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RESUMO

Degeneragao macular relacionada a idade (DMRI) é uma doenga degenerativa que
atinge a regiao da macula ocular e é apontada como uma das principais causadoras da
perda de visao entre individuos com mais de 50 anos em paises nao desenvolvidos. A pre-
senca de depdsitos celulares de cor amarelada chamados de drusas, é um dos principais
indicadores da DMRI. Drusas sao encontradas e analisadas nas imagens de retina, sendo
este um processo subjetivo, dificil e caro. Neste trabalho, um método de detecgao e quan-
tificagdo de drusas é proposto em um ambiente de sistema embarcado, apresentado como
uma solucao de menor custo que o método tradicional de exame e alto potencial para o
apoio de diagndstico. A performance do método proposto é avaliada na base de imagens
publica STARE. O algoritmo proposto teve uma sensibilidade de 92,12%, especificidade
de 95,23% e uma precisao total de 93,67%, tendo sido testado em um computador portatil
MacBook Pro, uma Raspberry Pi Modelo B e usando duas arquiteturas: 1 - somente um
processador Atom e; 2 - com um processador Atom e a FPGA, em um kit de desenvol-
vimento DE2i-150. A abordagem hardware/software conseguiu acelerar em 9% o tempo

médio de execucao do algoritmo.

Palavras-chaves: Degeneracao macular relacionada a idade. Sistemas embarcados. Pro-

cessamento de imagem.



ABSTRACT

Age related macular degeneration (AMD) is a degenerative condition that strikes the
human central vision and it is pointed as one of the leading causes of blindness among
individuals over 50 years old in undeveloped countries. The existence of yellow/white
deposits in the retina called drusen, is one of the main signals of AMD. Drusen are found
and analyzed using retinal images, which is a subjective, hard and expensive process. This
work proposes a method of drusen detection and quantification performed in an embedded
system as a low cost and high potential solution to support the diagnosis of AMD. The
performance of the proposed method is evaluated in the pubic image dataset STARE. The
method reached an sensibility /specificity /accuracy of 92,12%/95,23%/93,67% and has
been tested in two different architectures: a software only and a hardware/software which
was implemented in the TERASIC develpmento kit DE2i-150. The hardware/software

approach accelerated the execution of the algorithm in 9%.

Keywords: Age-related macular degeneration. Embedded systems. Image processing.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo fornece uma visao geral desta pesquisa e apresenta o contexto no qual este

trabalho esta inserido.

1.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A DMRI é uma doenca degenerativa que afeta a visao central de pessoas com mais de
50 anos de idade e esta entre as principais causas de perda de visdo em pessoas idosas
nos paises subdesenvolvidos ou em desenvolvimento (SNYDER et al., 2018]). Causada por
depésitos extra-celulares que se acumulam na macula (regido posterior central da retina)
associados a outros fatores, a DMRI impede que individuos afetados realizem tarefas
cotidianas como ler, dirigir, entre outras, podendo levar até a cegueira, dependendo da
quantidade e localizagdo desses depoésitos (JAGER; MIELER; MILLER), [2008).

De acordo com a Organizagao Mundial de Satde (WHO - World Health Organization),
em 2015, cerca de 25 milhoes de pessoas possuiam a DMRI e, dentre estas, aproximada-
mente 8 milhdes perderam a visdo por conta da doenga WHO) (2017)). Estudos apontam
que, nos préximos anos, o nimero de individuos afetados por esta doenca pode aumen-
tar cerca de 50% como consequéncia do envelhecimento da populacdo mundial e também
do aumento de fatores contribuintes para a DMRI, como a hipertensao arterial e outros
fatores de riscos vasculares (AREDS, 2007). Ainda estima-se que, em 2050, 2 bilhdes de
pessoas estejam afetadas por esta doenga |WHO| (2017).

A presenca dos depésitos extra-celulares, denominados drusas, apresenta-se como es-
truturas amareladas de morfologias diversas que sao observadas em exames médicos espe-
cificos. Os tamanhos e as quantidades das drusas encontradas definem o grau da DMRI,
que pode ser inicial, intermediario ou avancado. O acompanhamento da evolugao da quan-
tidade e tamanhos das drusas ¢ essencial para que o tratamento seja iniciado no momento
ideal de forma a retardar ao maximo o avanc¢o da doenca, evitando maiores sequelas para
o portador (AMBATI et al., 2003).

A forma mais comum de diagnosticar a presenca das drusas é através da imagem de

retina. Para quantificar e classificar as drusas, médicos podem recorrer a:

 exames nao-invasivos de altissimos valores (um aparelho utilizado num desses exa-

mes custa, em média, 40 mil délares Inc (2017), como a OCT e autofluorescéncia;
e exames invasivos como a angiografia com contrastes especificos.

Em ambas as abordagens de exame, profissionais especializados s@o necessarios para a

realizacao do procedimento.
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A auséncia de profissionais especializados em cidades distantes de grandes centros
urbanos e também a caréncia de equipamentos e materiais para exames, faz com que
a populacao destes locais esteja mais suscetivel a perda de visao causada pela DMRI
(KUNUMPOL et al., [2017a).

1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Os constantes avancos na area de exames médicos por imagem permitem que cada vez
mais doencas sejam diagnosticadas e acompanhadas com maiores frequéncia e precisao
(JR; SARMENTO; SARMENTO), |20164a)), além de reduzir custos, diminuir a distdncia entre
pacientes que vivem em regides remotas (como zonas rurais) e ainda oferecer um servigo
médico adequado.

No caso da DMRI, o diagnoéstico necessita de um acompanhamento constante para
que os médicos tenham insumos (que consistem nos resultados dos exames propriamente
ditos) para saber em que momento a medica¢io que retarda o avango da doenga deve ser
ministrada e, ainda, para avaliar o efeito dessa medicacao sobre o paciente e considerar
novos métodos se necessario (AMBATTI et al., [2003)).

Estudos apontam que a utilizacdo de técnicas de processamento de imagem com o
intuito de automatizar a deteccao das drusas se mostram promissoras no auxilio ao di-
agnostico e acompanhamento da doenga (KANAGASINGAM et al) 2014)). Diversas técnicas
computacionais sao empregadas obtendo resultados promissores na deteccao e quantifi-
cacgao de drusas, classificagdo entre DMRI seca e molhada, grau de severidade, sempre
destacando essa abordagem como um apoio ao diagnostico que é feito por um profissional
de saude.

Mesmo com os constantes avancos na area de diagnodstico por imagem, poucos exames
sao realizados em dispositivos menores com sistema computacional embarcado. Isto pode
ser justificado pela necessidade de um alto poder de processamento para viabilizar alto
desempenho, velocidade de execugao e precisao (NUNES; DELAMARO; OLIVEIRA, 2009).

Sistemas embarcados sao responsaveis por um conjunto de fungoes e sao formados
basicamente pelos mesmos componentes da arquitetura de um computador. Entretanto,
apesar de algumas restrigoes impostas pela limitacao de hardware, as vantagens em relacao
a custo, tamanho, especificidade e até mesmo velocidade de implementagao fazem com
que cada vez mais estes sistemas sejam utilizados (OLIVEIRA; ANDRADE, 2006). Mais
especificamente na area médica, diversos trabalhos mostram resultados expressivos na
aplicagao dos sistemas embarcados. Em consonincia com (JR; SARMENTO; SARMENTO)
2016a), um sistema embarcado portatil e de baixo custo, é aquele que utiliza técnicas de
processamento de imagens com a finalidade de auxiliar no exame precoce de deteccao de
glaucoma em regioes pobres e remotas, fornecendo informagoes significativas para ajudar
no aumento da precisao dos diagnoésticos e da qualidade da andlise para tratamentos. Ja

(JUNIOR et al., |2011)) utiliza sistemas embarcados, mais especificamente uma placa do tipo
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FPGA para implementar um sistema de interpretacao de diagnostico e cita a importancia
deste tipo de abordagem principalmente em regides distantes dos centros urbanos, onde
h& escassez de recursos materiais e pessoais.

Neste contexto, a utilizagao de um sistema computacional embarcado de baixo custo
pode se mostrar promissora para o auxilio ao diagnoéstico e acompanhamento da DMRI,
principalmente em regioes distantes dos grandes centros urbanos. Assim, é possivel viabi-
lizar uma avaliagdo com mais precisao do estado da DMRI, uma vez que o profissional de
saude destas regides pode ter acesso a informacgoes mais complexas referentes a presenca

das drusas.

1.3 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é propor um sistema computacional embarcado de
baixo custo que seja capaz de executar um algoritmo para, a partir de uma imagem de
fundo de retina, detectar drusas que sejam consideradas, de acordo com o AREDS, carac-
teristicas da DMRI, servindo como um sistema de apoio ao diagndstico e acompanhamento
da doenca.

Para alcancar o objetivo geral acima, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

» Realizacao de um mapeamento sistematico da literatura na area de abordagens com-
putacionais utilizadas para a deteccao e acompanhamento de DMRI, considerando

também o uso de sistemas embarcados;

o Defini¢do de um algoritmo com o menor custo computacional possivel (em temros

de tempo de execugdo) para detectar e quantificar drusas;

o Implementacao de um protdtipo hardware/software utilizando um FPGA, visando

um melhor desempenho;

 Avaliacdo do desempenho da soluc¢ao nas abordagens apenas software e hardware/-

software.

1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

O presente estudo visa contribuir, de forma sistematica, ndo apenas com a revisao de

literatura acerca desta tematica, mas também em virtude dos seguintes pontos:

e Desenvolvimento de um algoritmo para deteccao de DMRI a ser utilizado em um

ambiente embarcado.

e Desenvolvimento de uma abordagem hardware/software que otimize o algoritmo

proposto.
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o Consolidar o papel de sistemas embarcados no apoio ao diagnostico de doencas,

como solugoes de mais baixo custo.

« Revisao detalhada da literatura acerca dos trabalhos de deteccao da DMRI e prin-

cipalmente utilizando sistemas embarcados.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Os proximos capitulos estao organizados como se segue. No capitulo 2 é apresentado o
referencial tedrico das técnicas e métodos utilizados na proposta deste trabalho e também
uma discussao sobre trabalhos relacionados.

O capitulo 3 apresenta uma parte da pesquisa que foi a revisao sistematica da litera-
tura, mostrando os critérios de inclusao e exclusao dos artigos, fontes e métodos de busca
e o resultado deste trabalho, por meio das respostas as perguntas de pesquisa.

O capitulo 4 explana a metodologia utilizada nesta dissertacao, detalhando o algoritmo
desenvolvido, as abordagens (software e hardware/software), bem como a definigdo da
avaliacao e a base de dados utilizadas para a validacgao.

O capitulo 5 discute e apresenta os resultados obtidos pelos experimentos, apresentado
graficos e tabelas que comprovam as informagdes acrescentadas, comparando sempre com
trabalhos ja publicados na area.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes obtidas por meio da realizacao deste

trabalho, seus resultados, bem como perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta um conjunto de conceitos envolvendo a DMRI, seu diagnéstico
e acompanhamento, apresentando técnicas e solugoes expostas na literatura, bem como
uma visao geral de seus resultados.

Nas secoes que seguem sao expostos os principais conceitos técnicos utilizados no pro-
cessamento da imagem necesséarios para a realizacao do trabalho, assim como a utilizacao

dos sistemas embarcados e finalmente, trabalhos relacionados.

2.1 DEGENERACAO MACULAR RELACIONADA A IDADE

Como introduzido no capitulo anterior, a DMRI é uma doenca degenerativa da retina que
afeta a visao central e é uma das principais causadoras da perda de visao entre individuos
com mais de 50 anos em paises subdesenvolvidos e, de acordo com algumas pesquisas, nos

paises desenvolvidos, essa doenga lidera o ranking (GROUP et al., 2005]).

Close-up of the Retina
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Figura 1 — Anatomia da retina ocular

Fonte: www.closerlookatstemcells.org/stem-cells-medicine /macular-degeneration/

A figura [I] mostra a anatomia de um olho humano. Estaremos focados na regiao da
macula, que é responsavel pela visao central. A mécula é cheia de células foto-receptoras
que enviam impulsos nervosos elétricos para o nervo 6tico quando reagem a luz. Essas
células, chamadas rods e cones, sao suportadas por uma estrutura chamada EPR, que
transmite nutrientes da corrente sanguinea e coleta seus residuos. Quando as células do
EPR nao desempenham suas funcoes, as células responsaveis pelo mecanismo de fotor-

recepcao morrem e, além disso, os depoésitos extra-celulares sdo acumulados, causando a
DMRI (JAGER; MIELER; MILLER/, [2008)).
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A figura [2] mostra a diferenga entre um olho saudédvel e um olho afetado pela doenca.
Na parte (a), vé-se a figura de uma retina saudavel, cuja regiao da mécula, que fica no
centro, nao possui lesdes. Na parte (b), vé-se a presenca de drusas préximas da regiao

central (mécula).

(a) retina saudavel (b) retina afetada

Figura 2 — Diferenca entre retina saudavel e retina afetada pela doenca. Fonte: banco de
imagens STARE

2.2 CLASSIFICACAO DA DMRI

Em geral, a DMRI pode ser classificada levando-se em consideracao a presenca e a quan-
tidade de drusas e outras anomalias. Essa classificacao sera tratada em relagao aos tipos

de DMRI e ao grau de severidade, com uma escala internacionalmente admitida.

