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Resumo
A utilização de técnicas de processamento digital de imagens (PDI) é destaque no cenário médico para odiagnóstico automático de patologias. Na área oftalmológica o glaucoma é a segunda principal causa daperda de visão no mundo e não possui cura. Atualmente, existem tratamentos para prevenir a perda da visão,contudo a doença deve ser descoberta nos estágios iniciais. O objetivo principal deste artigo é revisar asmetodologias e técnicas de segmentação dos limites do disco óptico e escavação. Essas regiões são utilizadaspara o cálculo de métricas para classi�cação do glaucoma e auxílio aos pro�ssionais da área. Os trabalhosmais recentes publicados na área foram classi�cados em cinco grupos de acordo com a principal técnica dePDI aplicada: agrupamento, superpixel, contorno ativo, morfologia matemática e redes neurais convolucionais.Além disso, foi realizado um levantamento das principais bases de imagens e métricas de avaliação utilizadas.
Palavras-Chave: Algoritmos de Agrupamento; Contorno Ativo; Glaucoma; Morfologia matemática; Redesneurais convolucionais; Superpixel.
Abstract
The use of digital image processing techniques (DIP) is highlighted in the medical scenario for automatic diagnosis of
pathologies. In the ophthalmologic area, glaucoma is the second leading cause of vision loss in the world and has no
cure. Currently, treatments are used to prevent vision loss, but the disease must be discovered in the early stages. This
paper aims to review the methodologies and techniques of optic disc and cup limits segmentation. These regions are
used to calculate metrics for classi�cation of glaucoma and assistance to professionals in the area. The most recent
published studies were classi�ed into �ve groups according to the central DIP technique applied: clustering, superpixel,
active contour, mathematical morphology and Convolutional Neural Network. Also, a survey was conducted of the main
images databases and evaluation metrics used.

Key words: Clustering Algorithms; Active Contour; Glaucoma; Mathematical Morphology; ConvolutionalNeural Network; Superpixel.

1 Introdução

O processo de globalização contribuiusigni�cantemente para avanços no campo daciência, principalmente, na área tecnológica.Recentes avanços na aquisição de imagens e no poder

computacional dos dispositivos tornaram possívelutilizar informações presentes nas imagens médicas.Esses fatos ocasionaram um considerável interesseno desenvolvimento de sistemas automáticos dediagnóstico médico. Esses sistemas são chamados desistemas de Diagnóstico Auxiliado por Computador
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(CAD - Computer Aided Diagnosis).Estudos sobre sistemas CAD mostram que elespodem auxiliar os médicos em diversas tarefas,como: medir estruturas anatômicas, monitorar asmudanças pela comparação de imagens sequenciais,diagnosticar e planejar o tratamento. Eles tambémaliviam o trabalho repetitivo, prevenindo erros porfadiga e aumentando a e�ciência no trabalho. Asaplicações de CAD mais estabelecidas em áreasmédicas envolvem o uso de sistemas automatizadosem mamogra�a, tomogra�a computadorizada detórax e ressonância magnética (Doi; 2005).No campo oftalmológico, esses avanços tornarampossível a prevenção e o tratamento de doenças quehá pouco tempo eram consideradas incuráveis. Aprevenção primária e a detecção precoce, bem comoo acesso a terapêuticas cirúrgicas oftalmológicas, são
determinantes para a redução da morbidade1 dasdoenças da visão (Mookiah et al.; 2013).Foi desenvolvido um grande número de sistemasCAD para o diagnóstico de vários tipos de doençasoculares, como o glaucoma, retinopatia diabética eedema ocular (Mookiah et al.; 2013). Esses sistemastêm potencial para fornecer uma solução alternativaaos programas de triagem em massa, que precisamexaminar um grande número de imagens de fundode olho, o mais rápido possível.Até agora, a maioria dos sistemas CADoftalmológicos estão em fase de investigação enão podem ser colocados em uso prático nas clínicas,devido a várias razões. Uma delas é a diversidade deimagens. Em particular, imagens de retina podemter qualidades muito diferentes devido a váriostipos de lesões e artefatos. Como resultado, é muitodifícil projetar um algoritmo de processamento deimagens que seja capaz de lidar com uma grandequantidade de imagens de retina com característicasheterogêneas (Anitha et al.; 2009).Segundo Zhang et al. (2014) vários dispositivosde imageamento médico foram desenvolvidos paracapturar diferentes partes do olho. Essas modalidadesde imageamento são baseadas em várias tecnologiase as imagens capturadas são utilizadas paraobservar vários sinais de patologia.De acordo como levantamento feito pelos autores, fotogra�a digitalda retina é a modalidade de imageamento que maisvem atraindo o interesse de pesquisadores. Os autoresapontam também que o glaucoma é a doença com omaior número de pesquisas publicadas nas últimasduas décadas.Existem na literatura vários algoritmos para oprocessamento e análise de imagens da retina, noentanto, diferentes grupos de pesquisadores tendema usar diferentes métricas e bancos de imagenspara comparar o desempenho desses algoritmos,tornando assim, a comparação entre os métodosuma tarefa complicada e menos �dedigna. Alémdisso, apesar de utilizar as mesmas medidas deavaliação, diferentes implementações das métricaspodem in�uenciar os resultados �nais. O objetivodeste trabalho é apresentar uma revisão e comparaçãodos principais métodos computacionais, abordados
1Variável característica das comunidades de seres vivos e refere-se ao conjunto de indivíduos, dentro da mesma população,que adquirem doenças (ou uma doença especí�ca) num dadointervalo de tempo.

na literatura, para a segmentação do nervo ópticonas imagens da retina. A �m de bene�ciar oentendimento, foi realizada uma divisão dos métodosem cinco grupos, classi�cados de acordo com oprocedimento relevante empregado: agrupamento,
superpixel, contorno ativo, morfologia matemática eredes neurais convolucionais (CNNs - Convolutional
Neural Network).
O presente artigo está organizado em sete seções.As Seções 2 e 3 apresentam os conceitos relacionadosao olho humano e ao glaucoma. Nas Seções 4e 5 são expostas as principais bases de imagensutilizadas e as métricas de segmentação do discoóptico (DO) e escavação para análise de desempenhodos algoritmos. Nas Seções 6 e 7 são apresentados osmétodos de segmentação destas regiões para o auxílioao diagnóstico do glaucoma e por �m, são realizadasdiscussões sobre os métodos.

2 Olho humano

O olho é o órgão responsável pela visão. Asua complexa estrutura aliada à capacidade deinterpretação visual do cérebro, permite-nosinteragir com o meio ambiente de forma natural.O olho humano é muitas vezes comparado a umacâmera fotográ�ca, já que ambos usam lentes parafocalizar a luz incidente. Enquanto a câmera utiliza osensor óptico para registrar a imagem, o olho utilizauma camada especializada de células chamada retina.Porém, as similaridades não se identi�cam quandose trata da capacidade do olho em focar uma grandevariedade de objetos com diferentes tamanhos,luminosidades e contrastes em alta velocidade.
O globo ocular possui um formatoaproximadamente esférico com um diâmetroem torno de 25mm, e é envolvido por três camadas: acamada externa (ou protetora), formada pela córneae pela esclera; a camada intermediária (ou vascular),compreendendo a íris, a coróide e o corpo ciliar; e acamada interna (ou nervosa), formada pela retina. Aestrutura do olho humano é mostrada na Figura 1, aqual corresponde a uma seção longitudinal do globoocular.

