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Resumo

O exame de versao é um teste realizado por especialistas em oftalmologia para detectar
restrigoes, paralisias e agoes desproporcionais nos musculos dos olhos em movimentos
binoculares, isto é, no movimento simultaneo dos olhos. Esse exame é comumente utilizado
na deteccao, acompanhamento e planejamento cirurgicos de pacientes com estrabismo.
O estrabismo é uma condicao onde os olhos nao possuem um alinhamento adequado,
gerando diversos problemas nao sé de visao, mas também problemas sociais. Essa condicao
atinge aproximadamente 4% da populacao mundial. Assim, o presente trabalho tem como
objetivo apresentar um método automatico desenvolvido para realizar o exame de versao
através de imagens de face. O método proposto esta organizado em sete etapas: aquisi¢cao
de imagens, pré-processamento, localizacao dos olhos, segmentacao da esclera, localizacao
do limbo, localizacao dos cantos dos olhos e medida da versao. A medida automatica
apresentada pelo método foi avaliada pela média da diferenca entre os resultados fornecidos
pelo método e as versoes originais medidas pelo especialista. Na medida da versao, o
método proposto obteve acuricia e erro médio, respectivamente, de 85,18% e 0,29 para o
musculo Reto Medial, 100% e 0 para o musculo Reto Lateral, 86,9% e 0,47 para o musculo
Obliquo Inferior, 87,5% e 0,16 para o musculo Reto Superior, 100% e 0 para o musculo
Obliquo Superior, e 95,23% e 0,28 para o musculo Reto Inferior.

Palavras-chaves: Exame de Versao, Movimentos Oculares, Estrabismo, Histograma de
Gradientes Orientados, Random Forest.



Abstract

The version exam is a test performed by specialists in ophthalmology to detect restrictions,
paralysis and disproportionate actions on the eye muscles in binocular movements, that is,
the simultaneous movement of the eyes. This test is commonly used in the detection, follow-
up and surgical planning of patients with strabismus. Strabismus is a condition where the
eyes do not have adequate alignment, generating several problems not only of vision, but
also social problems. This condition reaches approximately 4 % of the world population.
Thus, the present work aims to present an automatic method developed to perform the
version examination through face images. The proposed method is organized in seven
steps: (1) image acquisition, (2) preprocessing, (3) eye location, (4) sclera segmentation,
(5) iris location, (6) location of eyes corner and (7) measure of the version. The automatic
measurement presented by the method was evaluated by the mean of the difference between
the results provided by the method and the original versions measured by the specialist.
As far as the version was concerned, the proposed method obtained mean accuracy and
error, respectively, of 85.18 % and 0.29 for the Medial Rectus muscle, 100 % and 0 for the
Lateral Rectus muscle, 86.9 % and 0.47 for the Inferior Oblique muscle, 87.5 % and 0.16
for the Superior Rectus muscle, 100 % and 0 for the Superior Oblique muscle, and 95.23
% and 0.28 for the Inferior Rectus muscle.

Keywords: Version test, Eye movement , Strabismus, Histogram of Oriented Gradient,
Random Forest
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1 Introducao

Versao é o nome dado a movimentacao conjunta dos olhos na mesma direcao e
sentido, com os dois olhos abertos e sem oclusdo (SINGH; IVAMOTO; STROBOS, 1973).
Podem ser denominadas supraversao, infraversao, levoversao e dextroversao quando o
movimento for para cima, baixo, esquerda e direita, respectivamente.

O exame de versao é um teste realizado para detectar e mensurar restri¢oes, paralisias
e acoes desproporcionais dos musculos dos olhos durante os movimentos binoculares!
executados na versao (WRIGHT; SPIEGEL, 2013). Os musculos analisados sao os responsaveis
pela execucao das movimentacoes dos olhos. O exame ¢é frequentemente utilizado na
deteccao, acompanhamento e planejamento cirurgico de pacientes com estrabismo.

Estrabismo é uma condicao onde os olhos nao possuem o alinhamento apropriado,
de modo que ao observar um objeto os olhos apontam para diferentes direcoes, com apenas
um olho centrado no objeto, (OPHTHALMOLOGY, 2014). Fazendo com que o cérebro receba
duas imagens com focos diferentes dificultando ou impossibilitando o processo de juncao
realizado por ele.

