdo 5.

vij = Tij + Gij (T — Tij) ©)

Se o valor de (v;;) for maior que 1, a fonte € atualizada,
sendo, serd mantido o valor da fonte inicial (z;;), isto €, se a
intensidade luminosa dos pixels da nova regido (v;;) for maior
que a (x;;), a fonte se atualiza. O melhor valor obtido pelas
fontes de alimento é memorizado, uma fonte é dita melhor
que a anterior a partir da fung@o objetivo (fit;) expressa pela
Equacdo 6. A funcdo objetivo é definida pela entropia de [18],
o qual f; é o vetor que mantém os valores da fungdo objetivo
associados as fontes de alimento entre o intervalo de [0, 1] em
imagens bindrias.

1
oresefi =20

i —
fi { L+ |fil,sefi <0

Se o valor do vetor correspondente a fonte de alimento ()
for maior que o limiar estabelecido, seu valor serd forcado a
permanecer abaixo de 0 e sua fonte recebe nivel 16gico (0). Se
o valor do vetor f; for menor que o limiar, a fonte permanece
com valores acima de 1, recebendo nivel 16gico (1).

A troca de informacgdes entre as abelhas é a ocorréncia
mais importante na formagdo do conhecimento coletivo [15].
As abelhas empregadas trocam informagdes por meio de uma
espécie de danga ao entorno da fonte de alimento. Quando
a informacgdo sobre todas as fontes estd disponivel na 4rea
de danca para as abelhas espectadoras, elas podem assistir
e decidir a qual fonte explorar. A caracterizacdo da danga
na programacdo, corresponde pela localizacio do ponto de
intersecdo das amostras com a aptiddo de cada fonte.

A aptidao das fontes sdo determinadas pela razdo do vetor
(f;) pela soma das fungdes objetivo (O fit;) de cada fonte de
alimento, descrita pela Equacdo 7.

fi
Ap == (7

As abelhas escoteiras sdo responsdveis por verificar se as
fontes de alimento estam esgotadas. Uma fonte € dita esgotada
quando o ndmero méaximo de tentativas de melhoramento

(6)

(atualizagdo) da fonte é atingido, como mostra as linhas
de co6digo abaixo. Nesta etapa é imposta uma condi¢cdo de
parada, que verifica se o nimero de falhas de determinada
fonte de alimento (i) é igual ao contador mdximo de falhas

(kFailCounterMax).

V. MATERIAIS E METODOS

Nesta Secdo, serdo descritos quais os materiais e métodos
utilizados para implementacdo do algoritmo de detecgdo. Este
trabalho pode ser dividido em duas etapas: identificagdo do
disco 6ptico e deteccdo dos exsudatos.

A. Banco de dados

Para desenvolvimento do algoritmo proposto neste trabalho
foi realizada a aquisi¢do das imagens do bando de dados
da Diaretdbl, que contém imagens do fundo do olho de
89 pacientes com e sem retinopatia diabética [10]. As ima-
gens coletadas sdo coloridas no espagco de cor RGB (Red-
Vermelho, Green-Verde e Blue-Azul) possuindo dimensdes
de 1500 x 1152 pixels, salvas em formato Portable Network
Graphics (PNG).

Dentre os dois tipos de retinopatia diabética, citado na Se¢do
I, as imagens do banco s@o caracterizadas por retinopatia nao
proliferativa, pois ndo hd indicios de surgimento de neovasos
em nenhuma das imagens [10]. Para avaliar o algoritmo foram
utilizadas todas as imagens do banco de dados. O banco
de dados é composto pelo diagnéstico de trés patologias,
conforme a Figura 2.

b)

c) d

Fig. 2: Banco de Dados. a) Imagem original, b) Microaneuris-
mas, ¢) Hemorragias e d) Exsudatos Duros do banco de dados
da Diaretdbl.