Figura 1: Esquema de um corte longitudinal do olhohumano. Adaptado de da Silva Junior and Sasson(1989).
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A retina constitui a camada mais interna do olho,situando-se na sua parede posterior. Quando oolho focaliza uma cena, a imagem correspondenteé projetada sobre essa região. A análise da retinapode prover informações sobre mudanças patológicascausadas por doenças oculares locais e sinaisrecentes de doenças sistêmicas, como: hipertensão,arteriosclerose e diabetes mellitus (Veras et al.;2013). A Figura 2 apresenta as principais estruturaspresentes em uma retina saudável, a saber, o discoóptico, rede de vasos, mácula e fóvea.

Figura 2: Principais estruturas de uma retinasaudável.

O DO é a porção do nervo óptico vista no fundodos olhos, formado pelo encontro de todos osaxônios das células ganglionares da retina assim quepenetram no nervo óptico. O DO é uma estruturacircular, que apresenta uma tonalidade rosa pálido ouesbranquiçada, tem as bordas bem de�nidas e estásituado no lado nasal da retina e seu diâmetro físicomédio é normalmente 1,5 mm (Nicolela and Vianna;2016).O DO não possui células sensíveis à luz. Dessaforma, corresponde ao ponto cego do campo de visãohumano. Normalmente, a existência deste pontocego não é perceptível ao ser humano, pois o cérebrointerpreta a informação de cada olho e cobre o pontocego com informação do outro olho.

3 Glaucoma
O glaucoma é uma doença assintomática,neurodegenerativa, crônica e irreversível emque o nervo óptico é progressivamente lesado. Ela éconsiderada a segunda principal causa de cegueirano mundo, com cerca de 60 milhões de casos em2010. Uma estimativa sugere que, em 2020, cerca de80 milhões de pessoas no mundo terão essa doença(Quigley and Broman; 2006).

Essa doença é ocasionada pelo alargamentoanormal da escavação (do inglês CUP), parte maisinterna, se comparado ao alargamento do DO, e sãoidenti�cadas usando a relação do raio da escavaçãoe do DO, denominado Cup-to-Disc Ratio (CDR). Umelevado valor do CDR indica a presença de glaucomano paciente. A Figura 3 mostra as marcaçõesdo contorno do DO e da escavação feitas por um
oftalmologista. É possível visualizar a diferença dasmarcações do contorno do DO e da escavação em umolho saudável (Figura 3(a)) e com glaucoma (Figura3(b)).

(a) Exemplo de retina saudável.

(b) Exemplo de retina com glaucoma.

Figura 3: Exemplos de marcação do contorno do DO(verde) e Escavação (vermelho) feita por umespecialista.

As três principais técnicas de diagnóstico doglaucoma são: 1) avaliação do aumento da pressãointraocular (PIO), 2) avaliação do campo visual e 3)avaliação do nervo óptico. A PIO é medida através deum aparelho chamado tonômetro, que não é sensível osu�ciente para ser uma ferramenta de triagem e�caz,porque o glaucoma pode estar presente com ou semaumento da PIO (Cheng et al.; 2013).A avaliação do campo visual é feita através daperda de visão, que requer equipamentos especiaispresentes nos hospitais. A análise do nervo óptico émais sensível e superior à medição da PIO ou testedo campo visual para detecção do glaucoma. Essaavaliação é feita por um pro�ssional treinado, deforma manual, subjetiva, demorada e cara (Chenget al.; 2013). Dessa maneira, o auxílio ao diagnósticodo glaucoma, utilizando imagens digitais da retina,vem sendo amplamente implementado e testadopor vários centros de pesquisas, pois aumentao percentual de acertos, bem como auxilia ospro�ssionais da área em casos mais complexos dadoença.
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4 Bases de Imagens
A maioria das metodologias de segmentação dodisco óptico e da escavação que serão apresentadasnesta pesquisa são testadas em conjuntos de dadosdisponíveis publicamente. A seguir, é apresentadauma breve descrição das principais bases de imagensutilizadas para avaliar sistemas automáticos desegmentação do disco óptico.
Standard Diabetic Retinopathy Database Calibration

Level 0 - DIARETDB0 foi criada com base najusti�cativa em um excessivo potencial para novosprodutos na indústria médica e possíveis reduçõesnos custos referentes aos cuidados com a saúde(Kauppi et al.; 2006). A base contém 130 imagensde retina com tamanho de 1500×1152 pixels, sendo20 saudáveis e 110 contendo sinais de retinopatiadiabética. As imagens abrangem uma quantidadedesconhecida de ruídos, de aberrações ópticas(dispersão, cromática transversal e lateral, esférica,curvatura de campo, astigmatismo, distorção) eprecisão desconhecida da informação fotométrica (corou intensidade).
Méthodes d’Evaluation de Systèmes de Segmentation

et d’Indexation Dédiées à l’Ophtalmologie Rétinienne -
MESSIDOR é um projeto �nanciado pelo MinistérioFrancês da Pesquisa e Defesa dentro do 2004TECHNO-VISION, programa para implementação eteste de algoritmos de segmentação. Contém 1200imagens coloridas do fundo do olho adquirido pelo
Hôpital Lariboisière Paris, Faculté de Médecine St. Etienne
e LaTIM-CHU de Brest (França). Destas imagens, 800foram capturadas com dilatação da pupila e 400 semdilatação. As imagens são 1440×960, 2240×1488 ou2304×1536 pixels em tamanho e 8 bits por planode cor e são fornecidas em formato TIFF. Esta basepossui 540 imagens de pacientes não afetados pelaRetinopatia Diabética e 660 imagens correspondemaos pacientes afetados pela doença (Decencière et al.;2014).
Digital Retinal Images for Optic Nerve Segmentation

Database - DRIONS-DB é composta pela colaboraçãoconjunta de três organizações espanholas, i.e.
Universidad Complutense, Hospital Miguel Servet e
Universidad Nacional de Educación a Distancia. Tem110 imagens retinianas, cada uma com resolução de600×400 pixels e o disco óptico segmentado por doisespecialistas. As imagens foram adquiridas com umacâmera analógica e centrada aproximadamente nodisco óptico. Para obter as imagens em formatodigital, elas foram digitalizadas usando um scannerHP-PhotoSmart-S20 de alta resolução, formato Red,
Green, Blue - RGB, resolução 600×400 e 8 bits/pixel.Os contornos independentes de dois especialistasmédicos foram coletados usando a ferramenta desoftware fornecida para a anotação da imagem(Carmona et al.; 2008).
An Open Retinal Image Database for Optic

NerveEvaluation - RIM-ONE r1 é uma base deimagens registrada com o intuito de auxiliar ostrabalhos de pesquisa que são focados na análise deimagens de retina para localizar, avaliar e detectaro DO (Fumero et al.; 2011). A base é composta de169 imagens de retina registradas em 3 diferentesregiões da Espanha, com tamanhos que variam de342×316 à 869×723 pixels. O conjunto está divididoem 118 saudáveis, 12 com glaucoma inicial, 14 com

glaucoma moderado, 14 com glaucoma profundo e11 com hipertensão ocular. A base foi criada com acolaboração de 4 oftalmologistas e 1 optometrista. Ospadrões ouro de cada imagem estão disponíveis.
An Open Retinal Image Database for Optic

