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Abstract

Diabetic retinopathy affects a huge percentage of patients with diabetes and it
can induce vision problems and even cause blindness if it is not treated conveniently.
These vision problems are consequence of an anormal development of blood ves-
sels and sometimes patients with proloferative diabetic retinopathy progress can be
delayed with recourse to scatter laser photocoagulation treatments which destruct
retinal tissue alleviating retinal hypoxia conditions and thus slowing the neovascu-
larization processes occurring in the diseased retina Thus, a computer program that
calculates the blood flow can be used to diagnose and monitor de progress of diabetic
retinopathy of a patient.

An important part of a retinal blood flow estimation algorithm involves the seg-
mentation of the vascular tree. However, although there are many digital image seg-
mentation methods described in the literature, most fail to segment finer caliber ves-
sels and lead to open vascular networks with many unconnected vessel segments.
Therefore, the main objectives of the present work are the designing of an computa-
cional program that will start with a retinal vascular network scanning and obtain a
closed network thus allowing the calculation of the flow as well as the identification
of the locals where vessels cross without forming bifurcations, information that also
is not implemented in the methods found in the literature.

The network closure was obtained using a method described in the literature
which is based on the eigenvalues the Hessian matrix of an image in aggregation
with an algorithm referred to as smooth random walk to simulate the spatial dis-
tribution of smaller vessels. In this way all the necessary and relevant information
about the vessels is extracted from the image, and can be used as input to a method

for calculating the flow based on an analogy with Ohm’s law.
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Resumo

A retinopatia diabética afeta uma elevada percentagem de pacientes com diabe-
tes, podendo levar a deficiéncias da visdo e até a cegueira se ndo for conveniente-
mente tratada. Estas deficiéncias de visdo sdo consequéncia de um desenvolvimento
anormal de vasos sanguineos e portanto, pacientes com retinopatia diabética neces-
sitam assim de ter os seus vasos danificados frequentemente eliminados através de
terapia laser. Deste modo, um programa computacional que calcule o fluxo sangui-
neo poderd ser utilizado para diagnosticar e acompanhar a evolucdo da retinopatia
diabética num paciente.

Existem na literatura bastantes métodos de segmentagdo aplicdveis a imagem di-
gital que permitem obter a rede vascular, no entanto estes métodos falham na iden-
tificacdo dos vasos mais pequenos conduzindo a uma rede aberta. Por este motivo,
o presente trabalho tem como principais objetivos a criagdo de um programa com-
putacional que partird de uma digitalizacdo da rede vascular da retina e obterd uma
rede fechada permitindo assim o calculo do fluxo bem como a identificagdo dos lo-
cais onde os vasos se cruzam sem formar bifurca¢des, solugdo que também nao estd
implementada na literatura.

No algoritmo proposto o fecho da rede é obtido através do uso de um método des-
crito na literatura que tem por base os valores proprios da matriz Hessiana de uma
imagem em conjunto com um algoritmo designado por percurso aleatério suave que
permite simular a distribui¢do espacial dos vasos de menor calibre. De seguida sao
adquiridas todas as informagdes necessarias e relevantes sobre os vasos que permi-
tem, por fim, que seja implementado um método que calcula o fluxo tendo por base

uma analogia com a lei de Ohm.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Anatomia do Olho

A visdo é um dos sentidos mais importantes do ser humano uma vez que permite
distinguir objetos, formas e cores, processando a luz que é refletida ou emitida [1].
Infelizmente hd muitas doencas que afetam um dos componentes mais importantes
do sistema visual, o olho e, consequentemente, a visdo. Deste modo, é importante
entender a anatomia e a fungado do olho para perceber a origem e a evolugdo dessas

doengas.

O olho é composto por varios elementos (Figura 1.1) e por trés camadas de
tecido [2]. Na camada mais externa temos a esclerética (nimero 1) e a cornea (niimero
2). A esclerética é um tecido fibroso branco e estd protegido pela conjuntiva (ntimero
15) que é um tecido transparente. A cOrnea é um tecido transparente, na parte da

frente do olho, através da qual a luz entra.

Continuando da parte exterior para a parte interior do olho encontramos a iris
(ntmero 5), o corpo ciliar (nimero 4) e a coroide (ndmero 3) que sdo trés estruturas
continuas e distintas que constituem a camada intermédia. A iris é uma parte deli-
cada e colorida do olho e define a pupila (ntimero 6), uma abertura no centro da iris.
O corpo ciliar é um tecido que rodeia a lente ou cristalino (niimero 14) e que contém
uma componente muscular, que adapta o poder refrativo do cristalino, e uma com-
ponente vascular que produz o fluido que enche a parte frontal do olho. A coroide é
uma rede vascular e é a principal fonte de sangue para as células da retina. Por fim, a
camada mais interior da seccdo posterior do olho é composta pela retina (nimero 7),
que é responsével pela detecdo da intensidade e frequéncia da luz e que tem fungdes
de pré-processamento do sinal luminoso [4]. A retina é um tecido espesso que in-
clui circuitos neuronais sensoriais que respondem a luz: na retina os fotorreceptores

convertem a luz capturada em impulsos elétricos [5], [6].
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/"_' 1. Esclerdtica

3. Coroide

13. Canal de Schlemm
15. Conjuntiva

4. Corpo Ciliar 7. Retina
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FIGURA 1.1: Representacdo da secgdo transversal da anatomia do olho e
dos seus componentes. Imagem adaptada de [3].

Para atingir a retina, a luz tem de passar através da cérnea, da lente e de dois
fluidos distintos. O humor aquoso (ntiimero 12) é composto por proteinas, sais e
oxigénio e é a principal fonte de nutrigdo e oxigénio para a cérnea, uma vez que
esta ndo contém vasos sanguineos [7], [2]. O humor vitreo (ntimero 11 da figura) é
o maior elemento do olho, ocupando cerca de 80% do seu volume e trata-se de uma
substancia espessa e gelatinosa que tem como fun¢do remover os detritos que podem
interferir com a transmissdo da luz [2]. A imagem é transmitida pela lente e é focada

na retina, representada na figura 1.2, mais propriamente na macula.

Esta descrigdo abreviada da fisiologia do olho mostra que a camada interior, no-
meadamente a retina, é a principal responséavel pela percecdo visual. Assim, lesdes
nos componentes da camada interior do olho podem provocar sérios problemas de
visdo [8]. Uma das doengas da retina que causa problemas de visdo é a retinopatia

diabética.

A retinopatia diabética é definida quer como um dano na retina quer como uma
complicacdo da diabetes. As suas primeiras manifestagdes clinicas visiveis sdo 0s
danos nos vasos sanguineos mais pequenos, os capilares, da retina com microaneu-
rismas resultantes, hemorragias e edemas. A principal causa da diminuicdo da acui-
dade visual é a maculopatia diabética consequéncia da acumulagdo de fluido na ma-
cula devido as perdas de sangue através dos capilares afectados. A maioria dos pa-
cientes perde a acuidade visual devido a isquemia macular, uma perda de fluxo de

sangue na maior parte dos capilares. [9]
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Blood vessels
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Macula

Oplic nerva

Macula

FIGURA 1.2: Representagdo dos componentes da retina e do fundo do
olho. Retirada de [3].

A retinopatia diabética é classificada como nao-proliferativa ou proliferativa. A
retinopatia diabética ndo proliferativa é causada por uma producao anormal dos ni-
veis de glicose no sangue que promove danos nos vasos do endotélio e provoca um
aumento da permeabilidade dos vasos [10], 0 que conduz a microaneurismas e ano-
malias intra-retinianas. Um estado avangado da retinopatia diabética ndo-proliferativa
pode evoluir para uma fase proliferativa que se caracteriza pelo crescimento de no-
vos vasos que proliferam na superficie da retina [11], sendo esta a principal causa de
cegueira devido a retinopatia diabética que resulta muitas vezes de hemorragias que
enchem o vitreo com sangue opaco e iniciam um processo de cicratizagdo fibrovas-
cular prejudicial.

De acordo com [12], o fluxo sanguineo da retina é aumentado de forma signifi-
cativa na retinopatia diabética e portanto detetar alteracdes anormais dos niveis de
fluxo de sanguineo pode ajudar a diagnosticar e a avaliar a progressado da retinopatia
diabética.

O presente trabalho pretende desenvolver um método de modelagédo dos fluxos
sanguineos na retina que permita prever fluxos anormais e dessa forma ajudar a di-
agnosticar e monitorizar a evolucdo de retinopatias diabéticas. O trabalho presente
esta dividido em duas partes principais. O primeiro é o estudo e a implementagao
de métodos para a segmentacdo dos vasos sanguineos da retina onde, para além da
arvore vascular, também sdo retiradas informagdes importantes, tais como o diame-

tro e comprimento dos vasos. A segunda parte do trabalho é dedicada ao cdlculo do
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fluxo de sangue nos ramos da arvore vascular obtida previamente.

1.2 Métodos de Segmentacao

Como foi ja explicado atrds, a modelagdo de fluxos sanguineos na retina requer
informacao sobre a topologia da drvore vascular e dimensdes dos vasos que a cons-
tituem. Assim, é importante conhecer os métodos existentes para segmentagdo de

vasos.

A principal ideia da segmentacdo de vasos é dividir uma imagem em fundo e
rede vascular, ou seja, classificar um pixel como parte ou ndo de um vaso. Contudo,
ndo existe um método tinico ou geral para este problema, sendo que, por vezes, é ne-
cessario combinar varios processos para obter um resultado apropriado. Assim, ha
diversas formas de agrupar os diferentes métodos de segmentacdo, como se repre-
senta esquematicamente na figura 1.3. Existem seis grandes categorias: Classifica-
¢do de Padroes e Machine Learning, Matching Learning, Processos Morfoldgicos, Vessel
Tracking, Abordagem Multi-escala e Abordagem baseada em Modelos [13]. Estas ca-
tegorias sdo divididas em diversos grupos.