B. Localizacdo do Disco Optico

A localizacdo do disco Optico foi necessario, pelo fato
dele apresentar caracteristicas de manchas amareladas com
brilho intenso semelhantes a da patologia, podendo confundir
o algoritmo de deteccdo.

Apds a aquisi¢do das imagens o filtro espacial linear de
suavizacdo, ou filtro da média, foi implementado com ele-
mento estruturante quadrado 11 x 11. O objetivo da execucao



XXXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT2018, 16-19 DE SETEMBRO DE 2018, CAMPINA GRANDE, PB

deste filtro, na imagem, era aplicar um leve borramento sobre
a mesma, removendo pequenos ruidos.

Depois da filtragem foi implementada a funcdo cv2.split
para separar os canais vermelho, verde e azul (R,G,B) das
imagens coloridas. Com a extracdo do canal verde, as imagens
resultantes apresentaram uma colorag@o em tons de cinza. Este
canal foi escolhido baseando-se em testes realizados, em que o
mesmo apresentou um maior nivel de intensidade dos pixels,
deixando em evidéncia os exsudatos e o disco Optico.

Em seguida uma operagdo de fechamento foi implementada,
utilizando parametros testados empiricamente. Para a operacao
de dilatacdo foi determinado o elemento estruturante cruz
15 x 15 e para erosdo 3 X 3, em ambos foram executadas
20 interagdes.

O préximo passo foi a implementagdo da transformada
circular de Hough, executada através da funcdo disponibili-
zada pela biblioteca OpenCV. Os valores dos pardmetros da
transformada estabelecidos e testados empiricamente sao, 1300
para determinar a distdncia minima entre a coordenada central
da circunferéncia até o ponto de acumula¢do, 12 para o limiar
de deteccdo do centro do circulo, 20 para o limite superior
utilizado no detector de borda Canny, 50 para o raio minimo
e 120 de raio méaximo da circunferéncia.

Ao desenhar o circulo nos pontos detectados por Hough,
ha a possibilidade de alterar o tamanho do raio, cor de borda,
até mesmo preencher o contorno detectado. Para desenhar o
circulo foi optado em aumentar seu raio (r) com um acréscimo
de 100 pixels, assim como pintar sua borda de preto, ou seja,
ndao foi posto nenhum canal de cor (0,0,0), o qual ocupou
o espago detectado por Hough através do pardmetro -1 que
preenche a parte interior de contornos. O resultado do conjunto
de técnicas de processamento digital de imagens pode ser
observado de acordo com a Figura 3.

)
Fig. 3: Resultado das etapas de pré-processamento digital. a)

Imagem005, b) Imagem008 e c) Imagem(019 do banco de
dados da Diaretdbl.

C. Implementacdo do Algoritmo ABC

O cédigo fonte do algoritmo ABC ¢ disponibilizado por
[15], e apenas alguns parametros devem ser alterados. Ao
iniciar o algoritmo os valores destes parametros estabelecidos
e testados empiricamente foram, 10 para a inicializacdo da

colonia, 5 para o contador maximo de falhas, 500 para o ciclo
de trabalho, 256 para os niveis de cinza e [0,001 0,1] para os
limites referentes a drea de detec¢do. Quando se inicializa a
coldnia, os trés tipos de abelhas sdo geradas.

No algoritmo, as abelhas empregadas (x) s@o dispostas
aleatoriamente no espaco da imagem utilizando a funcdo
(random.randit), em que cada abelha é responsdvel por uma
fonte de alimento inicial (z) que correspondem a pixels em um
range de 256 niveis de cinza.

Para finalizar é utilizado um pds-processamento nas ima-
gens, pois o algoritmo implementado detecta as principais
fontes de alimento. Para aumentar a area do pixel foi im-
plementada a técnica de dilatagdo com elemento estruturante
circular 15 x 15.