NerveEvaluation - RIM-ONE r3 é um conjuntode dados que consiste em 159 imagens de retina,sendo 85 saudáveis e 74 glaucomatosas (Pena-Betancor et al.; 2015). As imagens com dimensões2144×1424 pixels foram obtidas por meio de umacâmera estereoscópica nonmydriatic Wx Kowa. A basefoi primeiramente analisada por dois especialistas ea marcação média das regiões do DO e da escavaçãoforam disponibilizadas. Todas as imagens foramutilizadas, pois todas possuem informações sobreseus padrões ouro.
High-Resolution Fundus - HRF é um banco dedados que foi estabelecido por um grupo de pesquisacolaborativo para apoiar estudos comparativos sobrealgoritmos de segmentação automática em imagensde fundo de retina (Budai et al.; 2013). Este bancode dados pode ser usado livremente para �ns depesquisa, ele contém no momento 15 imagens depacientes saudáveis, 15 imagens de pacientes comretinopatia diabética e 15 imagens de pacientesglaucomatosos, todas com tamanho de 3504×2336pixels. Imagens binárias de segmentação de padrãoouro dos vasos estão disponíveis para cada imagem.
Retinal image dataset for optic nerve head (ONH)

segmentation - DRISHTI-GS é uma base de imagensque foi desenvolvida e distribuída com o intuito defornecer meios para avaliação de sistemas CADs nadetecção do glaucoma (Sivaswamy et al.; 2014). Asimagens foram previamente analisadas por quatroespecialistas para a segmentação das regiões do DOe da escavação. A base é composta por 101 imagensde retina, todas foram tiradas com centro no DO,com um “campo de visão” de 30 ◦ e dimensões2896×1944 pixels em formato PNG. Apenas 50 dessetotal possuem informações sobre seus padrões ouro,então normalmente apenas elas são utilizadas paratestes.
Algumas dessas bases disponibilizam o padrãoouro de segmentação das regiões do DO, que são asmarcações feitas pelos especialistas, enquanto outrasnão. No segundo caso, os autores desses artigostiveram a contribuição de especialistas. As bases quepossuem o padrão ouro são as DRIONS-DB, RIM-ONE-r1, RIM-ONE-r3 e DRISHTI-GS. As bases que nãopossuem padrão ouro são as DIARETDB0, MESSIDORe HRF.
A Figura 4 demonstra exemplos de imagens dasbases de dados DRIONS-DB, RIM-ONE r1 e DRISHTI-GS em cada coluna, respectivamente. Nas Figuras4(a) e 4(e) encontram-se imagens de duas retinassaudáveis e a Figura 4(c) uma imagem com glaucomaprofundo. Já as Figuras 4(b) e 4(d) contém asrespectivas imagens da segmentação da região dodisco óptico (padrão ouro). Diferente das outras bases,a DRISHTI-GS possui as segmentações das regiõesdo disco óptico (região cinza e branca) e escavação(região branca), que estão sendo representadas pelaFigura 4(f).
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(a) Imagem de retinasaudável. (b) Padrão Ouro da baseDRIONS-DB.

(c) Imagem de retina comglaucoma. (d) Padrão Ouro da base RIM-ONE r1.

(e) Imagem de retinasaudável. (f) Padrão Ouro da baseDRISHTI-GS.
Figura 4: Exemplos de imagens das basesDRIONS-DB, RIM-ONE r1 e DRISHTI-GS.

5 Métricas de Avaliação
O glaucoma envolve uma degeneração progressivadas �bras do nervo óptico, levando a um maioralargamento da escavação (parte mais interna) secomparado ao alargamento do DO (parte maisexterna). A representação dessas regiões pode servisualizada na Figura 5(c), na qual a região do DO(representada por toda a área dentro da marcaçãoverde), e a região da escavação (toda a área dentroda marcação vermelha) estão em evidência. Aregião que faz parte do DO, mas não faz parte daescavação, é denominada Rima Neural (Neuro Retinal
Rim). Todas essas regiões são utilizadas para o cálculode diferentes métricas de diagnóstico do glaucoma.
A razão escavação/DO (CDR) é uma das métricas deavaliação e é de�nida como uma relação que comparao diâmetro da escavação com o diâmetro total doDO, indicando a presença do glaucoma caso tenhaum elevado valor. Como pode ser observado nasFiguras 5(a) e 5(b), existem dois tipos de CDR queutilizam o diâmetro para o cálculo, sendo eles overtical e horizontal. A Figura 5(c) está representandoa razão da área da escavação/DO (Cup-to-Disc Area

Ratio - CDAR), na qual esta relação é de�nida pelaárea da escavação sobre a área do DO.
A regra Inferior, Superior, Nasal e Temporal (ISNT)é outra medida de avaliação que a�rma que umDO saudável tem uma con�guração característicada Rima Neural. A espessura dessa região costuma

(a) CDR Vertical. (b) CDR Horizontal.

(c) CDR área (CDAR). (d) Regra ISNT.

(e) Regra da área ISNT. (f) Regra DDLS.

Figura 5: Representação das métricas de diagnósticode glaucoma citadas.

ser maior na região inferior, seguida pelas regiõessuperior, nasal e temporal (inferior > superior > nasal> temporal). Qualquer alteração nesta ordem podeser um sinal precoce de lesão (Harizman et al.; 2006),como pode ser observado na Figura 5(d). Outra formade utilizar o ISNT seria por meio da área, que estárepresentado na Figura 5(e). Nela a área da regiãoinferior tem que ser maior que as outras, seguindoo mesmo princípio da ISNT, para que essa imagemseja considerada saudável.
A Disc Damage Likelihood Scale (DDLS) é uma escalade probabilidade de dano do disco óptico, baseia-sena comparação com o diâmetro da Rima Neural como diâmetro do DO. Essa métrica de avaliação podeser observada melhor através da Figura 5(f), onde amenor distância encontrada entre o contorno do DO(marcação verde) e escavação (contorno vermelho) éutilizada sobre o diâmetro do disco óptico.
Para avaliar os resultados de uma segmentação,a maioria dos critérios utilizam uma matriz deconfusão, que indica a quantidade de classi�caçõescorretas e incorretas para cada uma das classes.A matriz de confusão é criada baseada emquatro valores: Verdadeiro Positivo (VP), são ospixels corretamente informados como “Positivos”;
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Falso Positivo (FP), são os pixels incorretamenteinformados como “Positivos”; Falso Negativo (FN)refere-se aos pixels incorretamente informadoscomo “Negativos”, e Verdadeiro Negativo (VN) quecorresponde aos pixels corretamente informadoscomo “Negativos” (Chimieski and Fagundes; 2013).A partir desses valores, algumas taxas estatísticaspodem ser calculadas para avaliar o desempenhodos métodos abordados. A taxas de Sobreposição,Sensibilidade, Especi�cidade, Acurácia, Precisão e F-
Score são calculadas por meio das Equações de 1 a 6,respectivamente.

Sobreposição = VP
VP + FP + FN (1)

Sensibilidade = VP
VP + FN (2)

Especi�cidade = VN
VN + FP (3)

Acurácia = VP + VN
VP + FP + FN + VN (4)
Precisão = VP

VP + FP (5)
F-Score = 2 ∗ Precisão ∗ SensibilidadePrecisão + Sensibilidade (6)

A taxa de Sobreposição é a interseção da regiãosegmentada com a sua real segmentação, mostrandoa proporção de predições corretas para a classeanalisada. A Sensibilidade re�ete o quanto esteé e�caz em identi�car corretamente, dentre todosos indivíduos avaliados, aqueles que realmenteapresentam a característica de interesse. Já aEspeci�cidade de um método re�ete o quanto ele ée�caz em identi�car corretamente os indivíduos quenão apresentam a condição de interesse. Acurácia é aporcentagem de casos corretamente classi�cados emum conjunto de teste. Essa taxa mede o quão bem umclassi�cador reconhece instâncias de diversas classes.Precisão re�ete a proporção de verdadeiros positivosem relação a todas as predições positivas.Já para calcular o desempenho de métodos quelevam em conta a distância, são calculadas as taxas deErro Médio Absoluto (Ema) e o Erro Quadrático Médio(Eqm). Como exemplo, o cálculo do CDR pode serrealizado da seguinte forma: utilizando os resultadosobtidos pelos métodos (CDRm) e o CDR do padrãoouro (CDRpo) para cada imagem i fornecida pela base,calculamos o Erro Absoluto por imagem (ei) por meioda Equação 7:

ei = CDRpoi – CDRmi . (7)
O Ema e Eqm são calculados pelas Equações 8 e 9:

Ema =
∑n
i=1 |ei|
n , (8)

Eqm =
∑n
i=1 e2i
n , (9)

onde n representa a quantidade de imagens da base.