Alguns autores, como mencionado por exemplo em [14], [15] e [16], dividem
os métodos em dois grupos principais, processamento de pixel e vessel tracking. O
método baseado no processamento de pixel apresenta dois passos para a segmen-
tacdo de vasos. O primeiro consiste na implementagdo de um processo de detecao,
por exemplo técnicas de pré-processamento morfolégicas e filtros adaptativos para
realcar os vasos e, no segundo, identificar a estrutura do vaso e classificar o pixel
como parte ou ndo de um vaso [15]. Nesta abordagem, cada pixel sofre multiplas
operagdes. O método assenta no processamento de pixel pode ainda ser dividido em
(i) métodos apoiados num kernel, onde é feita a convolugdo da imagem com o kernel
baseado num modelo predefinido e (ii) métodos assentes em classificagdo, onde um
algoritmo produz regides espacialmente conectadas, que posteriormente serdo clas-
sificadas como pertencentes ou ndo a um vaso [17]. O método baseado no proces-
samento de pixeis inclui as categorias Classificacdo de Padrdes e Machine Learning,
Matching Learning, Processos Morfol6égicos, Abordagem Multi-escala e Abordagem
fundamentada em Modelos. Relativamente ao vessel tracking, este método comeca
com pontos iniciais e analisa certas propriedades locais para seguir a rede, ou seja,
comecando com os pontos iniciais, analisa os pixeis vizinhos e decide quais perten-

cem aos vasos e quais ndo pertencem, até obter a rede vascular. Por isso este método,
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ao contrdrio do método baseado no processamento de pixel, ndo avalia todos os pi-

xeis mas apenas o0s pixeis proximos dos pontos iniciais [14][10].

Divisdo dos Métodos de Segmentagdo

Classificagdo Basead
> de Padrdes e L > Prozessgm(into ., aseado
Machine Learning e Pixe em regras
Matching Kernel based Métodos
i [ [ > —> .« o
Filtering approach Supervisionados
> Processos > Classifier based
Morfolégicos
Vessel Tracking
> ) Ly
Tracking e
Abordagem
5
Multi-escala
Abordagem
>

baseada em modelos

FIGURA 1.3: Esquematizagdo da divisdo dos Métodos de Segmentacao.
A diferentes cores encontram-se os vérios grupos em que é possivel di-
vidir os métodos.
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Outra maneira de agrupar os vérios métodos é dividi-los, também, em dois gru-
pos, métodos baseados em regras e métodos supervisionados como referido em [10].
Métodos baseados em regras incluem as categorias Matching Filtering, Processos Mor-
folégicos, Vessel Tracking, e Abordagem fundamentada em Modelos. Métodos su-
pervisionados sdo métodos que requerem imagens classificadas manualmente para

treino.

Seguidamente serd explicada cada uma das categorias com maior detalhe.

1.2.1 Classificacao de Padrdes e Machine Learning

Os algoritmos baseados no reconhecimento de padrdes utilizam caracteristicas
dos vasos e dos outros objetos, como o fundo, para realizar uma dete¢do ou classi-
ficagdo automaética dos vasos [13]. Esta técnica é dividida em duas sub-categorias,

métodos supervisionados e nao supervisionados.

1.2.1.1 Métodos Supervisionados

Os métodos supervisionados exploram e formulam regras para a extracdo dos va-
sos a partir de imagens que sdo processadas e segmentadas manualmente, forne-
cendo assim informacdo a priori sobre o que é ou ndo vaso. Posteriormente, estas
regras sdo aprendidas por um algoritmo e aplicadas a novas imagens. Ainda que
para a maioria dos pixeis a classificagdo seja clara e simples para um observador hu-
mano, ha pixeis que sdo dificeis de classificar, como é o caso dos pixeis que (i) se
encontram muito préximos da fronteira dos vasos, (ii) pertencem a vasos pequenos
e (iii) se encontram perto de zonas patolédgicas [17]. Por estas razdes hd, por vezes,
algum desentendimento entre observadores experientes sobre a classificagdo de de-
terminados pixeis [17]. Estas situa¢Oes tém de ser estudadas para que seja vidvel
partir do resultado mais préximo do real quanto possivel para que seja aprendido

pelo algoritmo.

Dado que os métodos supervisionados tém um conhecimento a priori das ima-
gens, normalmente apresentam um melhor desempenho comparativamente com os
métodos ndo supervisionados e obtém uma boa segmentagdo para imagens da retina

sem patologias [18].
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1.2.1.2 Meétodos nao Supervisionados

O objetivo dos métodos ndo supervisionados é encontrar padrdes dos vasos san-
guineos nas imagens da retina e usa-los para avaliar se determinado pixel pertence
ou ndo a um vaso [13]. Ao contrdrio dos métodos supervisionados, ndo é necessario
classificar manualmente o conjunto de treino. Em vez disso todo o conjunto de pixeis
é submetido ao algoritmo que divide a imagem em dois conjuntos distintos, o fundo
e 0s vasos, baseado num conjunto de caracteristicas que permite assim a sua classifi-
cacdo. No entanto pode ser necessdria interven¢do humana no final da aplicagdo do

método para avaliar a segmentagédo [19].

Os métodos ndo supervisionados, em geral, conseguem uma boa segmentagéo.
Contudo apresentam uma desvantagem, devido a serem muito lentos. No entanto,

através da paralelizacdo, é possivel conseguir aumentar a velocidade do método [19].

1.2.2 Matched Filtering

Matched Filtering é um método simples para a segmentacdo de vasos [20]. Este
baseia-se nas propriedades espaciais do objecto que se pretende segmentar [21] usando
um kernel, em que para diferentes tamanhos de kernel identifica distintos padrdes que
dao lugar a diferentes resultados [22]. Para a segmentac¢do de vasos, o kernel é pro-
jetado tendo em conta algumas propriedades dos vasos. Isto é, os vasos sdo mais
escuros relativamente ao fundo, o didmetro do vaso pode diminuir a medida que
este se vai afastando do disco 6tico, os perfis de intensidade apresentam uma forma
gaussiana e podem variar por um valor reduzido de vaso para vaso. Para que seja
possivel detetar os vasos em todas as direc¢des, o kernel tem de ser rodado em todas as
dire¢des possiveis do vaso onde a resposta méxima serd a que se considera correcta
[21].

Apesar de se tratar de um método pratico existem alguns problemas. O primeiro
deve-se ao facto do kernel ter de ser aplicado a diferentes rotagdes o que implica um
alto custo computacional. Outra situacdo a ter em atencdo é que se existirem vasos
com caracteristicas diferentes das assumidas, por exemplo, se um vaso ndo se aproxi-
mar a fungdo gaussiana, provavelmente ndo sera segmentado. E ainda importante ter
em atencdo o facto de algumas patologias terem caracteristicas muito idénticas aos
vasos e podem ser incorrectamente segmentadas [13]. Para melhorar alguns destes
aspectos, o matched filter é, normalmente, usado em conjunto com outras técnicas de

pré-processamento dos pixeis [23].
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1.2.3 Processos Morfolégicos

Processo Morfolégico, como o nome indica, é o método que estuda a morfologia
de um objeto, como a forma, e para fazer isso baseia-se na morfologia matemaética
para extrair componentes da imagem, como as fronteiras e contornos. Elementos
estruturantes sdo aplicados as imagens através de operadores morfolégicos [13][24].
Estes elementos realgam determinadas caracteristicas de uma imagem e sdo eles que
determinam o efeito dos operadores. Geralmente estes sdo aplicados a imagens bina-

rias, mas também é possivel aplicd-los a imagens de niveis de cinzento.

A dilatagdo e a erosdo sdo os operadores morfoldgicos mais simples. A dilatagdo
é usada com o objetivo de expandir fronteiras de regides de sinal para preencher
aberturas e ligar regides separadas [24]. Pelo contrério, a erosdo é usada quando o
objetivo é diminuir o objeto reduzindo as suas fronteiras, o que pode levar a &reas

com grandes aberturas.

Outros operadores morfoldgicos possiveis sdo o closing e o opening. Estes ope-
radores sdo a combinacdo dos operadores morfol6gicos mais simples, a dilatacdo e a
erosdo. A closing é uma dilatagdo seguida da erosdo [24, 13]. Usa-se quando se pre-
tende preencher aberturas e pequenas lacunas [24]. No entanto quando se pretende
suavizar o contorno de um objeto e eliminar protuberdncias usa-se o opening, ja que

esta se trata do inverso do closing, ou seja, erosdo seguida pela dilatacdo [25].

Existem muitos algoritmos que aplicam estes operadores morfol6gicos, como as
transformacgodes top-hat e watershed que sdo muito usadas na segmentacdo de imagens

médicas.

A transformacdo top-hat é uma operagdo que, para uma dada imagem, pretende
extrair os pequenos elementos e detalhes. Existem dois tipos de transformadas top-
hat, a white top-hat e a black top-hat (também conhecida como transformada bottom-
hat). A principal diferenga entre estes dois tipos é o operador morfolégico usado. Na
transformada white top-hat é aplicado um operador opening, enquanto que na black
top-hat é aplicado um operador closing. Isto é, a transformada white top-hat é usado
quando se pretende identificar os elementos mais brilhantes fazendo a diferenca en-
tre a imagem original e a versdo opening por um elemento estruturante, enquanto
que elementos mais escuros sdo obtidos usando a transformada black top-hat, que é
definida como a diferenca entre a imagem closing e a original [26]. As transformadas
top-hat sdo usadas em véarios processamentos de imagem para extrair caracteristicas

e realcar a imagem, como realizado em [27, 1].
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A transformada watershed trata a magnitude do gradiente de uma imagem como
uma superficie topografica onde os pixeis mais claros sdo pontos elevados e os pi-
xeis mais escuros sdo pontos mais baixos, resultando numa divisdo da imagem em
regides separadas mesmo que tenham pouco contraste [28]. Esta técnica proporci-
ona sempre contornos fechados e ndo requer elevados tempos computacionais, em
comparagdo com outros métodos de segmentacdo. Contudo, usar a transformada

watershed padrdo pode levar a uma segmentacdo exagerada da imagem [29].

Os processos morfoldgicos sao eficazes na segmentacdo da rede vascular e tém a
vantagem de serem rdpidos e resistentes ao ruido. Contudo, uma desvantagem a ter

em conta é o facto deste método nao considerar a sec¢ao transversal do vaso [30].

1.2.4 Vessel Tracing/Tracking

Vessel Tracking é um algoritmo que permite segmentar a rede vascular de uma
imagem usando a informagdo dos vizinhos de um determinado pixel e segmentar
vaso a vaso até que toda a rede vascular seja definida. Este algoritmo precisa de
dois pontos iniciais, o primeiro e o tltimo, para segmentar um vaso. O rastreamento
consiste em seguir os pixeis que tém certas caracteristicas, como a intensidade local
maéaxima, ao longo do perfil transversal do vaso [14], e encontrar o caminho mais

adequado e semelhante ao modelo do pertil do vaso.

Uma vez que este algoritmo vai seguindo os pixeis pertencentes ao vaso, per-
mite obter uma boa descricdo da rede vascular, nomeadamente propriedades dos
vasos como a largura, ramificagdes, conexdes e também a tortuosidade [30]. Outra
vantagem desta técnica é a sua rapidez computacional. Isto porque ao analisar ape-
nas os pixeis vizinhos ndo é necessério analisar todos os pixeis e portanto o tempo de

cdlculo computacional utilizado é menor.