2.2.1 Escala de Severidade

O National Eye Institute dos Estados Unidos criou um centro de estudos chamado AREDS
que se dedica a pesquisa de doencas oculares relacionadas a idade para ser referéncia neste
assunto, sendo um dos principais centros de pesquisa de todo o mundo. Neste centro, foi

definida uma escala de severidade e classificagdo da DMRI que vem sendo amplamente

utilizada (GROUP et al), |2005). Esta escala considera nao somente a presenca de drusas
mas também de duas outras anormalidades (KANAGASINGAM et al., [2014]):

« Atrofia Geografica (AG): ocorre quando hd uma combinacao de perda de fotorre-
ceptores, EPR e capilares sobre uma area bem definida. Se esse processo atingir a
regiao da févea - que consiste em uma depressao no centro da macula
JUNIOR; QUEIROZ, 2010) - pode haver um sério dano a visdo central;
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o Maculopatia Neovascular: se refere a proliferacao de novos vasos abaixo do EPR,
saindo do EPR ou dentro da retina, matando os fotorreceptores com exsudatos

(fluidos, lipidios e sangue).

E importante destacar que existe também uma nomenclatura para caracterizar as
drusas: duras - que sdao mais faceis de identificar e possuem bordas definidas - e moles -
caracteristicas do estado avangado da doenca, que possuem bordas nao tao definidas em
virtude da presenca dos fluidos e demandam um tratamento mais urgente e maior atengao
(BRESSLER; BRESSLER; FINE, [1988]). Além disso, as drusas sao classificadas de acordo com

o seu tamanho, conforme tabela [T}

Tabela 1 — Classificagao das drusas quanto ao tamanho. Fonte: AREDS

Classificagao Tamanho (micrometros)
Pequena <63

Média ou intermediaria >=063 e <124
Grande >=124 e <249
Muito grande >249

Assim sendo, as categorias contidas na tabela [2] sao aplicadas para medir o grau de

severidade:

Tabela 2 — Categorias AREDS. Fonte: AREDS

Categoria | Caracteristica

1 nenhuma ou poucas drusas pequenas

2 combinagao de multiplas drusas pequenas, poucas intermediarias ou anormalidades do EPR

3 drusas intermedidrias extensas, pelo menos uma drusa grande ou atrofia geografica ndo envolvendo o centro da févea
4 Atrofia geografica do EPR e coriocapilar envolvendo o centro da févea ou maculopatia neovascular

2.2.2 Estagios de DMRI

Ainda podemos classificar a DMRI de acordo com os tipos a seguir, os quais estao ligados
aos estagios da doenca e também a presenca de anomalias além das drusas:

2.2.2.1 DRMI Inicial

Também denominada de DMRI leve ou classificada como categoria 2 segundo AREDS,
trata-se de uma combinagao de multiplas drusas pequenas ou anormalidades do EPR.
2.2.2.2 DRMI Intermediéria

Também classificada como categoria 3 por AREDS, sao drusas intermediarias extensas,

com pelo menos uma drusa grande ou atrofia geografica ndo envolvendo o centro da fovea.
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2.2.2.3 DRMI Avancada Seca

Caracterizada por atrofia geografica do EPR e coriocapilar envolvendo o centro da févea,

encontra-se classificada como categoria 4.

2.2.2.4 DRMI Avancada Molhada ou Exsudativa

Também denominada de maculopatia neovascular e classificada na categoria 4 do AREDS,
é definida como: neovascularizacao de coroide; descolamento seroso ou hemorragico da
retina neurossensorial ou do EPR; exsudatos lipidicos (fenémeno secundario de extrava-
samento vascular de qualquer fonte); proliferacao fibrovascular subrretiniana ou sub-EPR;
cicatriz disciforme.

A figura [3] mostra com riqueza de detalhes os estdgios de DMRI descritos anterior-

mente:

(a) DMRI Inicial

(c) DMRI avancada seca (d) DMRI avangada mo-
lhada

Figura 3 — Tipos de DMRI fonte: (JAGER; MIELER; MILLER/, [2008)

2.2.3 Exames relacionados

De acordo com (KANAGASINGAM et al., 2014)), os exames abaixo sao amplamente utilizados

para o diagndstico e acompanhamento da DMRI:

o Acuidade visual - a fun¢ao visual que exprime a capacidade discriminativa de formas

(BICAS, 2002)

o Teste de grade Amsler - Trata-se de um teste simples realizado por meio de uma

grade de linhas horizontais e verticais, que auxilia na deteccao de distturbios visuais
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causados por alteragoes na retina, especialmente a macula (SCHMIDT-ERFURTH et/
, 2014). A imagem |4| mostra como a visdo normal e a afetada sdo expressas neste

exalne.

o Exame de biomicroscopia com lampada de fenda - realizado com auxilio da lampada
de fenda, a qual é composta por trés sistemas: iluminagao, microscopia e focalizagao
(SAFATLE; GOES, 2012)

» Fotografia colorida da retina - consiste em realizar fotos coloridas da retina e ou

nervo Optico; indicado em qualquer doenca de retina.

Vale salientar que o presente estudo utilizou-se deste ultimo procedimento (foto de
retina) como entrada para o protétipo desenvolvido. A figura |2 apresentada ante-
riormente neste capitulo contém dois exemplos de imagens de retina (que também

sdo chamadas de imagens de fundo de olho).

(a) visdo normal (b) visdo do paciente com DMRI

Figura 4 — Teste de Amsler fonte: https://www.optivista.com.br/pt/doencas-da-
retina/dmri-umida/diagnostico-da~-dmri-umida/

Estes testes podem ser mais apropriadamente utilizados como testes iniciais para a
DMRI. As seguintes modalidades de imagem podem ser usadas subsequentemente para

analise adicional:
« OCT;
» Retinografia fluorescente;
» Angiografia indocianina verde;
e Imagem termal ou infra-vermelha;

o Autofluorescéncia de fundo do olho.
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Dentre estes, a retinografia fluorescente, também denominada de angiografia fluores-
ceinica e a ja supracitada tomografia de coeréncia otica sao exames complementares na
avaliacdo do paciente com DMRI. Além de serem importantes para confirmar o diagnos-
tico, estes exames podem localizar anatomicamente a lesao neovascular, servindo de base
para a melhor escolha e monitorizacao do tratamento (HEIER et al., [2006). A angiografia
fluoresceinica consiste na aplicagdo de corante (fluoresceina) via endovenosa seguida da
documentacao fotografica com filtros especiais apos a estimulagdo luminosa.

A OCT é um exame nao invasivo que utiliza as propriedades da interferometria para
andlise da regiao macular. Através da reflexao da luz por parte da parede ocular, uma
camera capta as imagens e um programa especial (software) as analisa, gerando cortes
6pticos de alta resolugao (ENAIDA et al., |2006). Este exame permite quantificar o aumento
da espessura retiniana (edema macular) e monitorar o tratamento.

A tabela [3] faz uma relagao entre os principais aparelhos utilizados no diagnéstico e
no acompnhamento da DMRI e os seus pregos. Esses precos dizem respeito apenas ao

equipamento responsavel pela obtencao e processamento das imagens de retina.

Tabela 3 — Exames com seus respectivos aparelhos e custo. Fonte: Autor

Exame Aparelho Custo (R$)
ocCT Cirrus Zeiss 800.000
Retinografia fluorescente Retinografo 35.000
Angiografia indocianina verde | Retinégrafo 30.000
Autofluorescéncia de retina VISUCAM 524 ZEISS 106.000

2.2.4 Tratamento

O tratamento da DMRI ocorre essencialmente com o objetivo de frear o avanco da doenga
a0 maximo possivel, evitando assim a perda da visao. A figura [5| resume as recomendagoes
geralmente consideradas para cada estagio da DMRI.

Vale salientar que o quanto antes a doenca for diagnosticada, maiores sao as chances
de um retardamento que nao cause sequelas a visao central e também, quanto menor o
grau, mais simples e mais barato é o tratamento; uma vez conhecido o diagnéstico, merece

destaque a necessidade de constante monitoramento e acompanhamento .
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Figura 5 — Indicagoes de tratamento para a DMRI. Fonte: Harvard Medical School

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGEM

Imagens de fundo de olho coloridas sao consideradas padrao ouro para a deteccao de
drusas, o primeiro sinal da DMRI. O processo de aquisicao destas imagens gera alguns
ruidos e artefatos que justificam a necessidade de uma etapa de pré-processamento para
melhorar a qualidade e tornar mais facil a identificacao de caracteristicas e formacoes
como as drusas. Um dos fatores que geram esses ruidos é a iluminagdo nao-uniforme que
causa sombras (MITTAL; KUMARI, 2015)).

De maneira geral, as subse¢oes seguintes buscam trazer referéncias e justificativas para

as técnicas abordadas no projeto desenvolvido.

2.3.1 Filtro Homomorfico

Imagens de fundo de olho sao captadas utilizando uma camera digital que capturam
a intensidade da luz refletida a partir da superficie da retina. Fatores como o formato
da superficie e dilatagdo insuficiente da retina, a nao colaboragao do paciente durante

0 processo, entre outros, ocasionam uma nao uniformidade de ilumina¢ao na imagem

(MORA et al., [2011]). Essa ndo uniformidade resulta em uma diferenciagdo de contraste ao

longo das regioes da imagem.
A filtragem homomérfica, utilizada para normalizar o background da imagem, pro-

move uma iluminac¢ao uniforme, comprimindo o brilho em uma faixa e melhorando o
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contraste simultaneamente (KUNUMPOL et al., [2017h). Neste modelo, conforme detalhado
em (MENDONCA| 2008)), a imagem pode ser expressa como o produto da iluminagao e da
reflectdncia em termos das coordenadas cartesianas (x,y) da imagem como descrito pela
equacao onde, i(x,y) representa o fator de iluminagao da imagem e r(x,y) o fator de

reflectancia.

9(z,y) ~ iz, y)r(z,y) (2.1)
O componente de iluminagao é geralmente caracterizado por variagoes espaciais lentas
(baixa frequéncia), enquanto o componente de reflectincia tende a variar bruscamente

(alta frequéncia).

In{g(z,y)} = Ini(z,y).Inr(z,y) (2.2)

Assim sendo, estes dois fatores sao separados tomando o logaritmo natural de ambos
os lados conforme Entao, a imagem pode ser separada em termos de alta e baixa
frequéncia aplicando a transformada de Fourier conforme 2.3] onde Fj(u,v) e F.(u,v)
sao, respectivamente, as transformadas de Fourier dos logaritmos dos componentes de

iluminacao e reflectancia.

F{Inlg(z, y)I} = F{In[i(z, y)]}. F{Inlr(z,y)]} = Fi(u,v) + F(u,v) (2.3)

Assim sendo, a imagem transformada é submetida a um filtro passa-alta (neste caso

foi utilizado o filtro Butterworth) representado pela equagao , onde n define a ordem

do filtro (quanto maior, mais este se aproxima do filtro ideal) e a determina a inclinagao
da transigao conforme (MITTAL; KUMARI, [2015)).

1
Uma imagem filtrada G(u,v) é formada a partir da aplicagdo de H(u,v) a equagao
[2.3] da seguinte maneira:

H(u,v) =1 (2.4)

G(u,v) = H(u,v)F;(u,v) + H(u,v)F,.(u,v) (2.5)
Desta forma, para retornar ao dominio do espago, aplica-se a transformada inversa de

Fourier:

g(z,y) = F H{G(u,v)} (2.6)

2.3.2 Selecao do canal verde

Dentre os trés canais da imagem (RGB - Red, Green, Blue), o canal verde é comumente
selecionado apenas por possuir melhor contraste, sendo essa selecao valida para projetos
de segmentacao (KUNUMPOL et al., [2017b)).
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2.3.3 Filtro Gaussiano

A filtragem Gaussiana é utilizada para remover ruidos em nivel de pixel causado pela
melhora do contraste (KUMARI; MITTAL, 2015al). O uso desta técnica na etapa de pré-
processamento também ajuda a mitigar ruidos que podem ser considerados falsas bordas
(DENG; CAHILL, 1993).

Este filtro pode ser descrito da seguinte forma:

1

2o

2 2
+
()

9r(x,y) = (2.7)

onde o ¢é o desvio padrao da fungao gaussiana que controla o grau de refinamento. Dessa
forma, é possivel obter uma imagem refinada a partir da aplicagao do filtro gaussiano em
uma imagem original.

A demarcagao de fronteiras é uma das etapas mais desafiadoras da segmentacao de
imagens, e, dentre as técnicas utilizadas neste propoésito, pode-se listar a criacao de ima-
gens de vetor gradiente, que sao criadas com o objetivo de detectar as bordas candidatas
(uma vez que as maiores magnitudes de gradiente sdo relativas as bordas). Para remover
pixels que nao sao parte da fronteira, cada pixel é verificado, comparando sua magni-
tude com os pixels vizinhos no sentido positivo e negativo do gradiente, preservando os
méaximos locais (KUMARI; MITTAL, 2015a)).

Ainda nesse contexto, o algoritmo de detecgdo de bordas de Canny é usado por ser
um operador gaussiano de primeira derivada que suaviza os ruidos e localiza as bordas
seguindo trés principais regras, que sao: deteccao (localizar e marcar todas as bordas
existentes); boa localizagdo (minimizar a distdncia entre a borda detectada e a borda
verdadeira) e boa resposta (para cada borda deve haver somente uma possibilidade) (KU-
MARI; MITTAL| 2015a).

2.3.4 Filtro de moda

E usado para remover ruido de uma imagem trocando alguns pixels pelo valor mais
recorrente em uma determinada janela; enquanto o filtro gaussiano remove ruidos e é ttil
na demarcacgao de fronteiras, o filtro de moda, além de remover ruidos, ajuda também a
impedir que formagoes que ocorrem inscritas em objetos (por exemplo, vasos sanguineos
que, numa imagem, aparecem em frente as drusas) confundam caracteristicas como o

tamanho total do objeto maior (GRIFFIN, 2000)).

2.3.5 Gradiente da imagem

A maioria dos métodos de deteccao de bordas partem do principio de que as bordas
estdo onde existe uma descontinuidade na func¢ao intensidade ou uma transicdo brusca

de intensidade no gradiente de uma imagem. Baseando-se nessa premissa, se tomarmos a



25

primeira derivada do valor da intensidade no decorrer da imagem e localizarmos os pontos
onde a derivada é um maximo, entao as bordas podem ser localizadas.