Para avaliar o desempenho do algoritmo de deteccdo foi
realizada a comparag@o das imagens geradas pelo algoritmo e
as imagens do banco contendo a area identificada por quatro
especialistas conforme Figura 4.

Fig. 4: Comparagdo entre o bando de dados da Diaretdbl
e as imagens obtidas apds a deteccdo. a) ImagemO05 b)
Imagem008 e ¢) Imagem019 do banco de dados da Diaretdbl.

As trés imagens localizadas a esquerda

D. Validagdo do algoritmo ABC

Com base na literatura, os métodos de validacdo de algo-
ritmos s@o relacionados a teste de diagndsticos referentes a
especificidade e acuricia das imagens geradas, de acordo com
as Equacdes 8 e 9, respectivamente [19][6].

Vi
FEspecificidade = VnTLFp (8)
Acuracia = Vy £ Vi )

Vp"'vn"'Fp'i'Fn

Nessas expressoes, V,, € o niimero de pizels anormais
detectados como anormais, V,, é o nimero de pixels normais
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detectadas como normais, F), indica o nimero de pizels
normais detectados como anormais (falso positivo), e Fj,
corresponde pelo nimero de pizels anormais detectados como
normais (falso negativo). A especificidade corresponde pelo
percentual de imagens normais classificadas como normais e
a acurdcia refere-se ao grau em que o teste ou uma estimativa
baseada em um teste é capaz de determinar o verdadeiro valor
do que estd sendo medido [20].

VI. RESULTADOS

Na primeira etapa do projeto, as imagens processadas pelo
algoritmo facilitaram para que a matriz acumuladora de Hough
realizasse a detec¢@o de circulos nas imagens, culminando na
identificag¢do e precisdo do disco 6ptico de todas as imagens
do banco de dados.

Utilizando as imagens resultantes do pré-processamento, na
segunda etapa o algoritmo de deteccdo retornou nivel 16gico
alto para os pixels de maior intensidade, que caracterizam
os exsudatos duros. Nas imagens do banco de dados, para
comparagdo com o algoritmo proposto foi tomada como
referéncia a drea de andlise em comum do diagnostico dos
quatro médicos especialistas, representada pela area branca.

A fim de validar o algoritmo foram realizados o calculos dos
testes de diagndsticos referentes a especificidade e acurécia nas
imagens obtendo 98% de especificidade e 97% de acuréicia.

Em [6], o valor de especificidade alcancada foi de 71%
sendo inferior ao algoritmo desenvolvido neste trabalho. No
trabalho de [9] o valor da especificidade foi 99% de precisdo,
seu resultado foi superior ao algoritmo proposto pelo uso
de diversas camadas da rede neural. Ambos os autores nao
realizaram o teste de acurdcia nas imagens.

TABELA I: Comparacio dos resultados

Autor Especificidade
Algoritmo proposto 98%
TAN et al. (2017) 71%
SOPHARAK (2008) 99%

VII. CONCLUSAO

Neste projeto foram desenvolvidos algoritmos capazes de
realizar a detecgdo de exsudatos duros em imagens com e
sem retinopatia diabética. Na primeira epata os resultados
apresentaram 100% de precisdo na identificacdo do disco
optico. Na segunda etapa, o resultado alcangado no trabalho
foi bastante promissor, visto que, para todas as imagens do
banco de dados, o algoritmo proposto consegue identificar
quase todas as imagens com a patologia, apresentando quase
100% nos testes utilizados.

Em comparagdo com alguns trabalhos relacionados a
deteccdo de exsudatos em imagens fundoscopicas, o algoritmo
proposto se mostrou eficaz para a aplicacao.

Como projeto futuro, é sugerida a identificacdo das outras
patologias que podem ser encontradas em imagens de retinopa-
tia diabética como hemorragias e as microaneurismas. Pode-se
também realizar a andlise estatistica dos resultados coletados
para obter informacdes acerca das melhores e piores solugdes,
assim como médias, medianas e desvios padrdes.
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