Existem, contudo, alguns problemas que se devem ter em consideracdo. A de-
finicdo do ponto de partida e, normalmente, do ponto de chegada de um vaso sdo
definidos por um utilizador o que torna esta abordagem limitada no que diz respeito
a automatizacdo, quando utilizada isoladamente sem quaisquer técnicas adicionais
[30]. Outro possivel problema é o facto de que na auséncia dos pontos iniciais apro-
priados o algoritmo pode ndo detectar alguns vasos e consequentemente sub-arvores
[31]. Ou seja, como o algoritmo néo analisa todos o0s pontos, se ndo forem definidos
todos os pontos iniciais pode ndo detectar vasos que ndo se encontram conectados a

restante rede. Pelas mesmas razdes, se, por algum motivo, se falha na segmentagao
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de um pixel, por exemplo aquando de uma bifurcagdo, pode perder-se a informagao
sobre um vaso e, no pior dos cendrios, de uma sub-arvore que a este esteja ligada. E
portanto muito importante que se definam todos os pontos iniciais necessarios com

cuidado para que ndo se perca informagdo importante.

1.2.5 Abordagem Multi-Escala

A abordagem Multi-escala implementa processos de segmentacdo a diferentes re-
solugdes [24]. A ideia deste método é separar a informagao relacionada com o vaso
a diferentes escalas. Isto porque, a medida que o vaso se distancia radialmente do
disco 6tico, a sua largura vai diminuindo e, assim, vasos sanguineos de maior cali-
bre sdo segmentados a partir de baixas resolu¢des enquanto que vasos menores sao
segmentados a resolu¢des muito elevadas [23].

As vantagens deste método sdo a elevada rapidez de processamento e a sua ro-
bustez [32]. Contudo, existem também dificuldades, como é o caso da escolha das
escalas a usar que, em geral, sdo selecionadas com conhecimento da 4rea em estudo

e pode ser mais ou menos subjetiva [33].

1.2.6 Abordagem baseada em modelos

A abordagem baseada em modelos é usada quando é assumido que as estrutu-
ras de interesse, neste caso os vasos, tém uma forma geométrica especifica. E assim
possivel construir um modelo que considera essa forma e tem em consideragdo que
existe uma certa probabilidade de ocorrerem variacdes na forma da estrutura; para
isso é necessario impOr restricdes aquando da segmentacdo [34]. Para construir um
modelo é necessario considerar algumas tarefas tais como o registo de exemplos de
treino de uma estrutura comum, a representacdo probabilistica da varia¢do das amos-

tras registadas e uma inferéncia estatistica entre o modelo e a imagem [34].

Na segmentacgdo de vasos, a abordagem baseada em modelos aplica modelos
especificos aos vasos para obter a rede vascular da retina. Dependendo do modelo
usado, este método é dividido em duas categorias, modelos do perfil do vaso e mode-

los deformaveis. O dltimo é ainda dividido em modelos paramétricos e geométricos.
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1.2.6.1 Modelo do Perfil do Vaso

Como ¢é referido em [35] e em [13], para separar os vasos sanguineos do fundo
algumas caracteristicas da rede vascular da retina podem ser usadas, como é o caso
dos modelos do perfil do vaso. Uma destas caracteristicas é o perfil de intensida-
des de secgdo transversal do vaso que pode ser aproximado a uma gaussiana, ou a
uma mistura de gaussianas. Perfis adicionais podem ser usados, como é o caso da
segunda derivada da gaussiana ou os polinémios de Hermite. Outra caracteristica
importante, e que deve ser tida em conta, é a orientagdo e os niveis de cinzento dos
vasos. Isto porque o nivel de cinzento é localmente linear e muda gradualmente a
sua intensidade ao longo do comprimento dos vasos, sem alteragdes bruscas. No en-
tanto, ha também alguns problemas que podem interferir com a segmentacdo. Em
particular, o tamanho e o nivel de cinzento local dos vasos sanguineos, que podem
variar muito, algumas caracteristicas do fundo, que podem ser muito semelhantes as
caracteristicas dos vasos, e 0s cruzamentos e ramificagdes dos vasos, que apresentam

caracteristicas distintas e podem nao ser correctamente segmentados.

1.2.6.2 Modelos Deformaveis

Modelos Deformaveis sio modelos ou superficies que se podem mover devido
a influéncia de forgas internas e externas definidas dentro do dominio da imagem.
Para que o modelo seja suave, durante a deformacéo sdo definidas forcas internas, as
quais ndo consideram a curva ou a superficie em si. Por outro lado, forcas externas,
calculadas a partir dos dados da imagem, sdo projetadas para mover o modelo até
uma determinada caracteristica da imagem como, as fronteiras de um objeto. Os Mo-
delos Deformaéveis sdo robustos tanto ao nivel do ruido na imagem como a lacunas
nas fronteiras, quando incorporam informacgdo a priori sobre a forma de um objeto,

forcando a que as fronteiras extraidas sejam suaves.

Estes modelos podem ser divididos em duas categorias, modelos paramétricos
e modelos geométricos.

Os modelos paramétricos, também conhecidos como snakes, durante a deforma-
¢do representam explicitamente curvas e superficies [36]. A ideia bésica é seguir a
curva até que esta encontre a fronteira da imagem ou outro objeto [37]. Matemati-
camente, os modelos paramétricos sdo formulados a partir da minimiza¢do de um
funcional de energia, que apresenta um minimo quando os contornos sdo suaves e

residem nas fronteiras do objeto [38].
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A vantagem de usar modelos paramétricos deve-se ao facto destes serem auténo-
mos e se adaptarem a medida que procuram o estado de energia minima e poderem
também ser utilizados facilmente [39]. Contudo, a adaptacdo do modelo topolégico
pode ser dificil [36] e um modelo pode capturar apenas um tnico objeto [40].

Modelos Geométricos sdo baseados na teoria da evolucdo da curva implemen-
tada através de um conjunto de técnicas [38]. A ideia bésica da evolugdo da curva é
reduzir o namero de vértices do poligono, removendo os menos importantes, ficando
com um conjunto que contém a informagao mais relevante sobre o esbogo original a

fim de simplificar o algoritmo de reconhecimento [41].

A maior vantagem dos modelos geométricos é o facto de ser possivel detetar
véarios objetos ou estruturas de interesse com um tinico modelo, isto é, este método
é topologicamente independente e portanto consegue ser robusto nas inicializa¢des
[40].

1.3 Fluxo Sanguineo

1.3.1 Componentes do Sangue

Variagdes na constituicdo do sangue podem levar a alteragdes no fluxo sangui-
neo, pelo que é importante saber como é constituido o sangue. O sangue é uma
suspensdo concentrada de trés elementos principais, glébulos vermelhos, glébulos

brancos e plaquetas, numa solucdo polimérica aquosa e iénica, o plasma [42].

Os globulos Vermelhos ou eritrécitos, representam 40 a 45% do volume do san-
gue de um ser humano e mais de 99% de todas as células. Sdo discos biconcavos,
com didmetros entre 0s 6 e 8 ym e com 1.9 ym de espessura, e o volume médio de um
eritrocito é cerca de 90 um?. O nimero de globulos vermelhos por milimetro cibico
de sangue é aproximadamente 5 a 6x10°. A fracgio em volume de sangue que s&o
células vermelhas chama-se hematdcrito, ou seja, o hematdécrito é o volume de glo-
bulos vermelhos dividido pelo volume de sangue. Os eritrécitos tém como fungdo o
transporte de oxigénio e diéxido de carbono [42].

Os glébulos brancos ou leucdcitos, que sdo muito maiores que as glébulos bran-
cos e tém uma densidade menor. Sdo aproximadamente esféricos com didmetros

entre 6 a 17 ym e tém a importante funcdo de combater infecdes e, por isso, tém a
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capacidade de migrar para fora dos vasos sanguineos. O seu nimero por milimetro
cubico de sangue é 7 a 11x10°. Os glébulos brancos sdo divididos em trés categorias,
granuldcitos, linfécitos e mondcitos e células natural killer que correspondem a 65%,
30% e 5% do total de glébulos brancos, respetivamente. Os granulécitos sdo ainda
divididos em neutréfilos, eosinéfilos e baséfilos, que correspondem, respetivamente,
a 95%, 4% e 1% do total de granulécitos [42].

Finalmente, as plaquetas ou trombdcitos sdo pequenos corptsculos anucleados
com forma discoide muito mais pequenos que as glébulos vermelhos e glébulos bran-
cos e tém, aproximadamente, 2 a 3 pm? de volume. Os tromboécitos tém um papel
vital nos mecanismos de coagulagdo do sangue. Juntamente com os leucécitos apre-

sentam uma concentracdo em volume de apenas 1% [42].

1.3.2 Viscosidade e o Fluxo Sanguineo

Uma das mais importantes propriedades para estimar o fluxo sanguineo é a vis-
cosidade, pois esta tem um importante papel na resisténcia ao fluxo nos fluidos.
Para melhor compreender o comportamento da viscosidade é necessario conhecer
as propriedades mecanicas do sangue, que pode ser um fluido Newtoniano ou nao-

Newtoniano.

Fluidos Newtonianos satisfazem a equagdo de Navier-Stokes e possuem um co-
eficiente de viscosidade constante. A viscosidade define a relagdo entre o shear stress
e shear rate de um fluido submetido a forcas mecanicas [43], isto é, o shear stress é
proporcional a shear rate sendo que a viscosidade é a constante de proporcionalidade
[42]. A viscosidade de um fluido Newtoniano pode ser determinada com uma me-

dida tnica, a qualquer shear stress e a uma determinada temperatura e pressao [43].

Por outro lado, a viscosidade em fluidos ndo-Newtonianos, ndo é constante e
depende do shear stress. Posto isto, para caracterizar as propriedades do fluido nédo
basta fazer uma medida da viscosidade, é necessario conhecer outros fatores [43].

O sangue ¢, entdo, considerado um fluido que contém particulas em suspensao.
Se considerdssemos apenas o plasma sanguineo este seria um fluido Newtoniano,
uma vez que é composto maioritariamente por 4gua. Contudo, o sangue tem pro-
priedades mecéanicas complexas e, dependendo do tamanho dos vasos sanguineos, é
aproximado a um fluido ndo-Newtoniano. Um facto que comprova que o sangue é

um fluido ndo-Newtoniano é que, na presenca de fibrinogénio e globulinas, se a shear
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rate for inferior a 1s~!