6 Métodos de Segmentação
Foi realizada uma revisão extensiva da literatura dadécada atual, objetivando identi�car quais técnicasestão sendo utilizadas na segmentação do discoóptico e da escavação, para auxílio ao diagnósticodo glaucoma em imagens da retina.
A segmentação do DO e escavação é uma tarefacomplexa. Dessa forma, os métodos existentesutilizam diversas técnicas. Dentre os pesquisadoresda área não há consenso sobre a melhor formade classi�car esses métodos. Segundo Haleemet al. (2013) os métodos podem ser divididos emduas categorias: métodos baseados em modelo emétodos não baseados em modelo. Já Almazroaet al. (2015), sugere uma classi�cação baseada naprincipal técnica de segmentação utilizada. Assim,os autores classi�caram os métodos em oito grupos.Avaliamos que a classi�cação baseada na principaltécnica utilizada re�ete melhor os trabalhos daúltima década. Contudo, diferente de Almazroaet al. (2015), classi�camos os trabalhos em menosgrupos por intender que há interseções entre osgrupos propostos por Almazroa et al. (2015). Assimos artigos foram classi�cados em cinco grupos:algoritmos de Agrupamento, algoritmos de superpixel,Contorno Ativo, Morfologia Matemática e redesneurais convolucionais.
O grá�co apresentado na Figura 6 demonstraa distribuição percentual dos principais trabalhospublicados na última década, onde a técnica de

superpixel contempla o maior número de trabalhosencontrados para a segmentação das regiões do discoóptico e escavação para auxílio ao diagnóstico doglaucoma.
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Figura 6: Principais técnicas utilizadas parasegmentação das regiões do DO e da escavação.
A seguir são apresentados os principais artigospublicados. Ao �nal de cada subseção são destacadasas vantagens e desvantagens da utilização de cadatécnica.

6.1 Algoritmos de Agrupamento

A segmentação por meio de agrupamento é realizadapixel a pixel. Usualmente as características utilizadaspara representar os pixels são as informações de cor,como os canais RGB e HSV. Os principais algoritmos
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de agrupamentos utilizados na segmentação dasregiões do DO são o K-means MacQueen et al. (1967)e o K-means Fuzzy Bezdek et al. (1984).O K-means é um método não-supervisionado quedivide a imagem em k partes com base em ummodelocriado pela média de cada parte. Trabalhos recentesutilizaram o algoritmo com a intenção de segmentarimagens médicas (Ayub et al.; 2016; Vogado et al.;2016). Uma das desvantagens deste algoritmo é asua sensibilidade a valores inconsistentes, ruídos ecentroides iniciais.O K-means Fuzzy é um algoritmo não-supervisionado e tem realizado segmentaçõesde imagens médicas com sucesso (Viswanathan;2015; Mittapalli and Kande; 2016). Essa técnica ébaseada na média de cada grupo e agrupa valores dedados similares utilizando-se de lógica fuzzy paracalcular essa semelhança. O algoritmo provou ser útilna produção de resultados e�cazes na segmentaçãode imagens com ruídos, além de utilizar poucainteração humana. Baseando-se nesses algoritmos,várias técnicas para detecção e segmentação do DOutilizando algoritmos de agrupamento têm sidodesenvolvidas e aplicadas.Anusorn et al. (2013) inicialmente removem osvasos por meio do uso de operações morfológicas e do�ltro damediana. A escavação foi segmentada atravésdo uso de limiar no canal de cor verde, do sistemaRGB, e usando um método de threshold level-set. Parasegmentar o DO foi utilizado o canal de cor vermelho,também do sistema RGB, no algoritmo de CannyCanny (1987) para detecção de bordas, no K-meanse no método Variational Level-Set Zhao et al. (1996).Após a segmentação, é desenhada uma elipse em cadaregião para remodelar as bordas. A base utilizada éprivada e foi obtida no Mettapracharak Hospital, emNakhon Pathom, na Thailândia, contendo 44 imagens(28 saudáveis e 16 com glaucoma). O método atingiu,no cálculo do CDR, uma Acurácia de 89% e um ErroMédio Absoluto de 0,061.Khalid et al. (2014) aplicaram operaçõesmorfológicas para apagar os vasos sanguíneose suavizar as intensidades ao redor do centro doDO. Posteriormente foi aplicado o K-means Fuzzy nocanal de cor verde, do sistema RGB, para segmentaras regiões de escavação e DO. Para analisar aabordagem foi utilizada um base privada de 27imagens, atingindo uma Acurácia de 90,26% e93,70% na segmentação dos pixels da escavação eDO, respectivamente. Além disso, 88% dos valoresde CDR calculados pela abordagem coincidem aoscalculados pelos oftalmologistas.Ayub et al. (2016) inicialmente �zeram um pré-processamento, no qual foram feitas operaçõesmorfológicas para remover os vasos, alargamentode contraste onde uma faixa de níveis de cinza temseu valor incrementado, enquanto outras faixas deníveis de cinza têm seus valores decrementados,conversão do RGB para o Hue, Saturation, Value - HSVe seguido da passagem de um �ltro da mediana nocanal V. Posteriormente, foi feita a segmentaçãorepresentando os pixels utilizando as informaçõesdos sistemas de cor RGB e HSV pré-processados eaplicando o algoritmo K-means. A terceira etapa foi adetecção de bordas das regiões utilizando o algoritmode Canny, para em seguida realizar o encaixe de umaelipse em cada região. Por �m, foi calculado o CDR.