O gradiente é um vetor cujos componentes medem a rapidez de mudanca dos valores
de um pixel com a distancia nos eixos x e y. O método gradiente contribui para a deteccao
de bordas pela localizacdo dos maximos e minimos na primeira derivada da imagem. O
operador sobel é comumemnte usado nesta técnica para realizar a operacao de deriva-
¢do, computando uma aproximacao do gradiente da funcao de intensidade da imagem
(VINCENT; FOLORUNSO), 2009).

A imagem refinada apds o filtro gaussiano é submetida ao operador sobel em ambas
as diregoes (vertical e horizontal) para se obter a primeira derivada da intensidade da
imagem nestas diregoes. Desta maneira, os componentes podem ser encontrados usando

a seguinte aproximacao:

of(w,y) . fle+dzy) — flz,y)
“or T ATS o (2:8)

onde dx e dy medem a distancia nos eixos x e y, respectivamente. Em imagens discretas,
pode-se considerar dx e dy em termos de niimeros de pixels entre dois pontos. Sendo assim,

pode-se considerar dx=dy=1 e, tomando o pixel de coordenadas (i,j), temos:
Az = f(i+1,5) - f(i,5) (2.10)
Ay = f(i,j+1) = f(i,j) (2.11)

Assim, para detectar a presencga de uma descontinuidade, pode-se calcular a mudanga

no gradiente no ponto (i,j), que é feito a partir do calculo da seguinte medida:

M = /Az? + A%y (2.12)

e a direcao do gradiente é dada pela seguinte equacao:

0 = tan’l(%)

A (2.13)

2.3.6 Supressao nao-maxima

Depois de obter a magnitude do gradiente da imagem e sua direcao, uma varredura é
realizada para remover pixels nao desejados, que nao constituem bordas; para esse pro-
posito, cada pixel é avaliado para determinar se ¢ um maximo local entre sua vizinhanca

na direcao do gradiente ou nao. Isso acontece em duas etapas:
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e 1- O valor do pixel é comparado com os pixels nas diregoes positiva e negativa do

gradiente (considera-se um nimero x em cada abordagem);

e 2- Se o valor do pixel é maior que todos os seus vizinhos, ele é preservado; se nao,
é suprimido (igualado a 0) (MITTAL; KUMARI, 2015).

2.3.7 Limiarizacao com Histerese

A aplicacao da supressao nao maxima faz com que os pixels das bordas sejam destacados,
porém ainda existe ruido; para eliminar pixels errados, é utilizado um método proposto
por Canny e detalhado em (VALE; POZ,[2002), o qual consiste em determinar dois limiares
para diferenciar pixels certos ou errados no que diz respeito a pertencer ou nao a borda.

Se a magnitude do gradiente de um pixel é maior que o limiar alto, esse pixel é
marcado como forte de fronteira; se for menor que o limiar alto, porém maior que o
limiar baixo, ele é marcado como pixel fraco de fronteira; se a magnitude do gradiente
for menor que o limiar baixo, ele é suprimido. De acordo com (VALE; POZ, 2002)), uma
boa aproximacao dos limiares alto e baixo sdo, respectivamente, 80% e 30% na escala de

valores de magnitude.Assim é gerada uma imagem cujas fronteiras estao desenhadas.

2.4 SISTEMAS EMBARCADOS

Sistemas embarcados sao responsaveis por um conjunto de funcoes e sao formados basica-
mente pelos mesmos componentes da arquitetura de um computador. Entretanto, apesar
de algumas restricoes impostas pela limitacao de hardware, as vantagens em relagao a
custo, tamanho, especificidade e até mesmo velocidade de implementacao fazem com que
cada vez mais estes sistemas sejam utilizados (OLIVEIRA; ANDRADE), 2000]).

Autores ja apontam que, apesar do grande sucesso dos sistemas embarcados que pos-
suem milhares de aplica¢oes no cotidiano de cada cidadao (desde sistemas que controlam
o motor do carro, o elevador de um prédio e até mesmo monitoria dos sinais vitais de
pacientes), este é apenas o comego de uma revolugdo que impactara todos os setores in-
dustriais. Destaca-se também que até mesmo o papel dos computadores convencionais
serd repensado uma vez que, a maioria das aplicagoes executadas nestes serda migrada
para ambientes embutidos e cuidadosamente projetados (LAVAGNO; PASSERONE, 2018)).

A imagem [6] mostra uma expectativa do mercado europeu de sistemas embarcados,
dividido por aplicacao, de 2012 até 2023. Industrias de produtos para usuarios finais, como
a industria médica, lideram as expectativas de aumento deste mercado: o envelhecimento
da populagao e a necessidade de constante monitoramento de sinais vitais sao exemplos de
fatores que fomentam a necessidade de novos e bem mais projetados equipamentos. Esse
segmento ¢é responsavel pela segunda maior demanda de sistemas embarcados, crescendo

a uma taxa de 6% desde 2016, segundo estimativas. O aumento de dispositivos portateis
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e equipamentos médicos manuseaveis como sistemas de monitoramento de pacientes sao
esperados globalmente (BHUTANI, 2016).
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Figura 6 — Tamanho do mercado Europeu de Sistemas Embarcados, por aplicagao,
2012-2023 (Bilhoes de Délares) Fonte: https://www.gminsights.com /industry-
analysis/embedded-system-market

Um exemplo classico do uso de sistemas embarcados na area médica é a realizacao
do exame de eletrocardiograma, com os monitores Holter, que sao dispositivos portateis

que captam sinais eletrocardiograficos por um periodo de tempo (geralmente 24 horas

ou mais) e armazenam esses sinais para posterior investigacao (FARIAS et al, 2010)). A

necessidade de implementacao de recursos adicionais para o aprimoramento do processo
de armazenamento e também analise desses sinais com o objetivo de potencializar o uso
dos sistemas embarcados neste contexto foi destacada na tese ECG compression for Holter
monitoring e desde entao diversos trabalhos e pesquisas sao realizados com este intuito
(OTTLEY, 2007).

Ainda na tese supracitada, os autores utilizaram processador Arm-7 para otimizar a
transferéncia de dados médicos (como imagens de alta resolugao, registro de pacientes e
exames — inclusive ECG) de dreas rurais para grandes centros na India, onde especia-
listas bem equipados podem analisar e responder aos profissionais de saide destas areas
remotas. Esse é claramente um exemplo da aplicacao de sistemas embarcados no ramo da
Telessatde; entretanto, mesmo com as varias vantagens adquiridas, o tempo de resposta
ainda é um desafio.

O trabalho realizado por Junior et al., (2011) utiliza sistemas embarcados mais es-
pecificamente em uma placa FPGA (do inglés Field Programmable Gate Array) para
implementar um sistema de interpretacao de diagnéstico por meio de ECG e cita a im-
portancia deste tipo de abordagem para auxiliar o diagnostico principalmente em regices
distantes dos centros urbanos, onde hé escassez de recursos materiais e pessoais, mas nao

faz nenhuma mencao ao servigo de Telessatde.
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Uma das vantagens de se usar um sistema embarcado & a possibilidade da utiizagao
de um hardware especifico para uma ou um conjunto de funcgoes, possibilitando a ace-
leracao de tarefas se comparado a execucao das mesmas em computadores de proposito
geral (JARVINEN; TOMMISKA; SKYTTA, [2005)). Trabalhos como (HASAN; AL-ARS, 2011)),
(JR; SARMENTO; SARMENTO, 2016a)), (SKODA; ROGINA; SRUK, 2012) e outros, mostram
que uma melhor eficiéncia pode ser alcancada através do uso de uma abordagem hardwa-

re/software, em casos pertinentes.

2.4.1 Comunicacdo Hardware/Software

No contexto de desenvolvimento de sistemas embarcados, um dos grandes desafios é a
comunicagao hardware/software que, na busca por uma solu¢ao mais eficiente, deve ser
precisa e suficientemente rapida. Existem diversas formas e abordagens utilizadas pelos
projetistas e engenheiros para este fim.

Um dos mecanismos mais utilizados é o framework riffa, que consiste em um meio
simples de comunicacao entre uma unidade de processamento hospedeira e um FPGA via
um barramento (neste caso, do tipo PCI Express). RIFFA suporta os sistemas operacionais
Windows e Linux, Altera e Xilinx, com bibliotecas em C/C++, Python, MATLAB e Java.

A interface de software do RIFFA possui dois métodos principais para envio e rece-
bimento de dados. Essas fun¢oes podem ser utilizadas com auxilio das bibliotecas nas
linguagens de programacao citadas no paragrafo anterior. O driver suporta multiplas FP-
GAs por sistema.

Do lado do hardware, o usuario acessa uma interface com sinais de transmissao e re-
cebimento independentes. Nao é necessario conhecimento sobre enderecos de barramento,
tamanho de buffer ou formato de pacotes do barramento, sendo os dados enviados e

recebidos por uma interface fifo.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos ao longo dos anos com a inten¢ao de potenciali-
zar os resultados de diagnésticos por imagem como um todo, possibilitando um diagnéstico
precoce e, por conseguinte, aumentando as chances de cura e até mesmo a prevencao de
uma série de doencas. O desenvolvimento de sistemas auxiliares de diagnodstico ja mostra
resultados expressivos, o que faz com que esse tipo de sistema seja apontado como poten-
cial redutor de custo em sistemas de satude e viabilizador de exames em &areas remotas e
paises em desenvolvimento.

O método proposto por Mittal;Kumari (2015) tenta vencer limitagdes apresentadas
em outros trabalhos presentes na literatura na area de deteccao de drusas a partir de

imagens de retina, como:

« performance moderada em termos de precisao e sensitividade dos resultados;
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o deteccao imprecisa de drusas, informacoes insuficientes em relacdo a quantificacao

das drusas;
« a validagao dos métodos utilizando um conjunto de dados muito limitado.

Neste trabalho, os autores utilizam duas bases de dados disponiveis online (STARE e
ARIA) para validar o método que é dividido em quatro etapas. A primeira etapa, que é
chamada de pré-processamento, tem o objetivo de remover ruidos originarios da aquisi¢ao
e de melhorar a qualidade da imagem para a etapa seguinte de segmentacao, tornando
mais facil a detecgao de lesoes. O primeiro passo é a filtragem homomorfica, utilizada para
normalizar o background da imagem, gerando uma iluminagao uniforme, comprimindo o
brilho em um range e melhorando o contraste simultaneamente. O segundo passo é a
selecao do canal verde que, entre os outros, possui melhor contraste. Logo em seguida,
uma etapa de filtragem gaussiana é utilizada para remover ruidos em nivel de pixel causado
pela melhora do contraste.

A segunda etapa, crucial para tracar o perimetro especifico da area que contém as
lesoes, consiste na demarcagao das fronteiras candidatas das drusas. Inicialmente, imagens
de vetor gradiente sao criadas com o objetivo de detectar as bordas candidatas (uma vez
que as maiores magnitudes de gradiente sdo relativas as bordas). Para remover pixels que
nao sao parte da fronteira, cada pixel é verificado, comparando sua magnitude com os
pixels vizinhos no sentido positivo e negativo do gradiente, preservando os maximos locais.
Em seguida, o algoritmo de detec¢ao de bordas de Canny ¢é usado, seguido da hystereresis
thresholding que remove pixels da fronteira causado por ruidos ou distor¢ao de cor.

A terceira etapa é a etapa de extracao de fronteiras das drusas, onde as fronteiras
candidatas obtidas na fase anterior passam por um maior processamento para remover
componentes isolados e pixels de fronteira desnecessarios. Primeiro, a imagem com as
fronteiras candidatas é convertida em uma imagem bindria usando as técnicas global
thresholding e depois morphological thining, para remover componentes isolados e desne-
cessarios. Depois, o modelo proposto cria ligagoes entre os pontos de fronteira mantidos
e sao destacados em uma pseudo-cor.

Por fim, na quarta e tiltima etapa, as drusas sao quantificadas de acordo com niimero,
area, tamanho e categorizadas de acordo com o AREDS, que segue protocolos internaci-
onais de categorizacao de drusas. O método proposto nao utiliza nenhum tipo de sistema
embarcado e nao tem como objetivo otimizar o custo computacional ou financeiro de um
projeto que utilizasse o mesmo. Os autores consideram a performance elevado pelo fato
de atingir uma precisao de 96.17% no conjunto de dados testados.

O trabalho feito em (RAPANTZIKOS; ZERVAKIS; BALAS, 2003 utilizou imagens de
retina disponibilizadas em bases de dados publicos como entrada para um sistema que
utiliza uma série de técnicas de processamento de imagem para a deteccdo de drusas.

Inicialmente, apenas o canal de cor verde da imagem é selecionado por possuir melhor
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contraste do que o das outras cores (esta técnica é praticamente uma unanimidade entre
os trabalhos de andlise de imagens de fundo de retina). Posteriormente, é realizada a
correcao de iluminagdo nao uniforme utilizando a técnica de abertura morfologica para
estimar o background da imagem e entdo gerar uma imagem melhor apds uma etapa de
otimizagao de contraste automéatica. A segmentacao da imagem é feita pelo método Otsu
e depois o método de critério de massa (weighted centroid) é usado para a decomposi¢ao
de elementos sobrepostos e partes que podem ter sido borradas no processamento da
imagem. Por fim, uma técnica convencional de deteccao de bordas, que é o detector de
bordas de Canny, é usado para marcar as drusas. O artigo nao apresenta dados estatisticos
sobre elementos qualitativos (como sensibilidade, eficiéncia e precisdo) e é mais focado em
mostrar um quantitativo total de areas cobertas por drusas, sendo capaz de calcular o
numero total de drusas em uma imagem. Embora os autores mencionem a necessidade
de utilizar métodos menos custosos computacionalmente, a eficiéncia do método proposto
nao possui grande destaque.