, 0s eritrdcitos tém a capacidade de formar uma estrutura pri-
madria designada rouleaux. Estas estruturas alinham-se umas com as outras e formam
uma estrutura secunddria, um agregado tridimensional e, devido a isso, a viscosi-
dade aumenta significativamente [42]. Portanto, a viscosidade depende de vérios
fatores como a shear stress e o hematdcrito, e por este motivo é importante conhecer
melhor esta dependéncia. Normalmente a viscosidade do sangue é mais elevada que

a do plasma e aumenta quando aumenta o hematoécrito [42, 43].

Como os vasos exibem ramificacdes é importante compreender como as rami-
ficagdes determinam as propriedades do fluxo. Em particular, como a viscosidade
depende do hematdcrito, é necessdrio saber como ocorre a divisdo dos eritrécitos nos
ramos filhos. De acordo com A.R. Pries et al. em [44], as varidveis mais relevantes que
influenciam, no ponto de bifurcacdo, a discrepancia entre o hematécrito nos ramos
filhos sao (i) a distribui¢do do volume do fluxo, (ii) a razdo dos didmetros dos tubos,
(iii) o hematécrito médio e, por fim, (iv) o perfil hematdcrito do vaso pai. Surpre-
endentemente, os dngulos que os segmentos envolvidos na ramificagdo fazem entre
si ndo apresentam uma relevancia significativa no que diz respeito a disparidade do

hematdcrito.

Em relacdo a distribuigdo do fluxo e também ao hematdcrito médio, os glébulos
vermelhos e o plasma ndo sdo divididos igualmente pelos ramos, ou seja, devido a
natureza do sangue, em pontos de ramificagdo existe uma reparticdo assimétrica das
células e do plasma para os ramos filhos. Assim, existe uma heterogeneidade de he-
matdcrito o que leva a uma reducdo do hematécrito em ramos com baixo fluxo; em
geral, o vaso menor com menor volume de fluxo apresenta menos hematdcrito. Este
mecanismo é chamado efeito de separagado de fase [44, 45] como pode ser observado
na figura 1.4. E ainda possivel que a distribuigdo do fluxo seja ainda mais assimétrica
e vasos mais pequenos acabem por serem preenchidos apenas por plasma sem qual-
quer célula vermelha e ndo h4, por isso, formacéo de rouleaux e o indice de agregacdo
é, por isso, zero [46] e este vaso torna-se ndo funcional. Este fenémeno é conhecido

como plasma skimming e estd representado na figura 1.4 (b).



1.3. Fluxo Sanguineo 15
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FIGURA 1.4: Representagdo do efeito separagdo de fase. (a) distribuicdo
desigual de elementos do sangue; (b) plasma skimming o vaso menor nao
recebe qualquer célula vermelha. Retirada de [47].

Outro efeito que leva a redugdo da viscosidade do sangue e que esta relacionado
com o didmetro do vaso é designado por efeito e Fihraeus-Lindquist e esta represen-
tado na figura 1.5. Este efeito observa-se quando a resisténcia ao fluxo sanguineo e
outras suspensdes de glébulos vermelhos diminuem a medida que diametro do vaso
se reduz até menos de 1 mm e isto é ainda mais evidente para vasos com didmetros
de 100 a 300 pum. Este efeito deve-se ao facto de que as células tendem a escoar na
regido central do vaso, e portanto, forma-se uma camada livre de células junto as
paredes. Se o didametro do vaso for reduzido, a drea desta camada é comparavel ao
nucleo central e a viscosidade aparente é reduzida, ou seja, a migracdo radial dos
globulos vermelhos atua para diminuir o hematdcrito adjacente a parede do vaso e a

viscosidade do sangue diminui [48, 42, 49].
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Cell-Free Layer
~—  (Plasma)

Red Blood Cells

FIGURA 1.5: Representacdo do efeito Fihraeus-Lindquist. As células (Red

Blood Cells, na figura representadas a vermelho) encontram-se na zona

centro do vaso formando uma camada livre de células (Cell-Free Layer)
constituida apenas por plasma junto as paredes. Retirada de [50].
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Capitulo 2

Métodos

Para a realizacdo do presente projeto foram utilizados diversos métodos com-
putacionais que serdo descritos de seguida. Inicialmente serd explicado de forma
abreviada o método de segmentagdo usado para obter a rede vascular da imagem.
No entanto como a rede obtida ndo serd fechada, apresentando vasos isolados, os va-
sos mais finos serdo modelados através de um passeio aleatério suave, uma vez que,
para que o célculo do fluxo sanguineo seja possivel, é fundamental fechar a rede. E,

por fim, serd apresentado o método implementado para o célculo do fluxo.

2.1 Método de Segmentacao

O método usado para segmentar a imagem estd descrito em [51] e pertence a
categoria dos métodos Multi-escala. Este método tem por base o Filtro de Frangi [52],
que considera o facto dos vasos aparecerem em tamanhos diferentes introduzindo
uma medida de escala, s. Primeiramente é feita uma aproximagdo que considera a
expansao de Taylor (ver apéndice A.1), na vizinhanga de um ponto z,, de uma dada
imagem, L,

L(z, + dz,,8) = L(x,, $) + (5:1:’0TV078 + %63{7{0,35% (2.1)

Esta expansdo aproxima a estrutura da imagem até a segunda ordem. V, ; e H,
sdo, respetivamente, o vetor gradiente e a matriz Hessiana (apéndice B.1 e B.2), da

imagem calculadas em z, a escala s [52].

Para calcular os operadores diferenciais de L usam-se conceitos da teoria escala-
espaco. Esta teoria afirma que na auséncia de qualquer informacado prévia sobre a

escala apropriada para uma determinada tarefa visual (isto porque para diferentes
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escalas um objeto pode ter diferentes percep¢des), a abordagem correta serd repre-

sentar a imagem em escalas multiplas. Assim a diferenciacdo pode ser definida como

) 0
o L(@,8) = ' L(x) % 5-Gla, ) (2.2)

onde o parametro vy é definido para normalizar as derivadas e a gaussiana a D di-

mensodes é definida como

G(z,s) = ;De*% (2.3)
(2ms?)

E importante fazer esta normalizagido para que seja possivel comparar, de forma
correta, a resposta aos diferentes operadores a diferentes escalas. E também impor-
tante analisar a matriz Hessiana, ou seja, as segundas derivadas, para a detecdo de
vasos ndo s porque as derivadas de segunda ordem descrevem a curvatura local
de L mas também porque numa escala s, a segunda derivada do kernel da gaussiana
permite medir o contraste entre regides dentro e fora do intervalo (-s,s) na direcdo da
derivada [52].

Assim, para uma imagem de coordenadas x=[z, ..., xp]”, derivando 2.4 para
as diferentes coordenadas obtém-se a H a matriz Hessiana, DxD.

82

g _ g7 _Z
Hij(x,s) = s"L(x) * o

G(z,s) paraij=1,.D (2.4)

Como descrito em [52], é assumido que os valores préprios da matriz Hessiana
estdo ordenados da menor para maior magnitude (1 A\; | <I A, |, para o caso 2D). O si-
nal dos valores de )\ é indicador de dreas mais claras ou mais escuras, isto é, quando
o sinal é positivo entdo os vasos sdo mais escuros e o fundo é mais claro, quando o
sinal é negativo passa-se o contrdrio, os vasos sdo mais claros e o fundo é mais es-
curo. Como é possivel verificar na tabela 2.1, existem diferentes padrdes possiveis de
segmentar e, para cada um deles correspondem valores préprios com caracteristicas
diferentes. Por exemplo, se ambos os valores préprios forem muito baixos, ndo existe
uma direccdo preferencial e portanto sugerem dreas de ruido. Quando A, apresenta
um valor baixo, ou seja, a variacdo ao longo desta dire¢do é reduzida e portanto se
A2 apresentar um valor elevado sugere que se trate de uma estrutura tubular, pois
ao longo do vaso ndo se espera que haja alteracdes significativas. Por fim, se ambos
os valores préprios apresentarem um valor elevado, ha variagdes em ambas as dire-

¢des que sugere dreas elipticas, ou seja, estruturas semelhantes a uma gota como sao
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exemplo as manchas. Para todos os tipos de estrutura o sinal dos valores préprios
depende se 0s vasos sdo mais claros ou mais escuros. Para este caso em especifico,
sdo usados as caracteristicas das estruturas tubulares, ou seja, A\; com um valor baixo
e A2 com um valor elevado e sinal negativo, pois os vasos sdo mais claros que o
fundo. Para cada pixel de uma imagem o filtro de Frangi produz um valor que mede
a maior ou menor probabilidade (entendida num sentido lato, ndo matemaético) de o
pixel pertencer a um vaso. Esse valor é calculado por uma funcao de realce, V, que é
baseada na razdo entre os valores proprios e apresenta uma resposta compreendida
entre O e 1.
TABELA 2.1: Padrdes Possiveis e relagdo com os valores proprios de uma

imagem 2D (R=ruido (normalmente muito baixo), B=baixo, E=elevado,
0s sinais +/- indicam o sinal do valor préprio). Adaptado de [52]

A | e Padrao
R | R | Ruido, sem direcdo preferencial

B | E- | Estrutura tubular (clara)

B | E+ | Estrutura tubular (escura)

E- | E- | Estrutura semelhante a uma gota (clara)

E+ | E+ | Estrutura semelhante a uma gota (escura)

A medida de vaso ¢é analisada para diferentes escalas. A resposta ao filtro sera
maxima para a escala que estiver mais préxima do tamanho do vaso detetado. Assim,
maximizando a fungdo de realce V, para cada ponto x, ao longo de um intervalo de

escalas s, obtém-se a resposta a um filtro multi-escala, F, ou seja,
F(x) = sup{V[eigH(z, )] : Smin < 5 < Spax} (2.5)

onde os valores de s,,i, € Smaz Sa0 selecionados de acordo com o tamanho minimo e

maéximo, respetivamente, das estruturas de interesse.

Os valores de F(x), continuos e pertencentes ao intervalo [0-1], sdo de seguida
binarizados, dando origem a uma imagem bindria que representa a arvore vascular
obtida com recurso ao filtro de Frangi. A binarizagdo é efectuada aplicando a expres-
sao

0 seF(x)<T

Lyin(X) = (2.6)
1 seF(x)>T

em que T é o limiar de binarizacdo. No caso do trabalho presente T foi calculado
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usando a funcdo graythresh do Matlab, que pode ser consultada em [53] e permite

definir um limiar adequado a cada imagem.