Eles utilizaram uma base de dados privada coletadano Armed Forces Institute of Ophthalmology (AFIO) emRawalpindi, Paquistão, contendo 100 imagens (73normais e 27 glaucomatosas). O método obteve umaAcurácia de 92% na classi�cação das imagens e 0,023de Erro Quadrático Médio no cálculo do CDR.Mittapalli and Kande (2016) apresentaram ummétodo que segmenta a escavação com um agrupadorbaseado em um algoritmo de limiarização e o DO como uso de Contorno Ativo. Os vasos foram detectadosa partir de um �ltro Gaussian Hermite Kernel Kuoand Woźniakowski (2012), combinados e repintadosutilizando a mediana das intensidades dos pixelsvizinhos, que não são pertencentes aos vasos, eseguido do �ltro da mediana. Foi usada a combinaçãode ponderação espacial, K-means Fuzzy e técnicas deoperações morfológicas, para segmentar a escavaçãoa partir do sistema de cor RGB. Já na segmentaçãodo DO, foi utilizado o canal de verde, do sistema decor RGB, e aplicado à um modelo de Contorno Ativo,baseado na região implícita encontrada a partir dospontos de interesse detectados. O sistema propostofoi avaliado em 59 imagens de retina (17 normais e42 com glaucoma), sendo que 40 são fornecidas porum hospital oftalmológico local e as outras 19 obtidasaleatoriamente de duas bases públicas. O métodoobteve um F-score de 97,5% e 89% na segmentaçãoda escavação e do DO, respectivamente, e um ErroEstimado de 0,13 no cálculo do CDR, 0,12 no cálculodo HCDR (Horizontal Cup-to-Disc Ratio) e 0,15 no CDAR(Cup-to-Disc Area Ratio).Thakur and Juneja (2017) segmentaram aescavação e o DO utilizando os canais verde evermelho, respectivamente, do sistema de cor RGB.As segmentações das regiões foram realizadasutilizando operação morfológica de fechamento,um algoritmo de agrupamento intuicionista fuzzy
K-means, detecção de bordas com o algoritmo deCanny e, por �m, transformada de Hough Dudaand Hart (1972). A abordagem foi utilizada em 50imagens da base de dados DRISHTI-GS e atingiuuma Acurácia de 91,9% e 94,46% na segmentaçãoda escavação e DO, respectivamente. Além disso, ométodo obteve 90% de concordância dos valores deCDR com o valor apresentado pelo especialista.Estas técnicas de agrupamento possuem asvantagens de simplicidade na implementação enecessidade de pouco tempo computacional emsua execução. Como desvantagens, apresentamproblemas na de�nição do melhor conjunto deatributos, sensibilidade à ruídos, inicialização doscentroides e de�nição de qual grupo representa cadaregião. Para diminuir a in�uência desses problemasestão surgindo abordagens semissupervisionadas,que utilizam informações prévias dos dadosadquiridas com o auxílio de especialistas.Santos et al. (2017) aplicaram um algoritmode agrupamento semissupervisionado baseado no
K-means Fuzzy para segmentar a escavação e oDO. Os autores representaram os pixels utilizandoinformações de cor dos sistemas RGB, HSV, HSI, Luv,Lab, CMYK, NTSC YCbCr e CIE XYZ. Posteriormente,usaram técnicas de operações morfológicas econtorno ativo para melhorar os resultados dasegmentação, para �nalmente fazer o cálculo doCDR. Nos testes foram utilizadas 50 imagens da basede dados DRISHTI-GS e 159 imagens da base RIM-
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Tabela 1: Resumo dos métodos que utilizam Agrupamento. O método marcado com * é semiautomático e osdemais são automáticos.
Autores Métrica de Avaliação Base de Imagens Número de Imagens Resultado da Avaliação

Anusorn et al. (2013) CDR Mettapracharak Hospital 44 Acurácia CDR: 89,00%
Ema CDR: 0,061

Khalid et al. (2014) CDR Privada 27
Acurácia CDR: 88,00%Acurácia Escavação: 90,26%Acurácia DO: 90,26%

F-Score Escavação: 93,70%
Ayub et al. (2016) CDR Armedforces institute of

ophthalmology (AFIO) 100 Emq CDR: 0,023Classi�cação Glaucoma: 92,00%
Mittapalli and Kande (2016) HCDR, VCDR,CDAR, ISNT e DDLS Hospital oftalmológico local,DIARETDB0 e RIM-ONE r1 59 F-Score Escavação: 97,50%

F-Score DO: 89,00%
Thakur and Juneja (2017) CDR DRISHTI-GS 50 Acurácia CDR: 90,00%Acurácia Escavação: 91,90%Acurácia DO: 94,46%
Santos et al. (2017)* CDR DRISHTI-GS e RIM-ONE r3 209

Ema CDR: 0,0707
Emq CDR: 0,0095Acurácia Escavação: 97,04%Acurácia DO: 92,24%

ONE r3, ambas públicas. A abordagem alcançou umaAcurácia de 97,04% na segmentação da escavação e92,24% na região do DO. Eles atingiram também umErro Médio Absoluto de 0,0707 e um Erro QuadráticoMédio de 0,0095 no cálculo do CDR.A Tabela 1 apresenta um comparativo entre ostrabalhos descritos nesta seção. A partir dessa tabelapode-se perceber que todos os autores utilizaram oCDR como métrica de avaliação do glaucoma. Alémdisso, a abordagem de Mittapalli and Kande (2016)usou outras medidas que, em alguns casos, tambémfoi feita a avaliação da segmentação do método.Contudo, apesar de utilizarem a mesma regra paradiagnóstico, não foi empregada uma métrica comumpara analisar os resultados.Somente em Anusorn et al. (2013), Ayub et al.(2016) e Santos et al. (2017) houve concordância aoutilizar a mesma métrica para analisar o cálculo doCDR. Anusorn et al. (2013) e Santos et al. (2017)utilizaram o Erro Médio Absoluto, no qual o primeirotrabalho apresenta um resultado superior. Nostrabalhos de Ayub et al. (2016) e Santos et al. (2017)os autores avaliaram o CDR usando o Erro QuadráticoMédio, onde o segundo trabalho se sobressaiu. Já nautilização das bases de imagens praticamente nãoocorreu combinação, em cada trabalho foi utilizadoum conjunto diferente, exceto nos trabalhos de Santoset al. (2017) e de Thakur and Juneja (2017), ondeambos usaram a base DRISHTI-GS.
6.2 Superpixel

O superpixel é uma abordagem de segmentaçãode imagens baseada em região, que consiste emparticionar a imagem em vários agrupamentos depixels Ren and Malik (2003). Esta técnica pode serusada como uma pré-segmentação para redução daquantidade de pixels da imagem ou da segmentação�nal. A grande importância da técnica de superpixelestá associada à redução do custo computacional queestas conferem, em relação às várias tarefas de análisede imagens. Ela particiona a imagem em váriosagrupamentos de pixels, fazendo com que as imagenssejam analisadas por regiões.Cheng et al. (2013) propuseram uma segmentaçãoda região de escavação e disco óptico utilizandoa classi�cação de superpixel. Com a aquisição de

imagens de retina, aplica-se o algoritmo Simple
Linear Iterative Clustering - SLIC Achanta et al. (2012),que realiza uma extração de característica utilizandohistograma. Os atributos são extraídos com o cálculoestatístico do centro (Center Surround Statistics - CSS)Klein and Frintrop (2011). Logo após a extração dascaracterísticas cada superpixel é classi�cado comopertencente a região do disco ou não. O classi�cadorutilizado nesse trabalho foi a Máquinas de Vetoresde Suporte - SVM. Os métodos de segmentaçãopropostos foram avaliados em duas bases de dadoscom um total de 2326 imagens. Os resultadosexperimentais mostram um erro de sobreposiçãomédio de 9,5% e 24,1% na segmentação do discoóptico e da escavação, respectivamente.
Alghmdi et al. (2015) utilizaram o algoritmo deagrupamento de superpixel SLIC. Foram utilizadosdois classi�cadores, o primeiro linear e o segundonão-linear. O classi�cador linear é utilizado paraclassi�car uma região como sendo do disco ou não, eo classi�cador não-linear é utilizado para classi�cara região como sendo escavação ou não-escavação. Emseguida, foram aplicadas operações morfológicas, nasegmentação da região de escavação e disco óptico.Por último, o cálculo do CDR é realizado com base nosresultados obtidos pela segmentação. Os resultadosdemonstraram sua e�cácia com 92% de Sensibilidadee 88% de Especi�cidade.
Indira et al. (2015) realizaram inicialmente um pré-processamento nas imagens, para depois aplicar oalgoritmo de geração de superpixel SLIC. Os superpixelssão classi�cados com base na informação de textura.O algoritmo de agrupamento K-means e o �ltro de

Gabor Jones and Palmer (1987) são utilizados paradelimitar as bordas das regiões. Após essa etapa dasegmentação do DO, é realizada uma segmentaçãoda região de escavação. Por �m, a relação CDR éavaliada para a detecção de glaucoma. Neste trabalhoo resultado não foi disponibilizado.
Thorat and Raut (2015) realizaram primeiramenteum pré-processamento nas imagens eposteriormente aplicaram o algoritmo SLIC.Em seguida, a extração de características paracada superpixel foi feita utilizando equalização dehistograma e cálculo estatístico do centro (CSS).A classi�cação dos superpixels como disco ounão-disco é feita com o classi�cador SVM. Após
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Tabela 2: Resumo dos métodos que utilizam superpixel.
Autores Métrica de Avaliação Base de Imagens Número de Imagens Resultado da Avaliação