Em (MOOKIAH et al., [2014a), foi proposto um método para classificar as imagens que
contém presenca de drusas normais e indicativas de DMRI, sem a necessidade de seg-
mentacao das drusas. As imagens de fundo sdo pré-processadas usando equalizacao de
histograma adaptativa e, em seguida, varias caracteristicas nao-lineares sao extraidas da
imagem e classificadas usando técnicas de ranking, tais como t-test, KLD, CBBD, ROC-
based e Wilcoxon. Finalmente, as caracteristicas sao analisadas para identificar o melhor
classificador. O método foi testado utilizando os datasets piblicos ARIA e STARE, além
de um dataset privado feito exclusivamente para esta pesquisa. Inicialmente, a banda verde
de cor é selecionada por possuir caracteristicas melhores de contraste para o propoésito
em questao, utilizando a técnica de Equalizacao de Histograma Adaptativo (CLAHE).
Esta técnica divide as imagens em blocos e faz uma equalizacao adaptativa de histograma
nos blocos baseando-se nos pixels da area adjacente. Apds a etapa de pré-processamento,

varias técnicas sao utilizadas para extrair caracteristicas das imagens:

Fractal dimension é usada para modelar objetos que refletem uma textura especifica

e também similaridade propria;

o Transformada de Gabor, que evidencia varias caracteristicas para quantificacao de

textura;

» Entropia, usada principalmente para capturar incertezas nos pixels de uma ima-
gem, tendo suas medidas usadas para quantificar a aleatoriedade na distribuicao de

intensidade das imagens normais e afetadas pela DMRI,

» Transformada de Radom (RT), que gera importantes caracteristicas que podem nao
ter significado fisico na percep¢ao humana mas possuem propriedades matematicas

que podem discriminar objetos;
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o Espectro de alta ordem - representacoes espectrais de Fou k-NN,PNN e svm , utili-

zando bootstrapping.

Resultados mostram que o classificador linear possui uma melhor performance e, nos
datasets publicos, conseguiu uma precisao de pelo menos 95%, nao necessitando de ne-
nhuma segmentacao. O método possui potencial para ser estendido para outras doencas
do olho. Assim como os demais trabalhos, nenhuma analise de desempenho em outras
plataformas foi feita.

Com a preocupacao de otimizar a classificacao de DRMI em imagens de fundo de olho
com técnicas menos custosas, o trabalho desenvolvido em (MOOKIAH et al., 2014b) tem
um método muito semelhante ao discutido previamente (método desenvolvido em (MOO-
KIAH et al., 2014a)), porém, utilizando a dwt para extracao de caracteristicas, sendo essa
a principal diferenga. A DWT analisa um sinal temporal em uma escala (ou frequéncia)
e ¢ usada constantemente em sistemas de deteccao de doengas como arritmias cardia-
cas, epilepsia, dentre outras. Neste método, é feita uma decomposicao da imagem em
uma escala e em dimensoes de espago (e ndo tempo), capturando assim informagoes de
alta e baixa frequéncia, que correspondem a informagoes detalhadas e aproximacoes, res-
pectivamente. Destaca-se por sua eficiéncia na captura de transientes ou caracteristicas
localizadas, se comparada a outras transformadas, como a transformada de Fourier. Ca-
racteristicas como média, variancia, assimetria, Kurtpsos, entropias de Shanon, Renyi,
Kapur, energia relativa, entropia relativa, probabilidade de energia e indice de Gini sao
computados dos coeficientes de Wavelet.

Neste trabalho, 184 caracteristicas sdo extraidas usando momentos estatisticos (que
capturam formas de variagoes em imagens), energia de Wavelet, entropia (quantificam a
uniformidade e a aleatoriedade em imagens) e indice de Gini (mostra a dispersao) dos
coeficientes de Wavelet. Isto reflete o padrao de variagdo de pixels nas imagens normais
e nas imagens contendo DMRI. Assim como em (MOOKIAH et al., 2014a), ndo carece de
nenhuma segmentagao e atinge um nivel de precisao de 93,70%. As caracteristicas sio
avaliadas utilizando os mesmos métodos de ranqueamento e os mesmos classificadores
comparam as capacidades discriminatérias das caracteristicas extraidas.

Mais recentemente, (KUNUMPOL et al., |2017a)) aponta a necessidade de um sistema que
auxilie os médicos na distingao entre os tipos de DMRI (seco e molhado), uma vez que
cada um demanda um tipo de tratamento especifico. Nesse trabalho, os autores propoem
um método que usa uma rede neural para classificar caracteristicas extraidas através dos
coeficientes da DWT. Inicialmente, as imagens sao pré-processadas utilizando a técnica
CLAHE (Contrast Limited Adaptive histogram equalization) para obter uma melhoria no
contraste e corrigir o problema da nao-uniformidade de iluminagao. Apds isto, as ima-
gens passam pela etapa de LSDA (Locality Sensitivity Discrimination Analysis), que é
um método de redugdo dimensional onde milhares de caracteristicas sao extraidas. Estas,

sao classificadas usando métodos de ranking como t-test, KLD, CBBD. Ainda, as carac-
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teristicas ranqueadas sao agrupadas em camadas e entao aplicadas a classificadores NB
e DT, de onde sao extraidas as caracteristicas e submetidas a técnica de ranking cha-
mada Two-sample t-test, que usa marcacao de caracteristicas das imagens de fundo de
retina para estabelecer duas amostras de t-test onde cada classe possui sua propria média
e variancia. Finalmente, uma rede neural de classificacdo e reconhecimento de padrao é
utilizada como classificador a partir das caracteristicas ranqueadas. Essa rede neural que
possui 10 camadas é usada para classificar as imagens nas abordagens Normal X DMRI
e DMRI seco X DMRI molhado. 30% dos dados foram igualmente distribuidos para a
fase de treinamento da rede neural. O método apresentou uma precisao de 98.9% utili-
zado imagens do STARE, com destaque para a distingao entre DMRI molhado e seco,
que atingiu 100% de precisao. O pouco nimero de exemplos usado para treinar a rede
é apontado como um fator determinante para a precisao obtida (mais exemplos podem
deixar a rede melhor treinada e, por conseguinte, atingir melhores valores de precisao).
Cada imagem leva 3.15 segundos para ser classificada.

Uma abordagem semelhante é feita em Acharya et al., (2016), utilizando mais de um
classificador para determinar imagens que contém ou nao DMRI. Apds a etapa de pré-
processamento que usa as mesmas técnicas que Kunumpol et al., (2017), o autor propoe
o uso da Transformada de Radom (RT), bastante usada em imagens de tomografia, tendo
como funcao converter pixels de imagens em uma linha de pardametros em um dado angulo
que sao propriedades matematicas e podem ser usadas para discriminar classes de imagens
(com ou sem DMRI). O resultado dessa transformada é uma onda senoidal que reflete as
lesoes de DMRI em termos de propriedades espaco-temporais. Apds isso, as imagens sao
submetidas a LSDA para relacionar pontos e classes, e depois t-test para classificar as
caracteristicas extraidas, assim como em Kunumpol et al., (2017). O modelo de validagao
da classificagdo ¢ de validacao cruzada de 10 camadas. O uso das duas transformadas
se justifica em virtude de as linhas integrais de RT agirem como um filtro passa-baixas
e a extrair caracteristicas multi-resolugao do espaco RT. Para as imagens do STARE,
o classificador obteve precisao de 100% utilizando apenas duas caracteristicas com um
classificador especifico. Ao passo em que a precisiao se torna maior, o custo computacional
também cresce: o tempo levado para classificar uma imagem em NOVEL é mais que o
dobro do tempo gasto em Kunumpol et al., (2017).

Apesar de nado tratar especificamente de DMRI, em (JR; SARMENTO; SARMENTO,
2016b)) os autores propoem um sistema embarcado HW/SW, que calcula automatica-
mente a relagao escavagiao/disco de imagens do fundo de retina utilizando técnicas de
processamento de imagem para auxiliar no diagnéstico de glaucoma. O método foi imple-
mentado numa abordagem apenas software e hardware/software. A motivagao se dé pelos
mesmos problemas apontados em todos os trabalhos supracitados. A divisao HW/SW do
sistema se da de tal maneira que o SW 1é a imagem de fundo de retina e realiza a etapa de

equalizagao de histograma para em seguida enviar a imagem pré-processada para o HW,
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responsavel pela segmentacao do disco. Em paralelo o SW pode realizar a segmentacao
da escavacgao. Por fim, o moédulo de SW pode estimar o didmetro do disco e terminar a
avaliagao da relagao escavagao/disco. O médulo de SW foi implementado na linguagem C
e o de HW escrito em Verilog e gerado pela Altera Quartus e Qsys integration tools. O sis-
tema embarcado foi implementado em uma plataforma Intel Atom 1.6GHz (processador)
e uma FPGA Altera Cyclone IV GX. A comunicagao HW-SW ¢ feita via barramento PCI
Express a 125MHz, utilizando um driver de PCI Express (PClex). O modulo de HW ¢é co-
nectado a um barramento Avalon e um adaptador PClex/Avalon permite a comunicagao
entre os médulos. Resultados apontam uma reducao de até 30% do tempo de execucao,
ao mesmo tempo que mantém uma boa média de precisao (97.72%). Com isto, a eficicia
do método é provada e a possibilidade de um sistema embarcado de baixo custo poder
ser utilizado como auxilio ao diagnodstico de doencas detectadas a partir da analise da
imagem de fundo de retina, se evidencia promissora.

Em Mohaghegh; Zadeh; Magierowski (2016) nos deparamos com um novo sistema de
diagnoéstico montado para deteccao e monitoramento continuo da DMRI. Essa plataforma
de sistema embarcado permite o monitoramento preciso da doenca, aproveitando as van-
tagens de varias técnicas de interface grafica padrao, como a Amsler Grid, o Threshold
Amsler Grid, o Macular Computerized Psychophysical Test e o Preferential Hyperacuity
Perimeter (PHP). E descrito também o software embarcado proposto justamento com o
protétipo de hardware. Este protétipo inclui uma espécie de 6culos comercialmente dis-
ponivel incorporado a um computador de placa tnica. Como primeiro passo em dire¢ao
a um sistema wearable totalmente integrado, este trabalho comprova com sucesso a fun-
cionalidade do dispositivo de interface grafica. Os participantes podem experimentar este
dispositivo e fazer um exame de 10 minutos da DMRI. Além disso, o NGRID foi aprovado
e permitido para um ensaio clinico hospitalar. Vale salientar que o estudo em questao nao
se concentra em detectar caracteristicas anatémicas como a presenca de drusas ou outras

formagoes na retina, baseando-se apenas na percepc¢ao do paciente.
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3 MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA NA AREA DE DETEC-
CAO E ACOMPANHAMENTO DE DMRI

Neste capitulo apresentamos os resultados de um mapeamento sistematico da literatura
sobre algoritmos e métodos de deteccao de drusas em imagens de retina, focando na
avaliacio e na possibilidade de utilizacdo em um sistema de condi¢oes limitadas. A partir
dos resultados obtidos com esse mapeamento sisteméatico, algumas oportunidades foram
identificadas e algumas técnicas selecionadas para a estruturacao do método proposto.
O mapeamento sistematico é uma metodologia orientada por protocolos que tem o
objetivo de revisar e sintetizar trabalhos de uma area de pesquisa (PETERSEN et al., 2008)).
Um mapeamento sistematico geralmente fornece uma visao geral da pesquisa relatada no
campo e identifica possiveis questoes decorrentes do exame da literatura existente. O
presente capitulo busca oferecer um panorama geral das pesquisas sobre a deteccao da

DMRI a partir de imagens da retina
 identificando e analisando as principais técnicas utilizadas;
« analisando os custos computacionais associados;

o analisando a eficiéncia dos métodos propostos em termos de sensibilidade, especi-

ficdade e precisao.

Através de tal mapeamento, foram analisados 22 estudos relevantes de um total bruto
de 648, extraidos de uma lista de bancos de dados de bibliotecas online e anais de con-

gressos, entre os anos de 2005 e 2018.

3.1 METODO DE PESQUISA

A literatura cientifica diferencia pelo menos dois tipos de revisoes sistematicas: as conven-
cionais e os estudos de mapeamento. Revisoes sisteméaticas convencionais dizem respeito
a resultados agregados sobre a eficicia de um tratamento, intervencao ou tecnologia, e
estao relacionadas a questoes de pesquisa especificas (e.g., a intervengao “I” na populagao
“P” é mais eficaz para a obtencao do resultado “O” no contexto “C” do que o tratamento
de comparacao “T”?) (WALKER, 2007). Os estudos de mapeamento visam identificar to-
das as pesquisas relacionadas a um topico especifico, i.e., para responder perguntas mais
amplas relacionadas a tendéncias de pesquisa (ARKSEY; O’'MALLEY, [2005). As questoes

tipicas sdo exploratérias (por exemplo, o que sabemos sobre o tépico “T77?).
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3.1.1 Questoes de Pesquisa

Foi utilizada a seguinte questao de pesquisa (RQ) para orientar os processos de pesquisa
e selegao de estudos: RQ): Quais as principais técnicas utilizadas para detec¢io de DMRI
a partir de imagens da retina nos ultimos 13 anos?

Em seguida, utilizou-se 5 (cinco) questdes de pesquisa especificas para orientar e es-
truturar a extragao de dados, a andlise e a sintese de todas as evidéncias, tendo em mente

os objetivos do presente trabalho:

o RQ1: Como as técnicas de deteccao de DMRI a partir de imagens de retina avan-

¢aram nos ultimos anos?