2.2 Passeio aleatorio suave

Um passeio aleatdrio é uma formalizagdo matemdtica de um tipo de trajetdria
baseada em sucessivos passos aleatdrios. Deste modo, o valor atual de uma variavel
é obtido a partir do valor passado e adicionado por um pequeno termo estocdstico

definido como ruido branco. Ou seja, considerando um processo discreto no tempo,
Tkt1 = Tk + Wk (2.7)

onde x4, é a posigdo seguinte a xj, e wy, € um termo estocdstico Gaussiano e de média
zero. Esta equacdo indica que a mudanga z1-z; € um processo aleatério. Assim, a
melhor previsdo para o valor seguinte de x é o valor atual. Como a média deste pro-
cesso aleatdrio é constante mas a sua variancia ndo, este processo é ndo estaciondrio

e a sua variadncia aumenta com k.

O passeio aleatério simples é um processo onde, por exemplo, uma particula, se
move a cada passo para a direita com uma probabilidade p, ou para a esquerda, com
probabilidade 1-p (considerando apenas uma dimensdo). A dire¢do de cada passo é
independente dos restantes. Se p=g=1/2 trata-se de um passeio aleatério. De modo
andlogo, a duas dimensdes, uma particula pode mover-se para a esquerda e para a
direita e ainda para cima ou para baixo. Considera-se que todas as dire¢des tém a

mesma probabilidade de ocorrer.

Para que o caminho criado seja mais suave o algoritmo adaptado procura, a cada
passo, uma direcdo aleatéria que resulta num pequeno incremento de um angulo 0.
Ou seja, admitindo que se quer mover uma particula a partir de um ponto inicial

(x,y), a partir de um angulo 6, em que
0<6<27m (2.8)
adiciona-se o valor aleatério, Af, ao angulo, 6, tal que

0=0+ A0 (2.9)
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Esta valor de Af é obtido aplicando uma certa correlacdo e é descrito como

tg(15A0)

™

Af = num — 0.01 x (2.10)

sendo num um namero aleatério pormenorizado no capitulo 3.

Calculado Af é entdo possivel calcular as novas posi¢des dando um passo nessa
nova direcao

r=x+ Ax Az = p - cosl
com b 2.11)

y=y+ Ay Ay =p-send
onde p é um factor ajustado para cada imagem que permite obter um percurso alea-

tério suave mais préoximo do pretendido.

Este processo é repetido até se chegar a um determinado ponto ou atingir um
certo namero de passos. Alguns pormenores deste método serdo detalhados mais a
frente juntamente com a apresentacdo dos resultados e com a explicagdo da imple-
mentagdo do codigo.

2.3 Modelo Matematico para o Calculo do Fluxo

Para o calculo do fluxo foi utilizada, de modo semelhante ao que foi feito em
Guidoboni et al, em [54], uma analogia com a lei de Ohm. Isto porque, a lei de Ohm
estabelece que o caudal Q através de uma resisténcia ao fluxo, Ry, é diretamente
proporcional a diferenca de pressdo AP através da resisténcia, com uma constante de

proporcionalidade igual ao inverso da resisténcia, isto é,

AP

Q= & (2.12)

e como o fluxo sanguineo segue a lei de Poiseuille, a equagdo acima pode ser reescrita

como
TRYAP

8nL

sendo L o comprimento do vaso, R o seu raio e 1 a viscosidade do fluido. Portanto,

Q=

(2.13)

olhando para as equagdes 2.12 e 2.13 tira-se que,

_ 8nL
- TR*

R, (2.14)
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Entdo para calcular o fluxo, Q, sabendo AP, basta conhecer R;. Ora, dado que
R; depende da viscosidade, do comprimento e do raio do vaso, e como tanto o raio
como o comprimento sdo medidas mais simples de realizar ao contrdrio da viscosi-
dade que, como referido no capitulo anterior, ndo é constante e depende de alguns
fatores como o raio do vaso e o valor de hematdcrito, calculando o valor da viscosi-
dade fica a conhecer-se Ry.

Antes de mais é importante perceber que 7 na equacdo 2.13 é na verdade uma
viscosidade aparente, que depende do raio e do valor de hematdcrito , definida como

napp(Ra HD) = MNrel X Nplasma (215)

em que 7|, € a viscosidade relativa do sangue e 7plasma @ viscosidade do plasma com
valor constante de 1.2x107? Pa - s, de acordo com [55]. Deste modo, importa focar a

atencdo no termo 7.

Sabe-se que efeitos como o Fithraeus-Lindquist, separacdo de fase e plasma-skimming
apresentam influéncias significativas no valor da viscosidade. Assim, para um deter-
minado vaso com raio R (em metros) e cujo nivel de hematécrito é Hp, sendo C a de-
pendéncia da viscosidade com o raio, descrito por Fihraeus-Lindquist, a viscosidade

segue, segundo [56], a seguinte descri¢do paramétrica

(1-Hp)" -1 2R\’ 2R\’
Lt (s = 1) ( (1-0.45)° — 1) (QR - 1-1> ] * (ﬂ) (216

onde 745 é a viscosidade relativa para o valor de hematdcrito de 0.45 (ou 45%) e pode

Nrel =

ser calculada através de
Noas = 6+ e 008528 L 39 9 44 . ¢=0-06R) (2.17)
e a dependéncia da viscosidade com o raio é definida por

1

—1
" 1410 1. 2R)2

(2.18)

O — <O.8 I 670.075(251))

1410~ (2R)12

Analise-se, agora, as varia¢cdes no hematécrito, Hp. Devido a separagao de fase,
o numero de eritrécitos (e consequentemente o valor de Hp) que passa do vaso mae,

para os filhos nao ¢é igual e, portanto, o fluxo fracional de eritrécitos no vaso filho,
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Fo,, é calculado a partir do fluxo fracional de sangue, Fo, como

1
E = .
{A+Bln(FQB —%o > }
1+4e 1_(FQB+X0)

onde A, B e X, sdo parametros que determinam o comportamento da distribuicdao do

Fy (2.19)

hematocrito, isto é, A quantifica a assimetria da distribui¢do das células entre os vasos
tilhos enquanto B caracteriza a forma sigmoidal da func¢do de distribuigdo e, por fim,
Xy indica a fragdo de escoamento critico abaixo do qual ocorre plasma skimming, ou
seja, ndo ha células vermelhas a entrar no respetivo vaso filho [44]. Como explicado
em [55], os valores mais adequados para estes parametros, admitindo que existem n

vasos filhos, sdao

(Z?:l Dj) - D;

n—1

(2.20)

D;
—6.961n(<Dm>i)
A = > com  (Doy)i =

B=1+ 6.98(#) X, = % (2.21)

onde (Hp,,) e (D;,) sdo, respetivamente, a média dos valores de hematdcrito e a

média dos didmetros de todos os vasos mae e A; é calculado para o vaso filho i.

Recorrendo a defini¢do de hematocrito, ntimero de glébulos vermelhos por mi-
lilitro de sangue, este pode ser expresso através da razdo do fluxo fracional de eri-
trocitos, Fo,, pelo fluxo fracional de sangue, Fo,. Assim Hp pode ser calculado da
seguinte forma .

Hp = Hy - 22 (2.22)
Fop

onde Hp corresponde ao valor de hematdcrito do vaso mde. No entanto, é ainda

possivel simplificar a expressdo anterior, uma vez que Fq, é a razdo entre o fluxo de

volume de sangue, Qg, e o fluxo no vaso mae, Qg, e portanto

Hp=Hp Fy,, - Qr (2.23)

03

Posto isto, é entdo possivel calcular o fluxo sanguineo da rede vascular da retina.
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Capitulo 3

Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do presente trabalho bem como
a sua discussdo. Apesar de no capitulo anterior terem sido explanados os princi-
pais métodos usados serdo desenvolvidas explica¢des extra para a compreensao do
presente projeto. Serdo ainda apresentadas algumas discussdes sobre os resultados.

Os programas computacionais estdo divididos em dois grupos, o primeiro rela-
tivo ao processamento da imagem necessario para a representacdo da rede vascular
e o segundo relativo aos métodos necessarios para o calculo do fluxo. Esta divi-
sdo ocorre também na linguagem computacional, ja que para os métodos usados no
processamento da imagem necessarios para a representagdo da rede vascular foram
desenvolvidos usando a linguagem de programacdo MATLAB e as restantes opera-
¢des, como € o caso da aquisi¢do das informagdes dos vasos, cdlculo das bifurcagdes
ou cruzamentos, fecho da rede e cdlculo do fluxo foram desenvolvidos na linguagem

de programacdo C/C++.

Inicialmente comeca-se por ler a imagem e representar a sua mdscara, de seguida
é calculada a imagem normalizada para melhorar o desempenho do método de seg-
mentagdo e obter a melhor rede vascular possivel. Depois de obtida a rede vascular
verificou-se que esta é uma rede aberta e portanto é necessario fechéd-la. Posterior-
mente sdo entdo identificados os nés e numerados os vasos para que seja possivel
retirar algumas informacdes destes, nomeadamente o seu comprimento e didmetro.
E ainda pedido ao utilizador que selecione os vasos de entrada e de saida e sio re-
movidos todos os vasos que ndo se encontram conectados aos vasos de entrada e de
saida e apresentem extremidades desconectadas. Por fim, reunidas todas as condi-
¢Oes necessdrias € calculado o fluxo da rede. Na figura 3.1 encontra-se o fluxograma
com os principais métodos. E também possivel verificar a divisdo em dois grupos, o
primeiro, relativo ao processamento da imagem, representado a laranja e o segundo,

relativo ao célculo do fluxo, a azul.
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| v
Imagem  [RGB] s 0/1 Imagem [0, 1] Rede
Original —> aseara T Normalizada| Vascular
Jor
Identificagao s el eIl
Remogao de | 0/1] dos vasos de YA dosnése | 01 Fecho da
vasos livres , numeracao Rede
entrada e saida dos vasos

0/1

Y

Calculo do
Fluxo

FIGURA 3.1: Esquematizacdo dos vdrios processos do presente pro-
jeto. A preto encontra-se a imagem original. A laranja encontram-se
os processos programados em MATLAB, relativos ao processamento
da imagem necessario para a representacdo da rede vascular. A azul
encontram-se os processos programados em C/C++, relativos aos mé-
todos necessarios para o célculo do fluxo sanguineo. E ainda possivel
ver que tipo de imagem sai de cada processo, se é do tipo RGB [RGB],
binéria (0/1), ou de niveis de cinzento ([0;1]).
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Cada operacdo esta descrita numa funcdo que pode ou nado fazer uso de outras
(as quais podem ou ndo ser comuns a outras operagdes), ou seja, 0s programas com-
putacionais sdo divididos em diferentes fungdes. Cada imagem é representada numa
matriz 3D. A matriz inicial, usada no MATLAB é uma matriz RGB (red, green, blue),
a matriz normalizada é uma matriz em niveis de cinzento e as restantes sdo todas

matrizes bindrias, onde 0 corresponde ao fundo e 1 a vasos.