De acordo com Kaplan (2005), o estrabismo afeta aproximadamente 4% da
populacao mundial. Afetando principalmente criancas prematuras e que nasceram abaixo
do peso recomendado (ROSENBAUM; SANTIAGO, 1999). Em adultos, o aparecimento do
estrabismo estd relacionado a problemas como: aneurismas, baixa visao?, problemas
neurolégicos que podem ser originados de tumores, problemas vasculares recorrentes de
diabetes ou trombose de seio cavernoso, hidrocefalia, entre outras doencas de origem
muscular como miastenia gravis e traumas (LOPES, 2006).

Um tratamento mais efetivo pode ser obtido caso o reconhecimento do
desalinhamento ocular seja precoce. Em criangas isso pode permitir um desenvolvimento
apropriado da visao, evitando problemas como baixa visao. Em adultos, um tratamento
eficiente pode além de melhorar o campo de visao e a perspectiva de profundidade,
proporcionar também uma melhora na condicao de vida, por abrir maior oportunidades

de emprego e socializagdo (SHIMAUTI et al., 2012).

1
2

Movimentos simultaneos dos olhos
A baixa visao é o comprometimento do funcionamento visual em ambos os olhos
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O tratamento pode ser 6ptico, clinico, cirirgico ou misto, depende da causa do
desvio. Em casos de tratamento cirirgico, o plano cirtirgico é definido com a ajuda de
alguns exames, entre eles o exame da versao (YANOFF; DUKER, 2011).

Com a evolucao da tecnologia computacional e seu poder de processamento,
um maior nimero de técnicas voltadas para a area médica tem sido desenvolvidas. O
desenvolvimento dessas técnicas tem como objetivo fornecer um auxilio ao diagnostico,
tratamentos, planejamento cirirgico, dentre outros.

Essas técnicas motivaram a criagao de diversas pesquisas, para o desenvolvimento de
sistemas computacionais, conhecidas como sistemas de Deteccao Assistida por Computador
(CAD - Computer Aided Detection) e de Diagnéstico Assistido por Computador (CADzx
-Computer Aided Diagnosis) (GIGER, 2000). Esses sistemas podem fornecer uma segunda
opinidao para especialistas, auxiliando na identificacao, no diagndstico e no tratamento de

anomalias no corpo humano, como o préprio estrabismo (ALMEIDA et al., 2015)

1.1 Justificativa

Disturbios da visao binocular acometem cerca de 5% da populacao, sendo o
estrabismo comitante o mais comum (cerca de 74% dos casos). Sem tratamento adequado,
até 50% dos pacientes apresentard deficiéncia da visdo binocular permanente, como
ambliopia e alteragoes de estereopsia, sequelas totalmente preveniveis (RCOPHTH, 2017).

Além da baixa visao, diminuicao da capacidade de direcao e aumento do niimero
de quedas, a presenca do estrabismo na vida adulta também estd associada com
problemas psicologicos, que incluem: baixa auto-estima, qualidade de vida reduzida,
menor oportunidades de trabalho e discrimina¢ao (RCOPHTH, 2017).

Solucoes nao cirtrgicas podem ser adotadas na tentativa de diminuir o efeito do
estrabismo em adultos, como lentes de prisma e exercicios oculares, mas na grande maioria
dos casos a cirurgia é a unica solu¢ao para reduzir o efeito do estrabismo (RCOPHTH,
2017).

O exame de versao ¢é utilizado como uma das variaveis consideradas pelos estrabdlogo
no diagnéstico e planejamento de cirurgias de estrabismo. Sendo o exame de versao um
teste subjetivo, a criacao de um método que visa automatizar o exame pode ajudar na
obtencao de um resultado mais objetivo, visto que nao foram encontrados trabalhos na

literatura que se propdem a quantificar automaticamente as versoes oculares.
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1.2 Objetivo

Destaca-se nesta secao o objetivo geral e os objetivos especificos a serem alcangados

neste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Este estudo objetiva desenvolver um método computacional para realizar a
avaliagao automatica de versoes oculares baseada em imagens, utilizando técnicas de
visao computacional, processamento de imagem, reconhecimento de padroes e inteligéncia

computacional.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, fez-se necessario alcancar os seguintes
objetivos especificos:

- Definir um protocolo de aquisi¢ao de imagens de exame de versao;

- Desenvolver um método para a localizagao dos olhos;

- Desenvolver um método para a segmentacao da esclera;

- Estudar e implementar técnicas para segmentagao do limbo;

- Propor e implementar técnicas para localizar os cantos dos olhos;

- Desenvolver um método para medir as versoes oculares;

- Analisar as vantagens e limitacoes do método proposto.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao esta dividida em cinco capitulos. O primeiro contém a introdugao
do problema, objetivos gerais e especificos.