« RQ2: Quais os métodos ou procedimentos usados na avaliacao qualitativa dos re-

sultados?
o RQ3: Quais as principais plataformas e linguagens utilizadas?

o« RQ4: Algum método foi avaliado em um sistema embarcado, como uma solucao

apenas de software ou num sistema hardware/software?

« RQ5: Quais sao os principais beneficios relacionados a deteccao automatica da
DMRI?

3.1.2 Critérios de inclusao e exclusao

De um conjunto inicial de 648 artigos, foram selecionados estudos que satisfazem os se-

guintes critérios de inclusao:

1. Utiliza algum tipo de dispositivo embarcado;
2. Apresenta resultados relacionados a custo computacional,
3. Apresenta resultados relacionados a custo financeiro;

4. Apresenta resultados relacionados qualitativos (tais como precisao, sensitividade e

especificidade do método proposto);

5. Utiliza como entrada imagens de retina (também chamadas de imagens de fundo de
olho);

6. Utiliza imagens disponiveis em base de dados acessiveis para fins de pesquisa, utili-

zagao e comparacao de resultados.
Foram excluidos artigos que se enquadram em qualquer um dos seguintes critérios:

1. O artigo nao esta escrito em inglés ou portugués;
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[N}

. O artigo nao pode ser acessado na web;

w

. O artigo nao foi publicado entre 2005 e 2018;

W

. O artigo é um trabalho nao peer-reviewed (e.g., artigos convidados, discursos de

abertura, trabalho relatérios de loja).

5. o artigo é publicado em uma revista ou conferéncia cujo fator de impacto nas areas
de Ciéncia da Computacao e Medicina é inferior ao critério B1 do sistema Qualis
da CAPES (Coordenadoria de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior) para
avaliagao da produgao cientifica (ANDRIOLO et al., 2010));

6. O artigo é um documento incompleto, rascunho, slide de apresentagoes e resumo;

7. O artigo nao utiliza imagens de retina como método de entrada para o sistema

proposto.

3.1.3 Fontes de dados e estratégia de busca

O processo de busca consistiu em uma pesquisa automatica realizada com a utilizacao de
cinco mecanismos de pesquisa e sistemas de indexagao (veja a Tabela 4] para obter uma

lista completa de fontes consideradas em nossa pesquisa automaética).

Tabela 4 — Fontes automaéticas

Fonte URL

IEEE Explorer | http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
PUB MED https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
Springer https://link.springer.com/

Science Direct | http://www.sciencedirect.com/

Elsevier https://www.elsevier.com/pt-br

A string de busca utilizada na pesquisa automaética consiste no termo central “Age
Related Macular Degeneration’, em termos relacionados ao propédsito da pesquisa e tam-
bém ao principal artefato de interesse que sdo as drusas, i.e., “Automatic Detection”,
“Quantification”, “Diagnoses”, “Drusen” e “Embedded system”.

Também utilizou-se o predicado, que consiste em sinénimos de “drusas” e “DMRI”
e caracteres especiais para capturar as formas plurais e singulares das palavras-chave.
A string de busca é intencionalmente mantida de forma simples para que possamos ex-
trair o nimero maximo de artigos contendo os termos. A string foi adaptada para cada
mecanismo de pesquisa.

A construcao da string se deu por meio de varias interacoes e testes-piloto para garantir
o uso de um conjunto abrangente de sinonimos, possibilitando uma alta cobertura e

mantendo o nimero de artigos recuperados sob controle.
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3.1.4 Selecdo de estudos

Inicialmente, o terceiro critério de exclusao foi aplicado em cada pesquisa, eliminando ar-
tigos publicados fora dos anos especificados. Nota-se que na busca automatica, utilizando
uma string mais ampla, é reduzida a possibilidade de perda de artigos relevantes. Muitos
dos artigos filtrados foram eliminados na sele¢do primaria, onde o autor deste trabalho
avaliou os resultados da busca automatica (n = 648), quanto ao titulo e ao resumo, ex-
cluindo os artigos que nao eram claramente relevantes e removendo estudos duplicados.
Isso resultou em 128 estudos potencialmente relevantes.

Estes foram analisados na selecao final, nos quais foram aplicados os critérios de inclu-
sao e exclusao, apds a leitura do resumo, introducao e conclusao de cada trabalho. Este

processo selecionou 23 artigos considerados relevantes para extragao e analise de dados.

3.1.5 Extracao e Sintese de Dados

A extragao de dados foi realizada manualmente, avaliando-se cada artigo. Os dados inse-
ridos foram colocados no MS Excel™ ferramenta também utilizada para gerar graficos.
Na sintese dos resultados, as informagoes relevantes como a plataforma de testes, base
de dados utilizada, resultados de avaliagao do método quanto ao custo computacional e
financeiro, e avaliagao qualitativa foram organizadas e alinhadas, deixando todos os valo-
res em uma mesma unidade de medida (tempo em segundos e resolucdo das imagens em

pizels).

3.1.6 Ameacas a Validade

As ameagas mais comuns em um mapeamento sistematico sdo a cobertura do estudo,
possiveis viés de pesquisa no processo de selecao do estudo e imprecisoes durante as fases
de extracao, analise e sintese de dados. Isto posto, as diretrizes no protocolo utilizado
durante esta revisao sistemética buscou minimizar estes problemas.

A realizacao de pesquisa automatica em mecanismos de busca populares e de boa qua-
lidade visou minimizar o problema da nao cobertura de trabalhos. No entanto, a cobertura
é uma ameaca inerente a validade em qualquer revisao sistematica ou mapeamento. Em
geral, nao é possivel atingir 100% de cobertura e é muito dificil estimar de forma confiavel
a cobertura dentro de uma revisao de literatura.

A string de busca ¢ intencionalmente mantida de forma simplificada em termos gerais
e predicados simples, para que seja possivel extrair o nimero maximo de artigos contendo
os termos. No entanto, é possivel que algum trabalho tenha sido eliminado na fase de
pré-selecao. Este problema pode ter ocorrido por causa do titulo e resumo do trabalho
nao apresentarem uma mencao clara a doenga em questao ou a entrada do sistema (ima-
gens de retina), entre outros. Alguns artigos nao apresentavam avaliagdo do método em

critérios considerados padrao (como especificidade, precisao e sensibilidade) ou nao cita-
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vam a plataforma utilizada para teste ou a linguagem utilizada para o desenvolvimento

do algoritmo e, por isso, foram eliminados.

3.2 RESULTADOS

Este mapeamento sistematico analisou 23 trabalhos de pesquisa, publicados entre 2005
e 2018. Nas se¢oes a seguir, os principais resultados deste trabalho serao expostos. Dis-
cutimos cada uma das questoes de pesquisa apresentadas na Se¢ao 3.1.1 com base nos

estudos selecionados apresentados na Tabela [5]
3.2.1 Como as técnicas de deteccao de DMRI a partir de imagens de retina avan-
caram nos ultimos anos?

A figura [7] mostra a distribuigdo dos artigos entre os anos considerados nesta anélise. O

ano de 2013 conteve a maior parte dos artigos incluidos na revisao.

2005 2009 2011 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Figura 7 — Distrubuigao temporal dos artigos analisados. Fonte: Autor

E possivel perceber uma preocupacio em utilizar técnicas que utilizam tendéncias para
aprimorar o diagnéstico da doenca e expandir as possibilidades de extragdo de conheci-
mento a partir das imagens de fundo de olho. Com o decorrer dos anos, o uso de redes
neurais e outros algoritmos inteligentes mais consolidados comecam a evidenciar novas
possibilidades de deteccdio da DMRI e classificacao das drusas, aumentando o grau de
segmentacao atingido.

A tabela[f] traz uma lista das principais técnicas utilizadas em cada artigo, bem como
o nivel de segmentacao atingido. Uma constante tendéncia é encontrada para o uso de
classificadores e redes neurais com o intuito de melhorar a performance dos algoritmos e
também dar mais autonomia ao método no quesito de classificagao do tipo da DMRI ou

do grau de severidade.
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Tabela 5 — Sumario de artigos selecionados

W1 (SMITH et al.| 2005 2005  Journal
W2 (REMESEIRO ct al.| 2009) 2009 Journal
W3 (FREUND; BRESSLER; BURLINA| 2009) 2009 Journal
W4 (MORA et al| 2011) 2011 Journal
W5  (AGURTO et al| [2011) 2011 Journal
W6  (PRIYA; ARUNA| 2011) 2011 Conference
W7  (BHUIYAN et al.||2013l) 2013 Conference
W8 (GRINSVEN et al.| [2013) 2013 Journal
W9 (RAZA et al.| 2013 2013 Journal
W10 (WONG et al| [2013) 2013 Journal
W1l (ZHENG et al.| [2013) 2013 Journal
W12 (AKRAM; MUJTABA; TARIQ| 2013) 2013 Conference
W13 (MOOKIAH et al.| [2014b 2014 Journal
W14 (MOOKIAH et al.| [2014a 2014 Journal
W15 (WASEEM; AKRAM; AHMED) [2014) 2014 Conference
W16 (KUMARIL MITTAL| 2015a) 2015 Journal
W17 (PRASATH; RAMYA| 2015) 2015 Journal
W18  (MITTAL; KUMARI, 2015) 2015 Journal
W19  (ACHARYA et al.| [2016) 2016 Journal
W20 (KUNUMPOL et al.| [2017a) 2017  Journal
W21 (MOHAIMIN et al.| 2018) 2018 Journal
W22 (PENG ef al| 2018) 2018 Journal
W23 (KIM; KIM| 2018) 2018 Journal

Quais os métodos ou procedimentos usados na avaliacdo qualitativa dos resultados?

A grande maioria dos artigos avaliados (mais de 90%), baseia-se em trés principais con-

ceitos:

» Sensibilidade: Expressa a eficacia em identificar corretamente, dentre todos os indi-

viduos avaliados, aqueles que realmente apresentam caracteristica de interesse.

o Especificidade: reflete a eficacia em identificar corretamente os individuos que nao

apresentam a condicao de interesse.

o Precisao: Média aritmética dos dois fatores supracitados.

Quanto a validagao do método, existem dois principais bases de dados publicas que sao
comumente utilizadas. Ha autores que optam por criar sua prépria base de dados contando

com médicos para fazerem o diagnéstico das imagens e entdo poderem comparar com os
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Tabela 6 — Principais técnicas utilizadas

W1 Correcao de pigmentagao, método OTSU, background, leveling e threshouding Detecgao de drusa; tamanho da drusa
W2 Detecgao de areas de interesse Areas suspeitas
W3 Transformadas Wavelet Mexican Hat, Classificador support vector data description, Detecgdo de drusa

detector de bordas Canny
W4 Correcao de iluminacao e contraste, fungdes gaussianas modificadas Detecgao de drusas;

quantificagdo da drea afetada

W5 Modulagdo de amplitude e frequencia AM-FM, Classificador PLS de dois passos DMRI ou ndao-DMRI
W6 Rede neural probabilistica DMRI seca ou molhada
W7 Vessel Mask, Derivada gaussiana, Agrupamento de pixels Detecgao de drusa; nivel de area afetada
W8 Aprendizagem de maquina Detecgao de drusa; nivel de drea afetada
W9 Filtro Gabor, Classificador hibrido: naive bayes e SVM Detecgao de drusa; nivel de drea afetada
W10 SVM, Dense Sampling DMRI ou nao-DMRI
W11 AdaBoost Selegao de caracteristicas, SVM Dermacagao de areas afetadas
Wi2 | SVM Drusa ou nao drusa
W13 Transformada de Wavelet, CLAHE DMRI ou nao-DMRI
Wi4 Rede neural probabilistica, Arvore de decisio, SVM, naive bayes, DMRI ou nao-DMRI

t-test para ranking de categorias
W15 | Classificador KNM, filtro Gabor, CLAHE Detecgao de drusas duras e moles
W16 | Método OTSU Quantifica¢do didria de drusas
W17 Descritor GLCM, CLAHE, Otsu DMRI ou nao-DMRI
W18 Detector de bordas Canny, filtro gaussiano Drusas pequenas, intermediarias e grandes
W19 Transformada discreta de Wavelet DMRI seca ou molhada
W20 Transformada discreta de Wavelet, Classificador LSDA, Rede neural, CLAHE DMRI seca ou molhada
W21 Detector de bordas Canny, filtro gaussiano, combinagao de caracteristicas Detecgao de drusa
W22 | Deep Learning Grau de severidade AREDS
W23 Renyi’s entropy threshold, filtro de média Detecgao de drusas

resultados obtidos em seus trabalhos. As principais bases sdo: STARE E| e ARIA ﬂ A

imagem [§| mostra, dentre os arquivos selecionados, a porcentagem de uso das bases de

dados mencionadas.

Qutros
41,4%

37,9%

Figura 8 — Utilizacao das principais bases de imagens. Fonte: Autor

http://cecas.clemson.edu/ ahoover/stare/
https://eyecharity.weebly.com/aria_ online.html

2
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Tabela 7 — Avaliagao dos artigos selecionados. Fonte: Autor

Artigo Precisdo (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)
W1 75.5 70 81
W2 - 87 -

W3 - - -

W4 82 68 96
W5 72 94 20
W6 94.5 94 95
W7 78.05 74.94 81.17
W8 - - -

W9 98 97 99
W10 95.46 - -
W11 80 82 75
W12 97 95 98
W13 93.7 91.11 96.3
W14 95 96 93
W15 96 96 97
W16 96.68 95.36 99.56
W17 98 - -
W18 96.88 95.33 99.5
W19 97 93 98.6
W20 98.94 98.6 99.15
W21 96.62 95.96 97.64
W22 62.1 59 93
W23 94.82 93.37 96.83

A tabela [7] dispoe as informagdes de avaliacao utilizando os quesitos citados no inicio

deste topico.