Durante a execugdo do programa é mostrada ao utilizador a imagem atual para
que este possa acompanhar a evolugdo da mesma. Esta apresentagdo é feita através
do Gnuplot e do uso de um pipeline, que permite colocar varias instru¢des ao mesmo
tempo no microprocessador e assim executar o programa e o Gnuplot. Este passo é
importante uma vez que é necessario estabelecer uma comunicacdo com o utilizador,

j& que é este que indica quais os vasos de entrada e saida de sangue.

Para facilitar a apresenta¢do dos resultados, ficam aqui registados apenas os re-
sultados referentes a uma imagem. Todos os resultados que se seguem sao referentes
a imagem original da figura 3.2 que faz parte de Laser Marks Dataset [57].

FIGURA 3.2: Representacdo da imagem Original.
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3.1 Pré-Processamento da Imagem

Antes de se efetuar qualquer operagdo nas imagens é necessario restringir a drea
da imagem em que pretendemos trabalhar, isto é, olhando para a figura 3.2 verifica-
se que a imagem apresenta um fundo preto resultante do facto da imagem em si ser
circular e, portanto, é necessdrio delimitar o que é a imagem real do que é o fundo.
Para tal é aplicado um filtro que permite criar uma méscara da imagem, ou seja, uma
imagem bindria em que é 0 (preto) para o fundo e 1 (branco) para a imagem real.
Assim, aplicando esse filtro a imagem da figura 3.2 obtém-se a seguinte mascara

FIGURA 3.3: Representacdo da méscara da imagem. A imagem bindria
a preto representa o fundo e a branco a imagem real.

Para que seja possivel detetar o maior ntiimero de vasos e com a melhor infor-
magcao possivel foi efetuada uma normalizagdo da imagem. Para normalizar uma
dada imagem I, com dimensdes L,XxL, é extraido o canal verde que, como referido
em [14], é considerado por véarios autores como o ponto de partida da segmentacéo.
Este canal apresenta, em geral, um maior contraste entre os vasos e o fundo da retina.
Obtemos deste modo, I, e calculamos o valor médio de todos os pixeis, I;,¢4i0- Divi-
dindo a imagem original em janelas é calculado o valor médio de cada janela, /;qneiq -
Por fim, para cada pixel (i,j) com i=1,..,.L, e j=1,..,L, obtém-se a imagem normalizada
Lorm, aplicando a seguinte expressao

Iy X Iinédio

Loy = —— (3.1)

Ijanela
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De notar que se consideram apenas os pixeis reais, isto é, os pixeis pertencentes

a méscara, sendo que os pixeis pertencentes ao fundo nado tém qualquer influéncia na

imagem normalizada.

FIGURA 3.4: Comparagdo da imagem original (A) com a imagem nor-

malizada (B). A imagem normalizada é obtida ap6s aplicacdo de uma

normaliza¢do a imagem original com o intuito de melhorar o contraste
dos vasos préximos da fronteira.

Na figura 3.4 pode ver-se que os vasos ficam mais nitidos nas zonas mais pro-
ximas da fronteira. Posto isto, estdo reunidas as condi¢des para aplicar o método de

segmentacao.

3.2 Segmentacdao da Rede Vascular

Como referido no capitulo anterior, foi implementado o método descrito em [51]. Este
método baseia-se no cédlculo dos valores préprios da matriz Hessiana para criar uma
nova funcado de realce, ou seja, que permita a identificagdo dos vasos distinguido-os
do fundo.

A implementagdo computacional do método esta descrita na figura 3.5. Para
uma determinada escala, s, filtrando a imagem normalizada com um kernel gaussi-
ano (ver equagdo 2.3), é seguido do célculo dos gradientes de segunda ordem. Isto
porque aplicando a derivada a equacdo 2.4 se chega a

82
8:(;2-8:15]-

onde 7 apresenta o valor 2, e * denota a convolugdo, criando-se a matriz Hessiana.

HijL(z,s) = s*L(x) * G(z, s) (3.2)
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FIGURA 3.5: Fluxograma do programa computacional de segmentacdo

da rede. A cinzento encontram-se representadas as imagens antes e de-

pois de aplicado o método, a azul os processos efetuados e a rosa as
regras de decisdo.
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De seguida calculam-se os seus valores proprios e constroéi-se a fungdo V. Depois de
construida a func¢édo de realce, Vp, é calculado o seu maximo, Vmax,. Se estivermos
perante a primeira escala a ser calculada, a resposta ao filtro, 7, toma o valor de
Vmax,. Quando tal ndo acontece, se 0 Vmax, for maior que o valor F entdo este
assume o valor de Vmax,, caso contrdrio mantém-se igual a 7. Estd entdo concluida
a andlise para a escala s. Se existir mais uma escala para analisar repete-se o processo;

caso contrdrio o programa termina, obtendo-se assim a imagem da rede vascular, F.

A execugdo deste programa computacional usa 5 escalas, isto é, o valor s toma
os valoresde 1a5.

Assim, partindo da imagem normalizada, figura 3.4 (B), obtém-se a rede vascu-

lar representada na figura 3.6.

FIGURA 3.6: Imagem ap6s aplicado o método de segmentacao.

Analisando a imagem da figura anterior e comparando-a com a figura 3.2 pode
verificar-se que, no geral, obteve uma boa descri¢do da rede onde é possivel distin-
guir vasos com diferentes propriedades como é o caso do seu calibre. No entanto sdo
detectados vérios erros importantes na segmentacdo como é o caso da inclusao de

vasos que ndo existem na févea e na fronteira do disco 6ptico.

Contudo néao foi possivel tratar esta questdo. Uma proposta de resolugao rdpida

poderia ser pedir ao utilizador, visto que se pretende que exista interagdo com este,
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para selecionar os vasos que considera que ndo deveriam aparecer na segmentacao;

com algum tempo de estudo deste problema melhores solu¢des iriam surgir.

Outro aspecto a referir é o facto da segmentagdo de algumas artérias e veias junto
ao disco 6ptico serem identificadas como apenas um vaso o que, inevitavelmente, ird
alterar o célculo do fluxo, resultando valores incorrectos. Apesar disso, e como ja é
referido, o maior objectivo é compreender se é possivel efectuar o célculo do fluxo e,
portanto, sera utilizada esta segmentacdo com a salvaguarda de que esta pode e deve

r4 ser melhorada num trabalho futuro.

E ainda possivel ver que os vasos no sao continuos, isto ¢, existem varias termi-
nagoes, tratando-se por isso de uma rede aberta. Esta falta de continuidade deve-se
ao facto de existirem capilares de reduzidas dimensdes que ndo foram segmentados.
Isso é compreensivel pois a qualidade imagem ndo o permite, sendo que até para um
ser humano ¢ dificil identifica-los. E é também devido a abertura angular da imagem,
uma vez que ndo é possivel ver na totalidade a rede vascular, pois a imagem resulta
do registo de apenas uma parte da retina. Por estas razdes é necesséario fechar a rede

para que posteriormente possa ser calculado o fluxo.

3.3 Fecho da Rede

Para realizar o fecho da rede é entdo necessario compreender as propriedades e a
distribuigdo dos capilares de menor calibre, para que seja possivel aplicar um critério
ou algoritmo que simule tais propriedades e a distribui¢do destes. Olhando para a
figura 3.7 (cuja escala é da ordem dos 600x6001m), que representa a retina dos ratos
(mamifero que é muitas vezes estudado), verifica-se que os vasos formam pequenas
circunferéncias ficando com um aspecto de rede. Contudo, quer-se chegar o mais

proximo possivel da realidade humana.
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FIGURA 3.7: Rede vascular de um rato. Retirado de [58]

Apoés alguma pesquisa surgiram as imagens da figura 3.8 (cuja escala é da or-
dem dos 300x300um) que mostram alguns dos vasos mais pequenos da retina e uma
distribuicdo diferente da representada na figura 3.7. Estas imagens foram obtidas
através da técnica Adaptive Optic Scanning Light Ophthalmoscope (AOSLO), que per-
mite visualizar estruturas microscopicas na retina humana, e ddo uma ideia geral de

como serd a distribui¢do dos vasos de menor calibre.

Como se pode ver nesta imagem os vasos tém uma distribui¢do ligeiramente
aleatéria, cruzando-se varias vezes, formando assim um aglomerado de vasos entre-

lacados entre si.

FIGURA 3.8: AOSLO. Adaptado a partir de [59]

No sentido de simular esta distribuicdo dos vasos, e ap6s alguma reflexdo, optou-
se por simular um percurso aleatério uma vez que esta distribui¢do dos vasos se asse-
melha a um percurso aleatério. No entanto o caminho que os vasos percorrem é um
caminho suave, isto é, a dire¢do dos vasos ndo muda drasticamente mas sim ligeira-
mente de pixel para pixel e assim o algoritmo foi adaptado para se aproximar o mais
possivel deste comportamento. A esta adaptacdo designou-se por passeio aleatdrio

suave.
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FIGURA 3.9: Fluxograma do programa computacional de percurso alea-
toério. A cinzento encontra-se o resultado da aplicacdo do método, a azul
0s processos efetuados e a rosa as regras de decisao.
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O algoritmo passeio aleatdrio suave adaptado de [60] é aplicado num ciclo de
200 iteragdes e a sua implementacdo estd representada através do fluxograma da fi-
gura 3.9. Comeca por escolher, aleatoriamente, um pixel que pertenca a mascara e a
um vaso, inicializando todas as varidveis necessdarias a sua execugdo. Ap0s a iniciali-
zagdo das varidveis, é gerado um ntimero aleatério, o, entre 0 e 1, e calcula-se a nova

direcdo, ou seja,

tg(15A0
dir = (20— 1) x 0.01 — 0.01 x 9U549) (3.3)
T
onde dir, estard entre [-0.01; 0.01], e calcula-se Af e também 6 definidas como
A = AO+di
+ awr (3.4)

0 = 0+ A0

¢ fica, assim, mais restrito devido ao valor de dir, varidvel que permite que ndo
haja uma mudanga de direcdo brusca, ou seja, que o valor de ¢ ndo varie signifi-
cativamente, e consequentemente, que ndo haja um caminho aleatério com varia¢des
abruptas. Com o novo valor de 6 é entdo calculado o valor do novo pixel, sendo
que, como se trata de um passeio aleatério depende do valor anterior, definido pela

equacgdo 2.11, onde p tomou o valor de 0.2, ou seja,

r = x+0.2xcos(f)

. (3.5)
= y+ 0.2 x sin(h)

Se os valores de x e y pertencerem a mascara e o nimero de iterag¢des for inferior
a 1000 entdo o processo continua, caso contrdrio volta a inicializar as varidveis, sele-
cionando um pixel aleatério que pertenca a rede e continua o processo, repetindo-o
200 vezes, obtendo-se por fim, a figura 3.10.