No Capitulo 2 sao apresentados os trabalhos relacionados que abordam metodologias
relacionadas aos métodos utilizados para realizar este trabalho.

No Capitulo 3 apresenta-se a fundamentacao tedrica. Contendo os conceitos e

técnicas necessarias para o entendimento da metodologia desenvolvida.
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No Capitulo 4 o método proposto é apresentado. Descrevendo o protocolo de
aquisicao das imagens e todas as sete etapas que formam a método utilizado para a
realizacao da automacao do exame de versao com o uso de imagens.

No Capitulo 5 os resultados e discussoes de cada etapa da metodologia sao
apresentados.

No Capitulo 6 apresentam-se as conclusoes da pesquisa e sugestoes para trabalhos

futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Na literatura existem trabalhos que tem como proposta a utilizacao da tecnologia
para a realizagao de exames ou testes oftalmoldgicos, porém nenhum deles tem como
proposta a automatizagao do exame de versao com o uso de imagens. Entretanto, vérias
pesquisas abordam temas relacionados as etapas do método proposto, sao elas: as etapas
de localizacao dos olhos, segmentagao da esclera e localizagao dos cantos dos olhos.

As Secoes seguintes apresentam uma breve discussao sobre tais etapas e conceitos

relacionados.

2.1 Localizacao dos Olhos

A primeira etapa para a realizacao da automatizacao da versao é a localizacao dos
olhos. Almeida et al. (2015) realizam a localizagao dos olhos em pacientes estrabicos. A
base de imagens formada para a pesquisa possui um total de 225 imagens. Essas imagens
sao compostas por 45 imagens de pacientes em 5 posicionamentos diferentes. O método
desenvolvido utiliza um modelo de classificacao especifico para cada uma dessas posicoes
com o uso de Maquinas de Vetores Suporte ( SVMs, do inglés Support Vector Machine ) e
de funcoes geoestatisticas. A média da acurdcia para os posicionamentos foi de 95.25%.

A metodologia desenvolvida em Liu e Liu (2010) aplica Momento de Zernike (ZM)
em conjunto com SVMs para detectar olhos em imagens de face. A face é localizada com
o uso do algoritmo Haar Cascade. Os candidatos a olho tem seu momento de Zernike
computado em uma janela 20x20. O momento de Zernike é invariante a rotacao, que
permite a deteccao dos olhos mesmo se a face estiver rotacionada. Os candidatos sao
classicados pelos SVMs, treinados na base FERET (PHILLIPS et al., 1998), obtendo um
resultado de 94,6% na base Olivetti Research Lab (ORL).

O método proposto em Lu et al. (2009) realiza a localizagao dos olhos em imagens
utilizando projecao em escala de cinza. O método utiliza a projegao diferencial da face
para obter a posigao vertical do olho e projecao integral para localizar a posicao horizontal.
O método pode ser aplicado em imagens frontais, laterais e invertidas da face. A base
utilizada no trabalho foi a BJUT-3D, (YIN et al., 2009)), a qual possui imagens de rosto
sem fundo e com cabelos removidos. Nas imagens frontais a acuracia do método foi de

95%, nas outras imagens o percentual foi de 86%.
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O trabalho desenvolvido em Ping e Yang (2015) realiza uma melhora no método
proposto em Lu et al. (2009) ao utilizar segmentagao baseada em cor e reutilizar a projegao
em escala de cinza por 4 vezes. O objetivo foi tornar o método menos dependente da
qualidade da luz ambiente e da postura da face. O método apresentou uma acuracia de
92.6% e utilizou a base de dados VidTIMIT (SANDERSON, 2004).

A Tabela 1 mostra um resumo dos trabalhos pesquisados na area de localizacao

dos olhos e seus resultados.

Tabela 1 — Comparacao dos trabalhos relacionados na area de localizacao dos olhos

Trabalho Nimero de imagens Acuracia (%)
Almeida et al. (2015) 225 95,5
Liu e Liu (2010) 2000 94,6
Lu ot al. (2000) 500 95,0
Ping e Yang (2015) 50 92,6

2.2 Segmentacao da Esclera

A segmentacao da esclera tem sido estudada principalmente no campo de
reconhecimento biométrico. Para atingir o objetivo deste trabalho, a segmentacao da
esclera é fundamental, pois a mesma ¢ utilizada na localizagao dos cantos dos olhos.