3.2.2 Quais as principais plataformas e softwares utilizados?

Poucos artigos trazem informacgoes sobre a plataforma, as linguagens de programacao e

softwares utilizados no desenvolvimento do experimento para avaliacao do método pro-

posto. A tabela [§] traz uma sintese desse aspecto nos artigos analisados.

E possivel notar que a utilizacdo da ferramenta Matlab da Mathworks P| é a mais

recorrente entre os artigos, o que se justifica por propocionar um ambiente pratico, com

diversas bibliotecas implementadas, suporte a diversas linguagens e uma ampla oferta de
possibilidades (HIGHAM; HIGHAM, 2016)).

Apenas em um dos artigos (W22) se observa uma plataforma de poder computacional

alto, que se justifica pela natureza do trabalho proposto que utiliza deep learning aplicada

3

https://www.mathworks.com/
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a um conjunto de dados extenso e complexo. Nota-se também que os autores do trabalho
W1 optaram por utilizar um software da Adobe (Photoshop) para realizar a etapa de

pré-processamento da imagem, eliminando essa questao do algoritmo implementado.

Tabela 8 — Plataformas e softwares utilizados nos artigos avaliados. Fonte: Autor

W1 Computador desktop Adobe Photoshop e Matlab
W9 - Matlab
W13 | Intel i7-4770 3.47 GHz processor, 16 GB1600 MHz CL9 DDR3-RAM Matlab
W14 | Intel i7-4770 3.47 GHz processor, 16 GB1600 MHz CL9 DDR3-RAM Matlab
W16 | PC with Intel core i3 (2.40GHZ) processor Matlab
W17 | - Matlab
W18 | PC with Intel core i3 (2.40GHZ) processor Matlab
W21 | Intel Core i7 (CPU 2.90GHz, RAM 8 GB -
W22 server with 32 Intel Xeon CPUs, using a NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11Gb GPU -
for training and testing, with 512 Gb available in RAM memory.
W23 |- Microsoft Visual Studio

3.2.3 Algum método foi avaliado em um sistema embarcado, como uma solucao

apenas de software ou num sistema hardware/software?

Nenhum dos trabalhos analisados apresenta informagoes sobre testes/utilizagdo em um
ambiente embarcado ou mesmo uma solugao hardware /software para acelerar ou otimizar
a execucao do método, ou semelhantes.

Para aumentar a cobertura sobre esse aspecto especifico, foi feita uma busca manual
nas bases de dados com a mesma string de busca. Existem exemplos de trabalhos que
utilizam sistemas embarcados como apoio ao diagndstico (JR; SARMENTO; SARMENTO,
2016a)), (MOHAGHEGH; ZADEH; MAGIEROWSKI, 2016)), entretanto, nenhum dos encontra-

dos e analisados contém o que propde o presente estudo, tendo em vista que nenhum
deles se enquadra nos critérios de inclusao no que diz respeito ao diagnostico da DMRI

utilizando imagens de retina.

3.2.4 Quais sao os principais beneficios relacionados a deteccao automatica da
DMRI

Como esperado, todos os artigos mostram beneficios sobre a utilizacao de métodos com-
putacionais para a automatizagao da detecgdo da DMRI. A tabela [0] mostra uma relagao

dos principais beneficios.

Tabela 9 — Beneficios citados nos artigos selecionados. Fonte: Autor

Reducao de custos financeiros W2, W4, W6, W8, W10, W19, W20, W21

Apoio ao trabalho do profissional de satde | Todos

Melhora na qualidade de vida do paciente | W4, W7, W8 W9, W16, W18, W19, W22

Frear o avango da doenca W1, W2, W4, W6, W7, W9, W10, W11, W12, W17, W19, W20, W21, W21, W23
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Analisando o contexto de cada trabalho, percebe-se que os beneficios, mesmo quando
nao citados, sdo aplicdveis de maneira geral a todos. A tabela [J]pontua os mais recorrentes
mas existem outros citados mais exclusivamente em cada artigo e que nao se repetem tanto

quanto os dispostos.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada no presente trabalho, destacando o al-
goritmo proposto, a arquitetura utilizada e as abordagens software e hardware /software
aplicadas para a deteccao da DMRI. Ainda, sdo explicados os métodos de avaliacao e a
base de dados tomada como referéncia para a realizagao dos testes.

Tendo em vista a complexidade computacional da maioria dos métodos necessarios
para a deteccdo da DMRI e da proposta do trabalho de viabilizar esta funcionalidade em
um ambiente embarcado (que, principalmente quando se busca redugao de custos finan-
ceiros, possui restrigoes de processamento, memoria e outros aspectos), duas abordagens
foram desenvolvidas: uma apenas em software e outra num modelo hardware/software,
com uma parte do algoritmo sendo executado em FPGA. Ambas as abordagens foram
validadas com imagens de uma base de dados publica, de tamanho 700x605 pixels.

As secOes que seguem caracterizam as etapas de desenvolvimento, detalhamento do
algoritmo proposto, métodos de analise e detalhamento das arquiteturas e das plataformas
nas quais as solugoes foram aplicadas.

Vale salientar que toda a parte de software foi desenvolvida puramente na linguagem
de programacgao C. A solugao somente software foi testada na plataforma Raspberry Pi
Modelo B e no kit de desenvolvimento DE2i-150 da Altera e a solu¢ao Hardware/Software

foi testada somente no kit de desenvolvimento DE2i-150.

4.1 ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo proposto neste trabalho é dividido em trés principais etapas:
e processo de manipulacao da imagem de retina para que as drusas sejam evidenciadas;
« operagoes matematicas para destacar as bordas das drusas;
e ¢ por fim, quantificacdo da area das drusas.

A figura [J) mostra as etapas do algoritmo destacando as operagoes realizadas em cada

etapa e também as entradas e saidas de cada uma delas.
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Imagem apés

pre-process.

Figura 9 — Etapas do algoritmo proposto. Fonte: Autor

Vale salientar que optamos aqui por trazer uma imagem resumitiva, por assim dizer,
de como as técnicas, as quais foram minunciosamente descritas no capitulo 2, sdo em-
pregadas e a sequéncia de ocorréncia de cada uma delas. Especificamente na etapa do
filtro gaussiano, apos alguns testes, viu-se que o valor de ¢ igual a 2 atingia resultados
satisfatérios e, portanto, adotou-se tal valor.

Por questoes de adequacao a abordagem a ser utilizada e apds testes de validagao,
também optou-se por utilizar, na fase de supressao ndo-maxima o valor de x = 1 para
a quantidade de pixels avaliados em cada dire¢ao (negativa e positiva) do gradiente da
imagem.

Em resumo, o projeto desenvolvido recebe como entrada uma ou um conjunto com
n imagens de retina e devolve como saida, uma ou n imagem(ns) demarcada(s) com
as possiveis drusas e uma string (para cada imagem de entrada) contendo: (a) um dos
possiveis diagnésticos (sem DMRI, DMRI inicial, DMRI intermediaria, DMRI avancada);

e (b) um valor x em micrometros da area total afetada por drusas.

4.2 ABORDAGEM SOFTWARE

Para avaliar o tempo médio de execucao do algoritmo proposto e para se determinar
qual médulo mais custoso (o que seria um bom indicativo para ser acelerado na FPGA),
dividiu-se o procedimento completo em funcgoes cujos tempos individuais foram medidos
durante a execucao de uma suite de testes utilizando 37 imagens disponiveis da base de
dados do AREDS. A medigao foi feita através da ferramenta de Profiling Gprof (GRAHAM;
KESSLER; MCKUSICK|, 1982) e fung¢des da biblioteca time.h da linguagem C.
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A tabela (10| mostra o tempo médio das fungoes no experimento citado no paragrafo
anterior em milissegundos. E possivel perceber que as operacoes mais custosas encontram-
se na etapa de deteccao das bordas, envolvendo o calculo do gradiente da imagem e a
supressao nao-maxima, o que se justifica pela natureza do algoritmo e a necessidade de
muitas consultas na matriz, além dos célculos (por exemplo, da raiz quadrada, no caso

dos operadores sobbel).

Tabela 10 — Média de tempo de execucao das principais fungoes. Fonte: Autor

Funcao Tempo médio (ms)
Filtro Homomérfico 2921

Selecdo de Canal Verde 974

Filtro Gaussiano 3295

Filtro de Moda 1742

Sobbel Operator 9295

Non-maxima supression 17492
Limiarizacao com Histerese | 2484
Quantificacao 4281

4.3 ABORDAGEM HARDWARE/SOFTWARE

Pela natureza sequencial do algoritmo escolhido, nao possivel criar uma paralelizacao
maior e mais abrangente das partes que poderiam ser divididas entre o processador e a
FPGA, todavia, buscou-se acelerar a parte mais custosa, conforme a tabela[L0]apresentada
na secao anterior, que foi a operagdo de supressao nao-maxima, trazendo-a para uma
execugao na FPGA.

A figura mostra a solu¢do hardware/software implementada, explicitando os mo-

dulos que sdo executados no processador ATOM e os modulos executados no FPGA.
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Figura 10 — Solugdo Hardware/Software. Fonte: Autor

Para esta abordagem especifica, a estrutura de dados que armazena a direcdo do

gradiente obtida com o operador Sobel (conforme explicado no capitulo 2, na segao 2.3.5),

foi re-escrita de maneira a agrupar os angulos em 4 setores e entao, as dire¢oes analisadas

sao relativas a 0 grau, 45 graus, 90 graus e 135 graus, conforme tabela [I[1] Assim, a nova

matriz chamada matriz diregdo possui apenas 4 possiveis valores (0, 1, 2 ou 3) referentes

aos angulos 0, 45, 90 e 135 respectivamente. A figura [11] mostra estra divisdo na pratica.

Tabela 11 — Andlise da dire¢ao do gradiente, onde 6 refere-se elemento (i,j) da diregao do
gradiente, referente ao pixel (i,j) da imagem. Fonte: Autor

Condicao Angulo (graus) Vizinhos

(0 >=337.5) OU (0 < 22.5) | 0
OU (157.5 >= 6 > 202.5)

laj_l)
i,j+1)

(22.5 >= 6 > 67.5) OU 45
202.5 >= 0 > 247.5)

i-1,j+1)

1+17j_1>

67.5 >=0 > 112.5) OU 90

i+1.j)

112.5 >=6 > 157.5) OU 135
292.5 >= 6 > 337.5)

(
(
(247.5 >= 6 > 292.5)
(
(

i_luj_]'>
i+1,j+1)

(
(
(
(
(i-1,j)
(
(
(
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(i1, j-1) (i-1.j) (i-1,j+1)
(i.j-1) (i.J) (i.,j+1)
(i+1,j-1) (i+1,)) (i+1,j+1)

Figura 11 — Esquema de vizinhos dos pixels considerados para cada angulo. Fonte: Autor

A figura [12] mostra o esquema geral dos médulos desenvolvidos. E importante lembrar
que a entrada deste esquema consiste na imagem a ser analisada, que vai sendo enviada
por ciclos, juntamente com os valores da matriz direcao, também enviada por ciclos, que
indica ao médulo no FPGA quais vizinhos utilizar na comparagao. Cada pixel contém 8

bits e cada elemento da matriz diregao, 2 bits.

Unidade de Controle

Gerenciamento de

Supresséao _
Supressdo

Matriz
diregéo
—>
Buffer =
Diregao —>»  Supressdo —|
»
Buffer
N Final
— i
Pixels da 'y
imagem > 2 Buffers »|  Supressdo
Iniciais
L—»| Supressdo

Supressdo

A 4

Y

Supresséo

Supressdo

Y

Figura 12 — Esquema geral da solugao implementada no FPGA. Fonte: Autor

4.3.1 Mdébdulo Supressao

Este modulo recebe como entrada o valor do pixel central e de seus dois vizinhos a serem
analisados, o clock e um sinal indicando que pode iniciar. Caso o valor do pixel central

seja maior que o valor dos vizinhos, este é mantido. Se nao, este é suprimido (tem seu
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valor alterado para zero). Consiste em um pipeline de 4 estdgios. A saida é composta do

valor final do pixel e um sinal de finalizacao.

o Estagio 1: Guarda os sinais de entrada em registradores para a préxima etapa.

o Estagio 2: Ao receber o sinal, faz uma comparacao e determina qual o maior valor

entre os 3 pixels recebidos.

« Estéagio 3: Se o pixel central, guardado em um registrador, for igual ao valor calculado

no estagio 2, a saida serd este valor. Caso contrario, sera 0. Assim, a saida é definida.

o Estagio 4: Atribui o resultado final a saida do médulo e aciona o sinal indicando

que o processo foi finalizado.

4.3.2 Maébdulo Gerenciamento de Supressao

Este modulo tem por finalidade iniciar cada instancia do médulo de supressao e fazer o
gerenciamento do buffer de entrada, cuidando de quando enviar o pixel a ser analisado
bem como os respectivos vizinhos, a partir da anélise do buffer de diregao (que determina
quais vizinhos analisar). E importante destacar que a imagem é enviada para a FPGA da
direta para a esquerda, de cima para baixo.

Este médulo possui 5 entradas e 3 saidas. As entradas consistem em um vetor de 56
bits, um vetor de 28 bits e trés sinais de um bit cada. Os pixels de entrada sao recebidos
pelo vetor de 56 bits (7 pixels de 8 bits cada). Os valores da dire¢do dos pixels sdo
armazenados no vetor de 28 bits (7 pixels, cada diregdo de pixel possui 4 bits). Os outros
trés sinais sao o clock, o sinal de reset assincrono e um sinal de validade que indica se os
dados recebidos pelo vetor de 56 bits estao atualizados e podem ser processados. O sinal
de validade é enviado para as instancias do moédulo de dilatagao para indicar a validade
dos dados.