FIGURA 3.10: Imagem ap6s Random Walk
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Na figura 3.10 é possivel verificar que alguns pontos referidos aquando a seg-
mentacdo da rede tém uma influéncia negativa no resultado da aplicagdo do passeio
aleatério suave. Isto porque, como é possivel verificar na figura, a févea permite a
ligacdo de alguns vasos o que ndo deveria acontecer pois a drea da févea é conhecida

pela auséncia de vasos.

Comparando ainda a figura 3.10 com a figura 3.8, é possivel ver semelhangas.
Na figura obtida pelo passeio aleatério os vasos tém também uma distribui¢do aleato-
ria entrelacando-se uns nos outros, formando varios aglomerados de vasos. Portanto,

o método do passeio aleatério suave é uma boa aproximagéo.

Como foi referido anteriormente, estes novos vasos foram gerados com o intuito
de se assemelharem aos vasos de menor calibre e, para que se aproximassem o mais
possivel, a sua representacdo foi feita com as menores dimensdes possiveis, ou seja,

0s novos vasos estdo representados com um didmetro de apenas um pixel.

No entanto é possivel ver que a rede ainda apresenta alguns vasos isolados e
sem continuidade. Estes vasos serdo tratadas mais a frente, por agora continuaremos

com esta rede praticamente fechada.

3.4 Recolha de informacao dos vasos

Concluida a detegdo e a recriagdo da rede vascular serdo adquiridas as informa-
¢Oes importantes da rede como, por exemplo, o niimero de vasos e a localizagdo dos
nods. Para tal é necessdrio reduzir a rede a menor espessura possivel, isto é, reduzir
os vasos ao diametro de um pixel, para que a localizacdo dos nés, por exemplo, seja
facilitada. Portanto, reduzindo a rede obtém-se a figura 3.11.
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FIGURA 3.11: Rede reduzida

Tanto para a redugdo da rede como para a localizacdo dos nés foram considera-
dos apenas os quatro vizinhos mais préximos. Portanto, para um pixel ser conside-
rado um no, é necessario cumprir uma de duas condigdes:

e apresente mais do que dois vizinhos que pertencam a um vaso;

e apresente apenas um vizinho que pertenca a um vaso.

Assim, um n6 é um pixel onde é considerado que existe uma bifurcac¢do ou trata-
se de uma terminacdo do vaso. Mais tarde sera tratada esta situagao das terminacgoes.

Na figura 3.12 pode ver-se a localizacdo dos nés da rede.

Relativamente aos vasos, estes foram numerados e para cada vaso foi feita uma
aproximagdo quer ao seu comprimento quer ao seu didmetro. Para estimar o valor
do comprimento de cada vaso contou-se o ntimero de pixeis que vao de um né ao
seguinte, ou seja, todos os pixeis que pertencem a determinado vaso. Quanto ao

didmetro, a estimativa passou por aproximar os vasos a retangulos, e entdo

Area = comprimento x largura <
(3.6)

S A=cxd& d:é
c

onde c e d sdo o comprimento e didmetro, respetivamente. Assim, calculando o nt-
mero de pixeis pertencentes ao vaso obtemos a drea e, sabendo o comprimento, ob-

temos uma aproximacgdo do didmetro.
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FIGURA 3.12: Localiza¢do dos nés da rede. A vermelho encontram-se
representados 0s nds e a preto os vasos da rede.

Tratada a informacao relevante sobre os vasos é possivel inquirir quais os vasos
de entrada e saida de sangue. Para isso, e como referido anteriormente, é necessaria
uma interagdo com o utilizador que indicara quais os vasos em que considera que en-
tra ou sai sangue pelas coordenadas de um pixel de cada vaso. Depois a informacédo
dada pelo utilizador é verificada, isto é, é testado se realmente os pixeis em questdo
pertencem ou ndo a um vaso e, caso ndo pertencam, é selecionado o vaso mais pré-
ximo deste, e sdo identificados estes vasos. Neste caso em particular, e devido aos
erros de segmentacdo ja indicados, decidiu-se verificar o cédigo escolhendo como
pontos de entrada e de saida do sangue, dois locais bastante afastados um do outro.
Isto porque a segmentagao introduziu vérias ligagdes entre artérias e veias principais
que deveriam ser retiradas e que impossibilitam o cdlculo correcto do fluxo. Deste
modo, os pontos escolhidos para entrada e saida ndo sdo os locais fisioldgicos, mas
sim dois locais suficientemente separados de modo a se poder testar o algoritmo de

célculo do fluxo (ver figura 3.13).

Para que possa ser calculado o fluxo falta apenas tratar os vasos que nao tém
continuidade, ou seja, vasos que apresentam terminagdes. Assim é necessario re-
mover estes vasos. Para isso sdo analisados os nés que sé apresentam um vizinho
pertencente a um vaso, que anteriormente designei por terminagdes, e a partir des-
tes sdo removidos os vasos. E ainda importante remover os vasos que se encontram
isolados, isto é, que ndo estdo conectados com os vasos de entrada e saida. Para tal

verifica-se essa condicdo, ou seja, verifica-se quais os vasos que nao estdo conectados
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de algum modo aos vasos de entrada e saida e sdo depois removidos. A imagem
seguinte apresenta uma possivel escolha para os vasos de entrada e saida bem como
a rede completamente fechada e sem qualquer tipo de vaso isolado ou terminagdes

(a excecdo dos vasos de entrada e saida de sangue).

FIGURA 3.13: Representacdo dos vasos de entrada e de saida de sangue.
A vermelho encontra-se representado o vaso de entrada e a azul o vaso
de saida.

3.5 Calculo do Fluxo

As bifurcagdes tém um papel importante no célculo do fluxo e é portanto impor-
tante haver uma distin¢do entre bifurca¢des e sobreposi¢cdo de vasos. Deste modo,
antes da implementacgao do calculo do fluxo foi necessario analisar os nos, isto por-
que existia uma grande concentracdo de nés em determinadas &reas e que influen-
ciariam negativamente os resultados do fluxo. Este excesso de nds deve-se a dois
fatores distintos; o primeiro prende-se com o facto de se considerar apenas os quatro
vizinhos mais préximos o que leva, em algumas situacdes, a nds adjacentes; o outro
deve-se ao facto de ndo se distinguir entre bifurcac¢des e cruzamentos. Isto porque
como se trata de uma imagem a duas dimensdes é perdida a nogdo de profundidade.
Assim, para se resolver esta situagdo e diminuir a influéncia destes aglomerados de
noés, eliminaram-se alguns nés adjacentes e fez-se uma andlise aos restantes. Esta

andlise é, no fundo, um critério que permite fazer uma distin¢do entre bifurcagdes
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e cruzamentos e consiste em verificar quais os nés que apresentam quatro vizinhos
pertencentes a vasos e que estejam a uma distancia minima, escolhida como 100 pi-
xeis, de outro no.

Com o intuito de conhecer o fluxo da rede calculada foi implementado um al-
goritmo baseado no método descrito na sec¢do 2.3 do capitulo 2. O algoritmo esta
esquematizado na figura 3.18. Este algoritmo comega por iniciar as varidveis neces-
sdrias a execug¢do do programa, como é o caso da informagdo relativa aos vasos e
nds, bem como a viscosidade do plasma, 7i.sma, que, segundo [55], tem o valor de
1.2x107? Pa-s. Uma vez que é necessario usar unidades de medida coerentes é neces-
sdrio passar a informacdo dos vasos (o didmetro e comprimento), para as unidades
corretas. Assim é necessario conhecer a relagdo entre pixeis e as unidades de compri-
mento. Esta relacdo é obtida pelo didmetro do disco 6tico. Isto porque calculando o
didmetro do disco 6tico em ntimero de pixeis pode obter-se a relagdo pixel/mm uma
vez que se sabe que a medida real do diametro do disco 6tico estd entre 1.5 e 2 mm
[29]. Por isso é necessario determinar o nimero de pixeis que constituem o didmetro
do disco 6tico.

Como se pode ver na figura 3.4, o disco 6tico esta representado por uma &rea
mais clara o que permite utilizar um critério para detetar o disco 6tico. O algoritmo
implementado para a detegdo do disco 6tico partilha a filosofia do que foi desenvol-
vido em [29], isto é, aproxima-se o disco 6tico a um circulo de centro (a,b) e raio r.
De seguida calcula-se o ntimero de pixeis que sdo superiores a um determinado li-
miar (para este caso foi usado um limite de 165) para todos os circulos que é possivel
construir na imagem, variando a4, b, e r, até que se obtenha um inico maximo. As-
sim que se obtenha o médximo, registam-se os valores de a e b (para este caso a=270,
b=560) e calcula-se novamente o ntimero de pixeis que apresentam um valor superior

ao limiar a medida que se altera o raio, 1, e regista-se a fragdo, f, que é dada por

f — numer;ig pixeis (3.7)
Obtidos todos os valores possiveis procura-se o valor do raio para o qual f é mais
proximo de 1, e faz-se a correspondéncia com as unidades reais do disco 6tico. No
entanto, como se pode ver pela figura 3.14(A), esta detecdo falha o centro do disco
6tico uma vez que existem vasos que dificultam esta andlise. Assim, para além do
método, foi necesséria a visualizagdo da imagem e reajuste dos valores ideais para ca-
racterizar o disco 6tico, que para este caso sdo a=265, b=600, r=50, e esta representado
na figura 3.14(B).
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FIGURA 3.14: Representagdo do disco 6tico (A) pela implementagdo do

método baseado no facto do disco 6tico apresentar uma drea mais clara e

(B) obtida com o reajuste manual dos valores ideais para a caracterizagao
do disco 6tico.

Assim, dado que o raio usado na imagem da figura 3.14(B) é de 50 pixeis fica a

saber-se que

2xr = 2 &
& 2 x 50 pixeis = 2 & (3.8)
& 1 pixel = 0.02 mm

sendo que, portanto, 1 pixel corresponde a 0.02 mm, ou seja, 20 ym.

Calculado o valor correspondente de um pixel é possivel entdo calcular 745,
através da equagdo 2.17, e ainda o parametro C seguindo a equacdo 2.18 ficando,
portanto, reunidas as condi¢des para calcular 7, (equagdo 2.16) e, consequente-
mente 7)., (equagdo 2.15).