Em (ALKASSAR et al., 2016b) os autores realizam primeiro a segmentagao da pele
utilizando Mapa de Distancia de Cor (CDM, do inglés Color Distance Map), posteriormente
sob resultado apresentado pela segmentacao da pele é aplicado um limiar baseado na
intensidade dos pizels. Este limiar é baseado nas caracteristicas comumente apresentadas
pela regiao da esclera no canal referente a saturacao do modelo de cor HSV. A pesquisa
utilizou 261 imagens da base de dados UBIRIS versao 2 (HUGO; LUIS, 2005).

A pesquisa apresentada em (DAS et al., 2014) utiliza Fuzzy C-means para realizar a
segmentacao da esclera. Fuzzy C-means é uma técnica que permite que um elemento faga
parte de mais de um grupo, diferente de modelos mais comuns de agrupamento onde um
elemento sé pode fazer parte de um grupo, como o K-Means e o ISOData.

O método desenvolvido em (ALKASSAR et al., 2017) realiza a segmentacao da esclera
posicionando sementes em cada lado do limbo. As sementes aumentaram com o uso de
Active Contours Without Edges, utilizando imagem em escala de cinza e de suas respectivas

funcgoes de energia. Os trabalhos elencados nao apresentam uma medida para determinar
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a qualidade da segmentacao da esclera. A Tabela 2 mostra um resumo dos trabalhos

pesquisados.

Tabela 2 — Comparacao dos trabalhos relacionados na area de segmentacao da esclera

Trabalho Base Numero de Imagens
Alkassar et al. (2016b) UBIRIS (Versao 2) 261
Das et al. (2014) UBIRIS (Versao 1) 1877
Alkassar et al. (2017)  UBIRIS (Versao 1) 800

2.3 Localizacao do Canto dos Olhos

Assim como a segmentacao da esclera, a localizacao dos cantos dos olhos também é
importante para a area de reconhecimento biométrico. Neste trabalho os cantos dos olhos
sao essenciais para obtencao do limite de movimentacao dos olhos.

O trabalho desenvolvido em Santos e Proenca (2011) utiliza a localizacao do limbo e
esclera para estabelecer candidatos a canto de olho. Os candidatos tem varias caracteristicas
extraidas, sao elas: Harris Pizel Weight, angulos internos, distancias relativas e uma funcao
objetiva. Esses atributos sao fundidos e avaliados pelo critério de Akaike. Cantos com
uma distancia inferior a 100 pizels do canto marcado marcado manualmente como correto
foram considerados certos. A pesquisa obteve um coeficiente de correlagao de Pearson de
0,815 e utilizou a base de dados UBIRIS versao 2, (HUGO; LUIS, 2005).

Em Alkassar et al. (2016a) a localiza¢ao dos cantos dos olhos ¢é realizada ao se
detectar candidatos extraindo a area onde esta previsto que os cantos estejam localizados
para isso a funcao arco é utilizada. Os candidatos sao refinado e os pontos referentes
ao canto dos olhos sao localizados utilizando o detector de cantos de Harris. Também
utilizada a base de dados UBIRIS versao 2, (HUGO; LUIS, 2005).

O método proposto em Zheng, Yang e Yang (2005) utiliza atributos de Gabor para
detectar a localizagao dos cantos dos olhos. Baseado no fato dos cantos dos olhos estarem
localizados entre as curvas palpebrais, o método cria entao dois filtros, uma para o canto
interno, o mais proximo do nariz e um para o canto externo, o mais distante do nariz. A
pesquisa utilizou 400 imagens da base de dados SJTU.

Um resumo dos trabalhos relacionados a area de localizacao dos cantos dos olhos é

apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Comparacao dos trabalhos relacionados na area de localizagao dos cantos dos

olhos
Trabalho Base Nimero de Imagens
Santos e Proenga (2011)  UBIRIS (Versao 2) 500
Alkassar et al. (2016a) UBIRIS (Versao 2) 522
Zheng, Yang e Yang (2005) STJU 400

2.4 Localizacao do Limbo

A localizagao do limbo é necessaria para se determinar o funcionamento dos musculos.
Diversas pesquisas sao realizada com o objetivo de se obter localizagoes mais precisas do
limbo.

O trabalho desenvolvido em Wang e Zhang (2015) utiliza o método da Active
Contours, normalmente conhecido pelo seu nome em inglés Snake method e formalmente
reconhecido como Modelo de Contorno Ativo (Active contour model), para determinar um
ponto inicial. O método tem esse apelido pois no processo de aproximacao do seu objetivo
ele se curva e muda de forma como uma cobra. Na definigao da localizagao real do limbo o
gradiente circular de Daugman é utilizado. Esse método utiliza 60 imagens de olhos da
base de dados CASIA (V 2.0) em alta definigao e possui uma acuricia de 97.2%.