O modulo de gerenciamento fica responsavel por cuidar de 7 médulos de supressao,
que trabalham paralelamente e que tém suas saidas ligadas a saida do médulo de gerenci-
amento. Como os médulos de supressao sao sincronizados, apenas um sinal de término é
necessario; este modulo é organizado em uma maquina de estado composta por 8 estados,

conforme figura
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Ciclos<200 Ciclos<99

Ciclos >=200 Ciclos >=99

Wait Pixel Dir Supressao Pixel Esq

Ciclos ++;
Contador=0
Reset=0

Ciclos=0
Contador +=1
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Contador =
contador
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Contador =
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Contador < 604
Reset=1 Contador
= 604

Fim Pixel Esq u. U. Pixel
Supressao Esq
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Ciclos=99
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Figura 13 — Maquina de Estados do médulo de gerenciamento de supressao. Fonte: Autor

Existem dois buffers internos com capacidade para armazenar uma linha inteira de
pixels (700 pixels cada), que sdo necessarios para guardar os valores da vizinhanga. A
medida em que cada conjunto de pixels vai sendo processado, ocorre um deslocamento
nos buffers (nos que armazenam os pixels e no que armazena a dire¢ao) para que o conjunto
mais recente seja armazenado e o mais antigo, excluido. Nos buffers, o pixel a esquerda de
cada pixel central estd localizado na posicao imediatamente posterior no buffer. O pixel
a direita de cada pixel central estd localizado na posi¢ao imediatamente anterior na fila,
exceto o pixel a direita do pixel que esta no inicio da fila, pois este é o pixel da borda

direita da imagem, o que significa que seu vizinho a direita serd 0.

e Primeiro estado: Ocorre o recebimento das 2 primeiras linhas; enquanto os dados
de entrada forem validos, os sete pixels de entrada sao inseridos em um dos buffers
e um contador é incrementado. A transi¢ao para o segundo estado ocorre quando o
contador atinge o valor de 200 (para o caso do inicio do processamento), porque sao
inseridos 7 pixels por vez e cada linha possui 700 pixels. Esse valor ¢ salvo em outro
contador que guarda o numero total de conjunto de 7 pixels recebidos, chamado

contador de conjuntos.

» Segundo estado: Nesse estado o modulo de gerenciamento envia o primeiro conjunto
de 7 pixels para os médulos de supressao (cada pixel vai para um conjunto diferente).
Este estado especifico trata o caso do primeiro pixel enviado ser o mais a direita,

nao tendo também vizinhos na direita.
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o Terceiro estado: Nesse estado o modulo de gerenciamento envia outros 8 conjuntos
de pixels (em 8 diferentes ciclos) para os médulos de supressao. Aqui, ndo existe o

caso de nao haver vizinhos a esquerda e nem a direita.

e Quarto estado: Nesse estado o modulo de gerenciamento envia o tultimo conjunto
da linha, com a situacao especial de nao haver vizinhos a esquerda do ultimo pixel.
Esse estagio verifica se a proxima linha a ser recebida no Buffer é a tltima linha. Se

nao for, retorna ao segundo estado. Se for, segue para o quinto estado.

e Quinto estado: Neste estado, o médulo de gerenciamento trata a ultima linha da
imagem (mais inferior), com o caso do primeiro pixel ser o mais a direita e nao ter

vizinhos inferiores também.

o Sexto estado: Neste estado o médulo de gerenciamento trata a ultima linha da
imagem, onde os pixels possuem todos vizinhos acima, a direita, a esquerda porém

nao abaixo. Esse estado leva 8 ciclos, assim como o terceiro.

o sétimo estado: Nesse estado o mdédulo de gerenciamento trata a tltima linha da
imagem, com o caso do tltimo pixel ser o mais a esquerda e nao ter vizinhos inferiores

também.

» QOitavo estado: Espera o final do processamento das instancias do médulo de dila-
tagdo. Enquanto o sinal de validade das saidas dos modulos de supressao estiverem
altos (indicando que os dados estao vélidos), o maquina de estados permanece neste
estado. Aqui, quando o sinal de término dos médulos é acionado (justamente onde
vai ser realizada a limpeza), ocorre uma transigdo para o primeiro estado, onde to-
dos os registradores e buffers sdo limpos e o ambiente estd pronto para uma nova

imagem.

Vale lembrar que, em todos os estados que enviam conjunto de pixels aos modulos
de supressao, o contador de conjuntos é incrementado e, este serve também para que o
moédulo de gerenciamento busque no buffer de dire¢ao o valor referente ao angulo (0, 1, 2

ou 3) e saiba que vizinhos enviar (conforme tabela [11]).

4.3.3 Unidade de Controle

Este modulo é responsavel pela comunicagdo com o software e por comandar o médulo
de gerenciamento, controlar suas entradas e tratar suas saidas. Possui também um sinal
de reset. Todos os outros sinais usados na implementagdo do RIFFA sao detalhados em
Jacobsen et al (2015).

A unidade de controle utiliza apenas um canal para receber e enviar dados, sendo as-
sim, a imagem ¢é recebida por inteiro, processada e entao o resultado da operacao é enviado

modulo de software pelo mesmo canal. A imagem é recebida e enviada diretamente ao
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modulo gerenciamento de supressao. A saida do médulo de gerenciamento é armazenada

em uma FIFO, de onde ¢ lida e enviada de volta ao software em C. A FIFO utilizada foi
baseada no médulo SCFIFO disponibilizado pela Intel |I|

Esta unidade funciona com uma maquina de estados de cinco estados, que sdo descritos

como a seguir e mostrados na figura [I4}

Primeiro estado: Aguarda o inicio da comunicagao. Aqui, o sinal para limpar a FIFO
é ativado. Quando o sinal de inicio da comunicacao é recebido, ocorre a transicao

para o proximo estado.

Segundo estado: Espera as estruturas serem limpas e desativa o sinal de limpar.

Dura apenas um ciclo de clock.

Terceiro estado: O pixels comegam a ser recebidos do médulo de software e envi-
ados para o médulo de gerenciamento de supressao. Aqui, os pixels resultantes da
operagao(ou seja, a saida do médulo de gerenciamento) vao sendo acumulados na
FIFO. Quando esta ¢ completamente preenchida, a transicao para o proximo estado

ocorre.

Quarto estado: Aqui, é iniciada a comunicag¢ao com o software em C, enviando um
sinal de intencao de inicio de transmissao. Aguarda até que o moédulo de gerenci-
amento complete sua limpeza e volte para o estado inicial. Quando isto ocorre, a

maquina de estados vai para o quinto e ultimo estagio.

Quinto estado: Os pixels sdo enviados para o moédulo de software por meio do
RIFFA juntamente com um sinal de validade, que indica quando a transmissao
deve ser finalizada. Enquanto existir pixels na fila, a unidade de controle continua
neste estado. Quando a FIFO estiver vazia, a unidade de controle volta ao primeiro

estado, onde espera o inicio de uma nova comunicagao.

1

https://www.intel.com/content /dam /www /programmable/us/en/pdfs/literature/ug/ug_ fifo.pdf
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com_start
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wait_com
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Clear_FIFO=0 Clear_FIFO=0 Ciclos=0

Contador +=1
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Send Data

Figura 14 — Maquina de Estados do médulo de unidade de controle. Fonte: Autor

4.4 PLATAFORMAS UTILIZADAS

Para testar as abordagens software e hardware/software com o algoritmo desenvolvido,

as seguintes plataformas foram utilizadas:

4.4.1 Computador

O computador utilizado para o experimento deste trabalho foi um MacBook Pro 2013,
Processador 2,3 GHz Intel Core i7, memoria 16 GB 1600 MHz DDR3, sistema operacional
MacOS High Sierra v10.13.6.

4.4.2 Raspberry Pi B

A Raspberry Pi Modelo B é um computador baseado em um system on a chip (SoC)
da Broadcom BCM2835, que inclui um processador ARM1176JZF-S de 700 MHz, GPU
Video Core IV, e 512 MB de memoéria RAM em sua tltima revisao. O projeto nao inclui
uma memoria nao-volatil, como um disco rigido, mas possui uma entrada de cartao SD
para armazenamento de dados E| Utilizou-se o modelo B e o sistema operacional usado
foi o Raspbian 3.18.

2

https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-3-model-b/
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Figura 15 — Raspberry Pi B. Fonte: Raspberry

4.4.3 Terasic DE2i-150 FPGA

O kit de desenvolvimento Terasic DE2i-150 FPGA (figura ¢ uma plataforma de de-
senvolvimento para FPGA Altera Cyclone IV GX que possui um processador Intel Atom
N2600. A placa Terasic DE2i é um sistema de computacao com um processador Atom
Dual Core N2600 1.6GHz com meméria DDR3 SO-DIMM SDRAM e com 1MB de me-
moria cache.

A FPGA Cyclone 50 IV GX possui 128MB de memoria SDRAM, 4MB de memoria
SSRAM e 64MB de mémoria flash, além de oferecer aos desenvolvedores até 150 mil
elementos 16gicos (LEs) e até oito transceptores de 3,125 Gbps integrados, que admitem
uma ampla variedade de protocolos seriais, com excelente desempenho de jitter e uma
melhor integridade de sinal.

A placa Terasic DE2i também possui o chipset NM10e, que é reponsavel por controlar
o barramento PCI entre o processador Atom, a FPGA e os periféricos El O sistema ope-
racional utilizado foi o Microsoft Windows 7. A figura [I7] mostra um esquema detalhado

de ligagao entre os componentes deste kit desta paltaforma.

3 http://www.terasic.com.tw/cgi-bin /page/archive.pl?CategoryNo=11&No=>529



95

Intel Atom N2600

Figura 16 — Diagrama de blocos do kit de desenvolvimento Terasic DE2i-150. Fonte: Te-
rasic
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Figura 17 — kit de desenvolvimento Terasic DE2i-150. Fonte: Terasic

45 AVALIACAO

Ao se utilizar o termo "métodos'para diagnosticos médicos, os conceitos de sensibilidade
e especificidade sdo muito utilizados para aferir a precisao do mesmo. A sensibilidade e a
especificidade sao propriedades para a tomada de decisdo sobre pedir ou ndo um teste.
Sensibilidade é a capacidade do teste de identificar corretamente os individuos que pos-
suem a doenga (casos); especificidade ¢é a capacidade do teste de identificar corretamente
os individuos que nao possuem a doenga (ndo-casos). A sensibilidade de um método reflete
o quanto este é eficaz em identificar corretamente, dentre todos os individuos avaliados,
aqueles que realmente apresentam a caracteristica de interesse, neste caso, a DMRI.

O calculo da sensibilidade é:

verdadeirospositivos

sensibilidade = * 100 (4.1)

verdadeirospositivos + falsosnegativos

A soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos corresponde ao nimero total de
individuos doentes.

Ja a especificidade de um método reflete o quanto ele é eficaz em identificar correta-

mente os individuos que nao apresentam a condi¢ao de interesse. Nesse caso, seriam os
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individuos que nao possuem DMRI (individuos saudéveis). O célculo da especificidade é:

verdadeirosnegativos

%100 (4.2)

especi ficidade =
pecif verdadeirosnegativos + falsospositivos

A soma dos verdadeiros negativos e falsos positivos corresponde ao nimero total de
individuos saudédveis. O célculo da precisdo (cujo valor consiste na média aritmética dos

valores de sencsibilidade e especificidade) do método é:

sensibilidade + especi ficidade
2
Denomina-se alta sensibilidade uma condi¢ao que tem consequéncias graves se nao

(4.3)

precisao =

tratada, mas que pode ser tratada com sucesso se o caso for detectado precocemente,
a fim de evitar falsos negativos. J& a alta especificidade revela-se como uma condicao
que implica em procedimentos invasivos, delicados e de elevados custos para confirmar o
diagnostico ou para tratar e assim evitar falsos positivos.

Assim sendo, métodos de diagndstico que apresentam baixa sensibilidade sao aque-
les mais propensos a fornecer resultados chamados de falsos negativos e métodos que
apresentam baixa especificidade sdo mais propensos a dar resultados falsos positivos.

Portanto, é especialmente importante que o método de diagndstico de DMRI tenha
boa sensibilidade, a fim de identificar o maior niimero possivel (de preferéncia 100%)
das pessoas que apresentam a doenca. Nessa situacgao, é menos grave classificar algumas
pessoas que sao saudaveis como apresentando a degeneracdo do que deixar de detectar
pessoas que realmente a possuem, tendo em vista que estas, ficando sem tratamento,
apresentam um maior risco de perderem a visao.

E preciso ter em mente que a avaliacio dos resultados deste estudo utilizando as
métricas expostas nessa segdo, diz respeito ao diagnéstico de DMRI (DMRI ou néao-
DMRI). Apesar do método proposto também estimar a quantidade e o tamanho das drusas
bem como a édrea atingida total, como nao existe um padrao ouro (avaliagdo médica das

imagens contendo esses dados) para comparacao, esta parte nao foi incluida na avaliagao.

4.5.1 Base de dados

O algoritmo proposto foi testado utilizando imagens de retina da base de de dados pu-
blica STARE, que contém 406 imagens, das quais 37 sdo classificadas com DMRI e 106
apresentam drusas. Esta base de dados disponibiliza ainda uma lista de diagnésticos para
cada imagem feita por médicos especializados, o que confere o padrao ouro do mesmo
para comparacao.

Este projeto foi iniciado na Universidade da California em San Diego e financiado pelo
Instituto Nacional de Satde dos EUA; é comumente utilizado em projetos e trabalhos na

area de diagnéstico a partir de imagens de retina, conforme mostrado na figura [§ do
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capitulo 3 desta dissertacao. As imagens foram adquiridas utilizando uma camera de
retina TOPCON a 35 graus de campo de visdo, com uma resolugao de 700x605 pixels.
Dentre as varias bases de dados existentes, a STARE foi escolhida porque, além de sua
constante utilizacdo, os trabalhos com os quais este estudo é comparado também a utili-
zam. A STARE pode ser usada para pesquisas e propésitos educacionais, sem necessidade

de permissao de seus autores.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os principais resultados obtidos nos experimentos a partir do
método proposto neste trabalho, comparando com os outros trabalhos encontrados na
literatura e destacando os pontos atingidos de melhoria, vantagens que validam a contri-
bui¢do do método desenvolvido e também limitagdes do trabalho.