Dado que, relembro, se fez uma analogia com a lei de Ohm é, necessério o célculo
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de R;. Para o calculo do fluxo sdo ainda necessarias duas matrizes, A e b. Estas

matrizes descrevem o sistema linear de equacgdes,

Az +b=0 (3.9)
em que A é dada por
nv
Ai = =) R
w (3.10)
Ay = —
’ kz=:2 Ry,
e b por
nv P )
by = R“‘ (3.11)
=2 Tk

onde nv é o ntimero de vasos filhos, i é o nimero do né6, k é o niimero do vaso ligado
aonod e Py, a pressdo de entrada e saida. Os valores usados para a pressdo de entrada
e de saida foram, respetivamente, 9860 Pa e 2060 Pa descritos em [55].

Para resolver este sistema de equacdes utilizou-se o Pardiso, um pacote de alto
desempenho, robusto para a resolucdo de grandes sistemas de equagdes lineares si-
métricos e assimétricos e de memoria distribuida, que pode ser encontrado em [61].
Assim, dado A e b, o Pardiso resolve o sistema da equagdo em ordem a X, que repre-
senta a diferenca de pressdo, AP. Resolvido o sistema é calculado o efeito da separa-
¢do de fase através da fungdo ‘Separacido de Fase’ que estd esquematizada na figura
3.16 e repete-se o algoritmo duzentas vezes.

A funcdo 'Separacdo de Fase’, inicializa o valor de hematécrito, Hp, a 0.45, valor
de referéncia encontrado em [55]. De seguida analisam-se os nos e verifica-se quantos
vasos estdo conectados a cada nd. Se existir apenas um vaso ligado ao ng, significa
que se trata do n6 de entrada ou saida e portanto Hp = 0.45, caso contrario sdo calcu-
lados os valores de Fq, e Fq, para que seja entdo possivel calcular Hp. Repete-se esta
funcdo cem vezes e atualizam-se os valores de Hp de cada vaso.
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FIGURA 3.15: Fluxograma do programa computacional para o célculo
do fluxo. A cinzento encontra-se o resultado da aplicagdo o método, a
azul os processos efetuados e a rosa a regra de decisao.
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FIGURA 3.16: Fluxograma da funcdo Separacdo de Fase do programa
computacional do célculo do fluxo. A cinzento encontra-se o resultado
da aplicagdo da funcdo, a azul os processos efetuados e a rosa a regra de
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Apo6s a aplicagdo do programa do fluxo a rede representada na imagem da fi-

gura 3.13 obteve-se a pressdo para cada né e o fluxo da rede representados, respeti-

vamente, nas figuras 3.17 e 3.18

Presséo

Pa
10000

9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000

1000

FIGURA 3.17: Representagdo da pressao da rede vascular (em Pascal).

Como se pode ver na figura 3.17, os valores da pressdo variam entre 0 e 10 000

Pa, o que seria expectdvel dado que o valor de pressdo maxima, 9860 Pa, ocorre no

vaso de entrada. A pressdo vai diminuindo a medida que se percorre os vasos no

sentido do vaso de entrada para o vaso de saida.

Fluxo Sanguineo

m"3/s

2x10718
1.8x10718
1.6x10718
1.4x10718
1.2x10718
1x10718
gx1019
6x1071%
ax10718

208

0

FIGURA 3.18: Representacdo do fluxo sanguineo da rede vascular (em

m3/s.
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Quanto ao fluxo, pode verificar-se que se encontra entre 0 e 2x107'®* m?®/s o que
estd de acordo com [55] que refere que o valor de referéncia para o fluxo serd de
1x107'®* m®/s. Na figura 3.18 é também possivel visualizar que o fluxo é igual no

vaso de entrada e de saida o que indica que ndo havera perda de fluxo.
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Capitulo 4

Conclusoes e Trabalho Futuro

O célculo do fluxo sanguineo é uma estimativa importante para o acompanha-
mento e diagndstico da retinopatia diabética. Esta requer alguns procedimentos pré-
vios como a segmentagdo de imagens porque a aquisi¢do da rede vascular passa por
processar as imagens obtidas dos exames médicos, como as retinografias. Estas nado
s6 ndo representam a totalidade da retina como ainda apresentam diferentes angulos

de imagem para imagem.

Para obter a melhor rede vascular possivel foi necessério o pré-processamento da
imagem, como é exemplo a normalizacdo da imagem bem como o uso de um método
de segmentacdo eficiente. A normalizagdo permitiu obter uma rede mais completa,
detetando pixeis mais dificeis de separar, como é o caso dos pixeis mais préximos
da fronteira da imagem que apresentam um contraste inferior. Quanto a segmenta-
¢do, dado ser um processo fulcral para o sucesso do célculo do fluxo, foi realizado
um estudo sobre os varios métodos existentes de modo a que se conseguisse escolher
um método que cumprisse os objetivos que se pretendia, nomeadamente a aquisi-
¢do de uma rede vascular realista. Durante este estudo véarios métodos surgiram, no
entanto, apesar de obterem uma grande quantidade dos vasos da rede falhavam na
representacdo dos mesmos o que dificultaria, posteriormente, o cdlculo do didametro
e resultaria numa rede vascular irrealista. Por estas razdes utilizou-se o método ba-
seado nos valores proprios da matriz Hessiana que satisfez com sucesso as condi¢des
necessdrias permitindo obter uma rede com um aspeto préxima do real. No entanto,
este método ainda ndo é suficiente para permitir um calculo dos valores fisiologicos
do fluxo devido a considerar, incorrectamente, vasos extra na zona da févea e no
disco 6tico, e a ligar artérias com veias. A segmentagdo da retina dificulta assim a
obtencdo de fluxos realistas neste trabalho, sendo portanto um ponto a melhorar no

futuro.

O facto das imagens ndo apresentarem a totalidade da retina promoveu um dos
maiores desafios a enfrentar no presente trabalho: o fecho da rede. No entanto, este
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problema foi ultrapassado com a programacdo de um passeio aleatério, um passo
muito importante no presente trabalho, que permitiu que sem qualquer conheci-
mento prévio se reproduzisse uma rede com caracteristicas significativamente pré-
ximas do real. Este passo foi, sem duvida, uma grande mais valia para o presente

trabalho, pois sem a realizacdo do mesmo era impossivel o calculo do fluxo.

Quanto ao calculo do fluxo, apesar de funcional, poderd ser melhorado através
do uso de um melhor método de distin¢do entre bifurcagdes e sobreposicao de vasos
resultando numa eliminagdo de nés mais correta. O método usado para a eliminagao
¢ pratica e simples mas pode ser melhorada para que seja obtida uma aproximacao
biolégica mais realista e consequentemente um valor do fluxo sanguineo mais pro-

ximo do verdadeiro.

Concluindo, o calculo do fluxo, principal objetivo do presente trabalho, foi cum-
prido, no entanto pode ainda ser melhorado através de um critério mais rigoroso
para a distingdo entre bifurcagdes e os vasos que se sobrepdem bem como pela aqui-
sicdo de informacdo dada pelo utilizador. Outro aspecto que pode ser melhorado é o
numero de vasos adicionados para o fecho da rede. Isto porque, durante a realizagdo
do fecho da rede pode ainda ser adicionado o critério referente a densidade de vasos
esperado na retina. Assim, para um trabalho futuro, para além de se desejar tornar
a detecdo automadtica do disco 6tico eficaz, pretende-se melhorar o calculo do fluxo
com o melhoramento do critério de distingdo entre bifurcagdo e cruzamento e den-
sidade dos vasos da retina. Deve-se também melhorar o processo de segmentacdo
utilizado, incluindo a interagao com o utilizar de modo a controlar os erros cometi-
dos pelo método. Pretende-se assim criar uma plataforma ttil, intuitiva e interativa
que permita uma comunicagdo constante com o utilizador, um profissional de satde,
que poderd ajudar na distingdo entre n6 e bifurcacdo e identificar quando dois va-
sos forem aglutinados na segmentacgdo. Esta plataforma deverd também permitir a

apresentacdo dos resultados obtidos, nomeadamente do fluxo.
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Apéndice A

Expansao de Taylor

A.1 Expansao de Taylor: Definicao e Formulacao

Qualquer fung¢do continua e infinitamente diferencidvel pode ser representada
pela série de Taylor como uma soma infinita de termos que sdo calculados a partir do
valor da derivada num determinado ponto. Na prética, todas as func¢des sdo aproxi-
madas usando um namero finito de termos da sua série de Taylor, o que implica um
certo erro. O erro maximo que pode ocorrer na aproximagao a fun¢do dentro de um
intervalo da varidvel é denominado como o limite superior de erro [62].

Considerando uma func¢do continua com derivadas continuas até ordem 7 no

intervalo [a;b] e que x e xy pertencem a esse intervalo entdo pelo teorema de Taylor,

F@) = flao) + F @)@ —a0) + 5 F @)@ =20+ + L (@)@ —a0) + B,
(A.1)
onde f"(x) é a n-ésima derivada da funcéo f(x) no ponto x e o residual, R,, pode ser

escrito como
fn-‘rl (6) ($ _ xo)n+1

fn = (n+1)!

(A.2)

Se a fungdo f for infinitiamente diferencidvel, isto é, se admitir derivadas de
todas as ordens e se
lim R, =0 (A.3)

T—00

entdo a série infinita é chamada expansao da série de Taylor de f(x). E portanto,

f@) = f(wo)+ f (o) (@ — 20) + gp [ (w0) (& — w0)> + - + " (o) (@ — wo)" + -+

f@) = X  @o)A
(A4)
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Apéndice B

Gradiente e Matriz Hessiana

B.1 Gradiente

Seja f(x) uma funcdo real e diferencidvel num ponto de coordenadas (z;,s,...,2,). O
seu gradiente, V; de f(z4,25,...,,) é um vector que aponta na diregdo do crescimento
mais rapido de f [63].

O gradiente expressa como uma fungdo muda em cada dire¢do ortogonal. Se a
fungdo f(x) for escrita em coordenadas cartesianas (x,y) de uma estrutura de referéncia
7=(0, e,, e,) entdo o gradiente da fungdo f(x) é

of ., 9f

+ ——e, (B.1)

Vi= " dy

B.2 Matriz Hessiana

Todas as combinagdes das derivadas parciais de segunda ordem de uma dada
imagem a D dimensdes formam uma matrix DxD conhecida como a matriz de Hes-

sian,

A 9? 9% 7
Or? Ox10x, ~ OJx10zp
9? 0? 9?
9? 0? 0?
0x10xp Oxy0xrp %

Aplicando uma rotacdo das coordenadas do sistema, a matriz Hessiana transforma-
se por
H' = RVR" (B.3)
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Apéndice B. Gradiente e Matriz Hessiana

onde R é a matriz do rotacional ortogonal. Encontrando um sistema de coordenadas

que transforme R nas coordenadas principais obtém-se a matriz Hessiana diagonal

[64]

M a2
812 0
O0x,
0o 2
O
0 0

82

Oy, |

(B.4)
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