Cheng et al. (2013) CDR Singapore Malay Eye
Study (SiMES) e Singapore
Chinese Eye Study (SCES) 2326 Acurácia CDR: 66%

Alghmdi et al. (2015) CDR e ISNT Moor�elds Eye Hospital
in London 12000 Acurácia Escavação: 78%Acurácia DO: 94%

Indira et al. (2015) CDR Privada - -
Thorat and Raut (2015) CDR Singapore Malay Eye

Study (SiMES) e Singapore
Chinese Eye Study (SCES) 2326 -

Tan et al. (2015) CDR ORIGA-light 650 Acurácia CDR: 85%Acurácia Escavação: 70,12%
Karkuzhali and Manimegala (2017) CDR e ISNT DRISHT 101 Acurácia Escavação: 98,42%Acurácia DO: 97,23%Acurácia: 99%

esta etapa aplica-se o algoritmo K-means e o �ltrode Gabor, que foram utilizados para detectar asbordas da região. Por �m, o CDR é calculado baseadona segmentação da região do disco e da região deescavação. Os experimentos foram realizados em2.326 imagens, mas não expõem os resultados.
Tan et al. (2015) utilizaram um pré-processamentonas imagens com o objetivo de extrair os vasossanguíneos para que em seguida seja aplicado umanormalização de contraste nas imagens. Após essaetapa, é realizado uma segmentação com o uso do

superpixel em multi-escala, a qual é realizada peloalgoritmo SLIC. Logo após efetua-se a extração decaraterística. Em seguida, é veri�cado se os vasossanguíneos presentes na imagem foram removidosna região aplicada com superpixel. Após isso, érealizado um treinamento e teste, pelo classi�cadorSVM, usando cross validation. Neste trabalho foiavaliada uma base de dados com um total de 650imagens. O método proposto obteve 0,945 na áreasob curva, na segmentação da região de escavação,respectivamente.
Karkuzhali and Manimegala (2017) utilizaramuma estratégia similar a de Cheng et al. (2013).Inicialmente a imagem é segmentada pelo algoritmoSLIC e a classi�cação dos superpixels é realizadacom uma SVM a partir do cálculo estatístico docentro (CSS). A diferença encontra-se no pós-processamento. Neste trabalho os autores executamoperações adaptativas de morfologia matemática(Adaptive Mathematical Morphology - AMM). Sãorealizadas operações de fechamento e abertura comlimiares adaptativos nas imagens resultantes dasbandas R e G. Os autores avaliaram o desempenho doseu método nas 101 imagens da base DRISHTI-GS.
A Tabela 2 apresenta os artigos expostos acima queutilizam superpixel para a segmentação das regiões deinteresse nas imagens digitais da retina. Em todos ostrabalhos o CDR foi utilizado para indicar a presençade glaucoma, mas apenas em Cheng et al. (2013) eThorat and Raut (2015) as bases aplicadas coincidiram.Além disso, dentre as taxas calculadas, os autoresKarkuzhali and Manimegala (2017) atingiram osmaiores valores de Acurácia na segmentação daescavação e do DO, alcançando 98,42% e 97,23%respectivamente.
Os autores citados utilizaram o algoritmo Simple

Linear Iterative Clustering (SLIC), na geração de
superpixel. Uma vantagem sobre aplicação de
superpixel é que ele é mais robusto a ruído na imagem.Contudo, a desvantagem do uso deste método se

dá pela etapa de pré-processamento, que exige ummaior esforço computacional para a construção dasunidades e pelo risco de perder dados relativosàs bordas da imagem colocando-as dentro de um
superpixel.
6.3 Contorno Ativo

Modelos de Contorno Ativo são utilizados paradetecção de objetos em uma determinada imagemusando técnicas de evolução de curvas. A ideia básicaé começar com uma curva inicial e depois deformaressa curva para o limite do objeto que se desejasegmentar. Essa deformação ocorre sob algumasrestrições da imagem (Lotankar et al.; 2015).Joshi et al. (2011) propuseram um método paraa segmentação do disco óptico e da escavação quese baseia em um modelo de contorno ativo e emevidências anatômicas, tais como curvas de vasos.O primeiro passo consiste em localizar o disco ópticoe utiliza-lo como uma região de interesse. Após isso,os segmentos dos vasos sanguíneos são identi�cadosatravés de uma técnica baseada em curvatura e umaoperação morfológica de fechamento. Em seguida, odetector de borda Canny é utilizado, a �m de se obterpontos de borda. Sobre esses pontos, a transformadade Hough circular é aplicada para identi�car o DO.Por �m, um modelo de contorno ativo é utilizadopara realizar a segmentação do DO. Na região do DOsão detectadas as curvas de vasos, denominadas r-
bends. Informações de luminosidade e o conjunto decurvas detectadas são utilizadas para a segmentaçãoda escavação. O método proposto foi testado em umconjunto de imagens obtidas de um hospital. Osautores obtiveram um erro médio absoluto do VCDRde 0,11 e para o erro médio do CDAR um valor de 0,14.Muramatsu et al. (2011) calcularam a relação CDRem imagens digitais de fundo de retina. O métodofoi avaliado utilizando 80 imagens, incluindo 25glaucomatosas e 55 imagens não glaucomatosas,obtidos na própria instituição. A região do DOfoi segmentada utilizando o método de ContornoAtivo com as informações de brilho e borda. Asegmentação da escavação foi realizada utilizando ummapa de profundidade do DO. As CDRs forammedidase comparadas com aquelas determinadas por umasegmentação manual fornecida por um especialistada área.Yin et al. (2012) propõem um método parasegmentação do disco óptico e da escavação baseadoem um modelo de Contorno Ativo e transformada
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Tabela 3: Resumo dos métodos que utilizam Contorno Ativo.
Autores Métrica de Avaliação Base de Imagens Número de Imagens Resultado da Avaliação

Joshi et al. (2011) VCDR e CDAR Privada 135 Ema VCDR: 0,11
Ema CDAR: 0,14

Muramatsu et al. (2011) CDR Gifu University Hospital 80 Ema CDR: 0,11Acurácia Escavação: 61%Acurácia DO: 88%
Yin et al. (2012) CDR Privada 325 Ema CDR: 0,100

Kusumandari et al. (2015) CDR e ISNT Cicendo Eye Hospital Bandunge Bandung Eye Center 64 Acurácia: 84,38%
Lotankar et al. (2015) CDR, CDAR,HCDR e VCDR Kasturba Medical College 150 Sensibilidade: 86%Especi�cidade: 84%

de Hough. A primeira etapa consiste na detecção dodisco óptico, na qual o canal R (vermelho) do espaçode cores RGB é utilizado. No entanto, em imagens queapresentam baixa variação de intensidade de pixelsna região do DO, é realizado um pré-processamentoque aumenta o contraste do disco. Em sequência, ooperador de detecção de bordas Canny é usado paracriar o mapa de bordas da imagem. Com isso, atransformada de Hough é aplicada, a �m de se obtero círculo que mais se assemelha com o disco óptico.O DO é então utilizado como uma região de interessepara a segmentação da escavação. Nesta etapa,realiza-se a eliminação dos vasos sanguíneos, quesão detectados por meio de Local Entropy Thresholding.Por �m, um modelo de contorno ativo é aplicado paraextrair o contorno da escavação. O banco de imagensprivado ORIGA foi utilizado para testar o método. Osautores obtiveram um erro médio absoluto de CDR de0,100.
Kusumandari et al. (2015) compararam odesempenho do método de Contorno Ativo com odo método Ellipse Fit. O resultado deste trabalhodemonstra que o sistema de GVF Snake Contour ActiveXu and Prince (1998) provê um melhor resultado,tendo ambos um desempenho com alta Precisão paraa relação CDR, no qual o resultado foi de 84,38%para o método GVF Snake Contour Active e 81,25% parao método de Ellipse Fit.
Lotankar et al. (2015) �zeram a extração dediversas características, tais como o Cup-to-Disc Ratio(CDR), Cup-to-Disc Area Ratio (CDAR), Horizontal CDR(HCDR) e Vertical CDR (VCDR). O DO é segmentadoutilizando o geodesic do modelo de Contorno Ativoe a escavação é detectada usando a informação decor da banda M do modelo de cor CMYK. A avaliaçãodo desempenho da técnica proposta foi realizada em150 imagens, compreendendo 75 imagens normais e75 imagens glaucomatosas, utilizando um conjuntode classi�cadores supervisionados, nomeadamente

Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM) e k-Nearest
Neighbor (KNN). A maior Acurácia obtida foi de99,22% utilizando o classi�cador KNN.
A seguir, é apresentada a Tabela 5, que mostra umcomparativo entre as técnicas que utilizam ContornoAtivo para segmentação das regiões de interesse.
Podemos observar que o trabalho de Yin et al.(2011) apresenta uma quantidade de imagens superioraos outros trabalhos, alcançando mais que o dobrodas outras. Para testar a técnica do modelo deContorno Ativo na detecção automática do glaucoma,foi feita uma comparação com o modelo de Ellipse Fit,realizado pelo trabalho de Kusumandari et al. (2015),no qual o modelo de Contorno Ativo foi considerado de

maior desempenho, obtendo uma Acurácia de 84,38%.Outros trabalhos que utilizam Contorno Ativo foramexplanados, obtendo resultados importantes, comoo trabalho de Lotankar et al. (2015) que obteve umaAcurácia de 99,22%. Além de que, outra importantevantagem deste trabalho é que pode-se segmentar asregiões do DO e da escavação utilizando imagens debaixa qualidade.Uma das vantagens deste método se aplica narepresentação da curva, pois ela permite umamudança na topologia. Assim, os objetos que sãodivididos em diversas partes podem ser tratados semo uso de ferramentas adicionais. A desvantagem é quea curva é atraída para a borda mais signi�cativa emuma vizinhança próxima. Logo, qualquer borda entrea curva inicial e o objeto a ser detectado modi�ca oresultado �nal, que seria detectar o objeto desejado.Isso faz com que o método seja extremamentesensível à inicialização.
6.4 Morfologia Matemática

A Morfologia Matemática (MM) na área deprocessamento digital de imagens é particularmenteadequada para analisar formas em imagens. Adilatação, erosão, abertura, fechamento, entre outras,são exemplos de operações morfológicas utilizadasno melhoramento da imagem.Khan et al. (2013) segmentam as regiões doDO e da escavação utilizando os canais de coresverde do modelo RGB e o canal V do modelo decor HSV, respectivamente. Posteriormente, sãoutilizadas técnicas de Morfologia Matemática para adetecção mais precisa dessas regiões, pois estas serãoutilizadas nas métricas de avaliação CDR e ISNT. Estatécnica foi aplicada em 50 imagens retinianas e aclassi�cação foi feita manualmente, tendo alcançadouma precisão de 94%. Esta técnica também édebatida por Choudhary and Tiwari (2015), contudo,o método obtém uma Precisão média de 94% a 96%,o que é considerada melhor do que a abordagemanteriormente mencionada em Khan et al. (2013)Rajaiah and Britto (2014) segmentam a regiãodo DO utilizando a análise do discriminante linearpara extração de características na imagem. Naimagem de saída desse discriminante será usada aequalização do histograma para melhoramento daimagem, na qual após as operações morfológicas sãousadas para detecção do DO. Para a segmentação daescavação é aplicada a transformada de WatershedBeucher (1979) no canal verde que é extraído daimagem de entrada. A relação CDR é calculada apósdeterminar o limite do disco óptico e da escavação.
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O processo fornece resultados automatizados semqualquer intervenção do usuário. O método propostoé testado em 50 imagens, coletadas em um banco dedados, e encontrou com sucesso as amostras doentesem 48 casos com a taxa de sucesso de 96%.Jose and Balakrishnan (2015) utilizam asegmentação das regiões do disco óptico e daescavação na sua metodologia. A região do DO ésegmentada usando operações morfológicas e umametodologia híbrida. Já na segmentação da regiãoda escavação é necessária um pré-processamento daimagem, em que são detectados os vasos sanguíneose logo após é utilizado o classi�cador SVM para aremoção dos mesmos. Neste trabalho um valor deCDR superior a 0,5 indica a presença de glaucoma.Veri�ca-se que o método proposto produz um erromédio de 0,021 (CDR) quando comparado com aobservação pericial.Chauhan and Gulati (2016) apresentam umalgoritmo que calcula a relação CDR obtida pormeio do processamento de imagens de retinaobtidas a partir de Stratus OCT do Sudhalkar Eye
Hospital, Vadodara. O processamento de imagem foirealizado em 120 imagens retinianas, sendo 79 olhosglaucomatosos e 41 olhos normais. O método de Otsue o algoritmo de Watershed foram utilizados para asegmentação de imagens. Operações morfológicasforam utilizadas para a segmentação das regiões daescavação e do disco óptico. A Precisão do algoritmoé da ordem de 94%.Septiarini et al. (2017) propuseram um método delocalização de DO e escavação para uma avaliação de
glaucoma assistida por computador. É estabelecidoum limiar com base no canal verde da imagem emRGB, que é usado como referência para prever a áreainicial do disco. Posteriormente, uma dissimulaçãode borda é realizada por limiarização com base noespaço de cor vermelha, seguido de detecção de borda.Um método robusto para a segmentação da escavaçãotambém é proposto, para a detecção da borda tambémé feita uma dissimulação da escavação, realizadapor limiarização, só que utilizando o canal verde domodelo de cor RGB. São utilizados dois conjuntos debases de imagens D-I e D-II com 60 e 38 imagens,respectivamente. Os resultados para a localização dodisco atinge um F-Scoremédio de 0,96 para D-I e 0,96para D-II. O método de segmentação da escavaçãoatinge um F-Score médio de 0,88 para D-I e 0,85para D-II. Nesta pesquisa é estimado o valor CDRe os valores de ISNT, melhorando assim, a precisãogeral do método. Em geral, o resultado obtido nestetrabalho é uma evidência de que ométodo é promissorpara a avaliação do glaucoma.A Tabela 4 apresenta os artigos expostos acimasobre a utilização de Morfologia Matemática para asegmentação das regiões de interesse nas imagensdigitais da retina. Podemos observar que os trabalhosde Khan et al. (2013) e Choudhary and Tiwari (2015)utilizaram as mesmas métricas de desempenho e amesma metodologia para obtenção dos resultados.Contudo, as bases de dados e a quantidade de imagensutilizadas para testes por cada trabalho são distintas.Choudhary and Tiwari (2015) obtiveram excelentesresultados na detecção do glaucoma utilizandoMorfologia Matemática na segmentação das regiõesdo DO e da escavação, obtendo um valor na ordem de96% de acerto nas relações de CDR e ISNT. O trabalho

de Khan et al. (2013) também utiliza a mesma técnicado artigo anteriormente falado, contudo apresentaalgumas desvantagens em relação a este, na quala classi�cação das imagens é feita manualmente ea porcentagem atingida é inferior a do trabalho deChoudhary and Tiwari (2015).
A vantagem da Morfologia Matemática é a suasimplicidade de implementação, que possui trêspilares básicos: o elemento estruturante e asoperações de erosão e dilatação. A di�culdade destatécnica reside na escolha do elemento estruturantecorreto para transformar a intuição intelectual emaplicação prática. Ou seja, é a escolha automáticade um valor correto do elemento estruturante, sema necessidade desse valor ser baseado apenas naintuição.