As figuras [I8] [19] [20] 21] e 22 mostram o resultado de cada etapa do algoritmo para
os casos de um olho saudavel, um olho com DMRI inicial, intermediaria, avancada seca,
avancada molhada. Os casos de DMRI inicial, onde as drusas sao menores, sao 0s que
geram maior indice de erro do método proposto porque as formac¢oes muito pequenas se
confundem com vasos sanguineos muito facilmente ou sdo marcadas como pixels errados
ou ruido, sendo eliminados e ndo entrando na contagem necessaria para atingir o primeiro
estagio da doenca. Também observou-se que, em imagens com outras doencas que apre-
sentam outras formagoes diferentes das drusas, a depender da natureza dessa formagao,
ocorre um falso dignostico. Formagoes caracteristicas das doencas retinopatia diabética,
hemorragia na retina e microaneurisma foram as que causaram este erro na avaliacao

automatica.
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(a) Imagem original (b) Filtro Homomérfico

(c) Selec@o de canal verde (d) Filtro gaussiano

(e) Filtro modal (f) Gradiente

(g) Supressdo e limiarizagio

Figura 18 — Diagnostico em imagem de retina saudavel utilizando o método proposto.
fonte: autor
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(c) Selec@o de canal verde (d) Filtro gaussiano

(e) Filtro modal (f) Gradiente

(g) Supressdo e limiarizagio

Figura 19 — Diagnostico em imagem de retina com DMRI inicial utilizando o método
proposto. fonte: autor
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(a) Imagem original (b) Filtro Homomérfico

(c) Selec@o de canal verde (d) Filtro gaussiano

(e) Filtro modal (f) Gradiente

(g) Supressdao e limiarizacao

Figura 20 — Diagnostico em imagem de retina com DMRI intermediaria utilizando o mé-
todo proposto. fonte: autor
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(a) Imagem original

(c) Selec@o de canal verde (d) Filtro gaussiano

(e) Filtro modal (f) Gradiente

(g) Supressdao e limiarizacao

Figura 21 — Diagnostico em imagem de retina com DMRI avancada seca utilizando o

método proposto. fonte: autor



64

(b) Filtro Homomérfico

(c) Selec@o de canal verde (d) Filtro gaussiano

(e) Filtro modal (f) Gradiente

(g) Supressdao e limiarizacao

Figura 22 — Diagnostico em imagem de retina com DMRI avancada molhada utilizando
o método proposto. fonte: autor

A tabela mostra a comparagao dos resultados deste estudo em termos de preci-
sdo, sensibilidade e especificidade com trabalhos relacionados, que foram selecionados na

revisao sistemadtica (capitulo 3) destacando principalmente os que classificavam as ima-
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gens entre DMRI e ndo-DMRI. Apesar de nao se destacar positivamente em relagao aos
demais métodos, é possivel observar que o presente trabalho nao se distancia da média
dos demais. O fato de usar métodos mais simples e que nao envolvem muitas etapas para
conferir uma avaliagdo precisa e factivel em um ambiente com limitacoes de arquitetura,
como o caso dos ambientes embarcados, é um fator que justifica o menor percentual em

termos de precisao.

Tabela 12 — Avaliacdo do método proposto e comparagdo com outros trabalhos. Fonte:

Autor
Trabalho Base de experimento Precisdo (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%)
(KUMARTI; MITTAL||2015b) | STARE 96.68 95.36 99.56
ARIA 94.17 84.16 98.75
(MITTAL; KUMARI|[2015) STARE 96.88 95.33 99.5
ARIA 82.2 76 92.5
(ACHARYA et al.|[2016) STARE 97 93 98.6
ARIA 96.89 100 93.67
(KUNUMPOL et al.|[2017a) | STARE 98.94 98.6 99.15
“Método proposto STARE 93.67 92.12 95.23

O método proposto foi testado com trés conjuntos de dados especificos: 406 imagens
que representam a totalidade da base de dados, 106 imagens que represetam as imagens
saudaveis e com presenga de drusas (com ou sem DMRI diagnosticada) e 37 imagens que
sao as imagens que apresentam DMRI diagnosticada.

Em termos de custo computacional, a tabela 13| mostra a comparacao entre as abor-
dagens softwate, hardware/software deste trabalho e outros trabalhos que apresentavam
esta informagao. Percebe-se que o trabalho desenvolvido em (MOOKIAH et al) 2014a)) ga-
nha em termos de tempo de execugao porém ¢ preciso destacar que a plataforma utilizada
possui um alto poder computacional, além de usar o software MATLAB, muito indicado e
usado para a manipula¢ao de matrizes. Em (MOOKIAH et al., 2014b)), apesar do tempo ser
inferior, percebe-se que as a resolugao das fotos é muito menor e os autores nao comentam
sobre a qualidade quanto a iluminagao ou o método usado para a captagdao da imagem,
que infere diretamente na qualidade do material a ser analisado pelo algoritmo.

Os modulos desenvolvidos na abordagem hardware/software utilizaram um total de
23017 elementos logicos, 17% da quantidade disponibilizada pela placa, 18910 registrado-
res e 4660679 bits de memoria, aproximadamente 70% da memoria disponivel na placa.
Cerca de 790 linhas foram escritas em SystemVerilog, considerando a unidade de controle,

o moédulo de gerenciamento de supressao e o moédulo de supressao.
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Tabela 13 — Comparacao do tempo de execucao do método proposto. Fonte: Autor

KUNUMPOL et al.||2017a 2017 Nao informado STARE 700X640 106 333.9
ACHARYA et MIM 2016 Nao informado ARIA 576X768 161 Nio informado
STARE 700X640 106 834.22
MITTAL; KUMARI]M 2015 MATLAB version 7.10 em um PC com processador ARIA 576X768 11 103.35
Intel core i3 (2.40GHZ) STARE 700X640 37
KUMARI; MITTALI 2015b| 2015 MATLAB version 7.10 em um PC com processador ARIA 576X768 10 175.093
Intel core i3 (2.40GHZ) STARE 700X640 26
MOOKIAH et al,IM 2014 Intel i7-4770 3.47 GHz processor, 16 GB ARIA 576X768 161 39.7368
1600 MHz CL9 DDR3-RAM usando MATLAB 2012b STARE 700X640 83 39.0108
MOOKIAH et al,I 2014b| 2014 Intel i7-4770 3.47 GHz processor, 16 GB Privado 480X364 540 88.1022
1600 MHz CL9 DDR3-RAM usando MATLAB 2012b
Método proposto 2019 Intel i7 2.3Ghz processor, 16GB DDR3, STARE 700X605 406 242
(abordagem software) MacOS HighSierra 106 67.5
37 24.2
Método proposto 2019 Raspberry Model B com processador ARM1176JZF-S 700MHz STARE 700X605 406 576
(abordagem software) 512 MB SDRAM e SO Raspbian 3.18 106 161
37 59
Método proposto 2019 TERASIC de-150 com Dual Core N2600 1.6GHz STARE 700X605 406 381.7
(abordagem software) DDR3 SO-DIMM processor, SDRAM, CentOS 6 106 114.8
37 41.6
Meétodo proposto 2019 TERASIC de-150 com Dual Core N2600 1.6GHz STARE 700X605 406 337.5
(abordagem hardware/software) DDR3 SO-DIMM processor, SDRAM, CentOS 6 106 90.11
37 35.84

O gréfico da figura [23] mostra uma comparagdo entre o tempo de execugio de cada
um dos trés principais médulos (pré-processamento, deteccao de drusas e quantificagao),
obtido pela ferramenta Gprof e funcdes da biblioteca time.h. E possivel ver que a acele-
ragdo em hardware diminiu em 9% na plataforma DE-150 FPGA da Altera, em média,
o tempo de execugao do algoritmo nos testes com 406, 106 e 37 imagens. Na plataforma
Raspberry B, por ser mais limitada em recursos computacionais, observa-se um tempo
mais elevado do experimento deste trabalho. O desempenho obtido utilizando o compu-
tador foi superior se comparado as outras plataformas, o que se justifica pelo maior poder

de processamento do mesmo.

Tempo médio de execugdo (ms)
B Abordagem software [l Abordagem hardware/software
30000

20000

10000

Pré-processamento Deteccgdo de drusas Quantificagdo

Figura 23 — Comparacao do tempo médio de execucao dos médulos nas abordagens soft-
ware e hardware/software. Fonte: Autor
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Vale destacar que, embora com um tempo muito menor do que a abordagem apre-
sentada em (ACHARYA et al., [2016), a segmentacao deste método nao classifica o tipo de
DMRI (seca, molhada), como na referéncia citada.

Em termos de custo financeiro, a tabela[l4] mostra o preco de cada uma das abordagens
utilizadas nos testes e, se fazemos um panorama de custoXbeneficio, vé-se que solucao

implementada nos kits de desenvolvimento apresentam um melhor resultado.

Tabela 14 — Custo das plataformas utilizadas. Fonte: Autor

Hardware Utilizagéo Custo Médio (R$)
Cirrus Zeiss Exame de OCT 800.000
Retin6grafo Exame de Retinografia 35.000
VISUCAM 524 ZEISS Exame de Autofluorescéncia 106.000
Raspberry Pi Model B Utilizada no método proposto 150
Kit de Desenvolvimento Teasic de-150 FPGA | Utilizada no método proposto 2.000

Um outro importante resultado deste trabalho é apresentado no capitulo 3 desta dis-
sertacao, que traz uma revisao sistematica da literatura sobre a area de deteccao de DMRI
em imagens de fundo de olho, com énfase na utilizacao de sistemas embarcados como uma
possivel solucao ao problema de alto custo dos equipamentos tradicionais dos exames e
escassez recursos materiais e pessoais (falta de profissionais qualificados) enfrentado nos

sistemas de saude.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo principal deste estudo foi apresentar e descrever o desenvolvimento de um
sistema embarcado para o auxilio no diagnéstico de DMRI usando imagens da retina,
como uma maneira de atingir os problemas relacionados ao acesso a servicos de satde em
areas remotas ou pobres. O algoritmo desenvolvido, baseado em técnicas de processamento
de imagem amplamente usadas, filtra e suaviza a imagem para evidenciar as estruturas
caracteristicas da doenca e depois utiliza técnicas de detecgcao de bordas para demarcar
as lesdes e contar e quantificar a area atingida. Visando em obter um diagnédstico rapido
e preciso, que potencializasse o uso da plataforma utilizada, foram desenvolvidas duas
solugbes, uma somente Software e outra Hardware/Software. A primeira, foi testada em
3 diferentes plataformas e, a segunda, em apenas uma.

A precisao do algoritmo proposto foi validado através dos conceitos de sensibilidade e
especificidade. O algoritmo proposto teve uma sensibilidade de 92,12%, especificidade de
95,23% e uma precisao total de 93,67%, tendo sido validade em um computador portatil
MacBook Pro, uma Raspberry Pi Modelo B e usando duas arquiteturasC 1- somente um
processador Atom e; 2- um processador Atom e uma FPGA, em um kit de desenvolvimento
DE2i-150. Num teste com 37 imagens, o diagnéstico da DMRI (ou ndo DMRI) foi obtido
em 24.2, 59, 41.6 e 35.84 segundos, respectivamente.

A contribuicao desta dissertacao fica clara pois o algoritmo desenvolvido alcangou
resultados, no minimo, muito perto do estado da arte e com baixo custo computacional
em termos de tempo de execucgao, tendo conseguido acelerar por meio da abordagem
hardware/software o método proposto. Além disso, a utilizacdo de sistemas embarcados
neste trabalho corroboram para o preenchimento de uma lacuna apresentada no capitulo
3 da possibilidade e do potencial deste tipo de abordagem no auxilio de diagnéstico,
beneficiando, principalmente, regides com escassez de recursos material e pessoal.

A natureza do algoritmo desenvolvido (por nao ter partes que podem ser paralelizadas
facilmente) nao permitiu um melhor uso da FPGA em si, o que impactou em uma redugao
nao tao expressiva do tempo de execucao do algoritmo em geral. Essa abordagem seria
mais interessante se aplicada a algoritmos que possuem etapas paralelas, como em (JR;
SARMENTO; SARMENTO, 2016a). O uso do sistema operacionalno kit de desenvolvimento
também impacta no desempenho e isto pode ser melhorado.

Como trabalhos futuros, destaca-se a utilizacdo da memoéria RAM para compartilhar
informagoes entre o FPGA e o software em C, o que pode trazer uma maior economia no
tempo médio do algoritmo; a utilizacao de técnicas de inteligéncia artifical e aprendizagem
de maquina que tém sido uma tendéncia na area de diagnodstico a partir de imagens por
conferirem rapidez e detalhamento de informacoes, além de ja se mostrarem efetivas em

ambientes embarcados; Ainda, a ampliacdo dos experimentos para imagens coletadas e
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avaliadas por um médico, seria uma excelente maneira de medir a eficacia da proposta
deste estudo em campo nao somenta pelas médias de precisao mas também pela percepcao
dos profissionais de saiide. Uma anélise mais detalhada da resolu¢do minima necessaria
poderia conferir maior rapidez ao método em geral, caso houvesse uma demarcagao de
uma area de interesse especifica, todavia, isso deve ser feito por profissionais de satde.
A integracao da arquitetura proposta com um sistema de telessatide se mostra uma ideia
promissora, por dar mais suporte e subsidios aos médicos de hospitais de referéncia que
podem laudar exames realizados em areas remotas, sem a necessidade de deslocamento

do paciente.
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