6.5 Rede Neural Convolucional

Uma Rede Neural Convolucional é uma classe de redeneural arti�cial, que vem sendo aplicada com sucessono processamento e análise de imagens digitais.Uma CNN tende a demandar um nível mínimode pré-processamento quando comparada a outrosalgoritmos de classi�cação de imagens. Esse tipode rede é usada principalmente em reconhecimentode imagens e processamento de vídeo, embora játenha sido aplicada com sucesso em experimentosenvolvendo processamento de voz e linguagemnatural.
Lim et al. (2015) descreve uma solução baseadana aplicação de redes neurais convolucionais parasegmentação do DO e da escavação. O disco ópticosem a obstrução dos vasos sanguíneos é evidenciado,assim como, a região da escavação. Os mapasde probabilidade produzidos passam então por umprocedimento de re�namento robusto que leva emconta o conhecimento prévio sobre as estruturas daretina. A análise desses mapas de probabilidadepermite obter uma estimativa de con�ança sobre aexatidão da segmentação, que pode ser usada paradirecionar os casos mais desa�adores para inspeçãomanual. Neste trabalho é utilizado duas bases dedados MESSIDOR E SEED-DB, onde o erro médioabsoluto do CDR foi de 0,0608.
Priyanka et al. (2017)propôs uma segmentaçãoautomática de estruturas anatômicas em imagensde fundo de olho, como vaso sanguíneo e disco óptico,usando CNN. O método atingiu 95,64% na Acuráciada classi�cação de vasos sanguíneos. Além disso, aescavação e o disco óptico são segmentados utilizandoo Fuzzy C-means. A estratégia foi testada em uma basede imagem privada, com os valores de CDR obtidossendo comparados aos valores da base.
Sevastopolsky (2017) realizou uma segmentaçãoautomática das regiões do DO e da escavaçãoutilizando a rede neural convolucional U-Net. Para asegmentação destas duas regiões é utilizado Contrast

Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)Szeliski (2010) como pré-processamento das imagens.Esse método equaliza o contraste da imagem,alterando assim, a cor das regiões e interpolando oresultado entre elas. Para a segmentação da escavaçãoa imagem é primeiro cortada por uma delimitaçãodo DO (com margem de cada lado), que é adquiridaa partir do algoritmo de segmentação do DO. Este
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Tabela 4: Resumo dos métodos que utilizam Morfologia Matemática.
Autores Métrica de Avaliação Base de Imagens Número de Imagens Resultado da Avaliação

Khan et al. (2013) CDR e ISNT
Hamilton Eye Institute(HEI-MED), Friedrich-Alexander
University of Erlangen-
Nuremberg e Messidor

50 Acurácia: 94%
Rajaiah and Britto (2014) CDR Privada 50 Acurácia: 96%

Jose and Balakrishnan (2015) CDR Little Flower Hospital
& Research Centre - Ema CDR: 0,021

Choudhary and Tiwari (2015) CDR e ISNT Hrf, Drions e optic-disc.org 90 Acurácia: 96,7%
Chauhan and Gulati (2016) CDR Sudhalkar Eye Hospital 120 Acurácia: 94%
Septiarini et al. (2017) CDR e ISNT Privada 98 F-Score Escavação: 86%

F-Score DO: 96%

Tabela 5: Resumo dos métodos que utilizam Redes Neurais Convolucionais.
Autores Métrica de Avaliação Base de Imagens Número de Imagens Resultado da Avaliação

Lim et al. (2015) CDR MESSIDOR e SEDD-DB - Ema CDR: 0,0608Priyanka et al. (2017) CDR e Acurácia Privada - Acurácia vasos sanguíneos: 95,64%
Sevastopolsky (2017) F-score esobreposição DRIONS-DB, DRISHTI-GSe RIM-ONE v.3 319

F-Score Escavação: 83,5%
F-Score DO: 94,5%

Sobreposição Escavação: 72%
Sobreposição DO: 89%

trabalho obteve um F-score da segmentação da regiãodo DO no valor de 89% nas duas bases de imagensutilizadas a RIM-ONE v.3 e a DRIONS-DB. O valor dasobreposição foi de em média 94,5% nas duas bases.A região da escavação variou de uma base para outra,tendo obtido um F-score de 85% na base de dadosDRISHTI-GS e 82% na base RIM-ONE v.3, tendo umamédia de 83,5%. O valor da sobreposição foi de 75%na base de dados DRISHTI-GS e 69% na base RIM-ONE v.3, obtendo uma média de 72%.
As CNNs vem inovando as tarefas de visãocomputacional nos últimos anos e atualmenteoferecem soluções de última geração em segmentação,classi�cação de imagens e outras tarefas dereconhecimento de imagens. Outra vantagemdas redes neurais convolucionais como principaisferramentas de aprendizagem profunda é suaexpansão, pois a mesma rede pode geralmentereconhecer vários padrões em diferentes imagens dediferentes objetos.

7 Conclusões

Neste trabalho fornecemos uma revisão abrangentedos algoritmos utilizados para a detecção esegmentação do DO e da escavação. Essas regiões sãoas principais estruturas da cabeça do nervo óptico esão utilizadas para diagnosticar o glaucoma. Existemmuitos desa�os na estrutura do nervo óptico queacabam limitando uma segmentação mais precisadas regiões do DO e da escavação, como os vasossanguíneos que di�cultam a segmentação precisa doslimites da escavação. Por isso a maioria dos trabalhosapresentados utilizam alguma técnica de detecção eremoção desses vasos.
Os trabalhos expostos nesta revisão diferemquanto aos conjuntos de dados das imagens.Algumas abordagens utilizaram umpequeno conjuntode dados, enquanto outras utilizaram grandesconjuntos de dados para o treinamento e testedos algoritmos. A maioria dos métodos foramtestados usando uma quantidade desbalanceada entreimagens glaucomatosas e saudáveis. Em suma,

para um melhor entendimento e comparação dassegmentações das regiões do DO e da escavação, foirealizada uma divisão, baseada em cinco métodos,sendo eles: algoritmos de agrupamento, algoritmosde superpixel, contorno ativo, morfologia matemáticae redes neurais convolucionais.Foram apresentadas as bases de dados maiscomumente utilizadas para o rastreio automáticodo glaucoma e as métricas de avaliação que ostrabalhos expostos utilizaram. Além disso, foi feitauma listagem das relações CDR, ISNT, dentre outras,utilizadas para diagnosticar o glaucoma. Dessamaneira, o objetivo principal foi apresentar algumasdas metodologias atuais de detecção e segmentação edar ao leitor uma visão geral da pesquisa existente.Em termos gerais. Conclui-se que ainda hánecessidade de avanços na área. Um dos desa�osno processamento de imagens de glaucoma é ahabilidade de diagnosticar a doença em bases dedados com características distintas. Dentre ostrabalhos referenciados poucos realizaram testesem mais de uma base de dados. Dessa forma,os métodos atuais não são viáveis para uso emprogramas de triagem. Dentre as técnicas utilizadas,o uso de redes neurais convolucionais vem ganhandoespaço e demonstrando ser uma ferramenta poderosa.Contudo, será necessário a utilização de um grandeconjunto de imagens para o treinamento dessas redes.
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