O método proposto por Kim et al. (2015) utiliza encaixe circular para determinar o
centro do limbo e seu raio. Utilizando uma imagem de olho, os pesquisadores encontraram
primeiro uma posigao inicial para o limbo e realizaram encaixes até que os circulos
convergissem para o circulo final. Esse método utilizou a base de dados GI4E ((VILLANUEVA
et al., 2013)) com uma acurécia de 97.57%.

Em Sahmoud e Abuhaiba (2013) a localizagdo do limbo é determinada com o uso
do algoritmo K-Means para determinar a regiao do limbo, provendo uma méscara que
engloba o limbo. A localizacao precisa e o raio do mesmo sao dados com o uso do filtro
detector de bordas de Canny e a Tranformada de Hough. O método utilizou a base de
dados UBIRIS versao 1.

Um resumo dos trabalhos relacionados a area de localizacao dos cantos dos olhos

pode ser visto na Tabela 4.
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Tabela 4 — Comparagao dos trabalhos relacionados na area de localizagao do limbo

Trabalho Base Ntmero de Imagens Acuracia(%)
Wang e Zhang (2015) CASIA 60 Imagens 97,2
Kim et al. (2015) GHE 1236 Imagens 97.57

Sahmoud e Abuhaiba (2013) UBIRIS (Versao 1) 1877 Imagens 98,76
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3 Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica utilizada no desenvolvimento
deste trabalho. Inicialmente sao apresentados topicos da medicina oftalmologica sobre
anatomia ocular, musculos oculares, movimentos oculares e sobre o exame de versao. Sao
abordadas as principais técnicas computacionais de processamento de imagens utilizadas

na metodologia proposta.

3.1 O Olho

Os olhos sao 6rgaos complexos que possuem um alto grau de evolugao. Sao 6rgaos
fotossensiveis complexos que atingem alto grau de evolucao, permitindo uma analise
minuciosa das formas, cores e da intensidade de luz refletida. O olho fica localizado no
interior de uma caixa dssea, a Orbita, composta por uma camara escura, uma camada de
células receptoras sensoriais, um sistema de lentes para focalizar a imagem e um sistema
de células e nervos para conduzir o estimulo ao cértex cerebral (GUYTON JOHN E. HALL,
2006).

Ainda, olho é constituido por trés tunicas dispostas de maneira concéntrica: a
camada externa, formada pela esclera e pela cérnea; a camada média ou tunica vascular,
composto pelo coroide, pelo corpo ciliar e pela iris; a camada interna nervosa, constituida
pela retina, que realiza a comunicagdo com o cérebro através do nervo 6ptico (GUYTON
JOHN E. HALL, 2006).

Além desses envoltorios, o olho apresenta o cristalino, estrutura biconvexa
transparente mantida em posicao gragas a um ligamento circular, a zonula ciliar, que se
insere sobre um espessamento da camada média, o corpo ciliar. Em frente ao cristalino
existe uma expansao pigmentada e opaca da camada média que o recobre em parte, a iris.
O olho possui trés compartimentos: a camara anterior, localizada entre a iris e a cérnea;
a camara posterior, situada entre a iris e o cristalino; e o espago vitreo, localizado atrés
do cristalino e circundado pela retina. Nas camaras existe um liquido, o humor aquoso,
que contém proteinas. O espaco vitreo apresenta-se cheio de uma substancia viscosa e
gelatinosa, o corpo vitreo (GUYTON JOHN E. HALL, 2006).

As estruturas externas sao os componentes dos olhos que serdao analisados por

este trabalho. A Figura 1 mostra essas estruturas. A esclera, conhecida como ”branco do
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olho”por ser dessa cor, é onde estao inseridos os musculos do bulbo do olho. A superficie
visivel da esclera é coberta por uma membrana transparente e fina, chamada conjuntiva,
que deriva da camada epitelial externa da cérnea e que também cobre a face interna das

palpebras. E opaca e contém fibras de coldgeno e elastina. (GUYTON JOHN E. HALL, 2006).

Figura 1 — O olho humano.

o ) Y

Fonte: Trotta (2014).

A pupila é a abertura no centro da iris que deixa passar os raios luminosos para
o interior do olho. A iris é a estrutura que colore o olho, controla a abertura da pupila,

regulando a quantidade de luz que entra no olho.

3.2 Os musculos Oculares e o Exame de Versao

Uma visao que atenda as demandas visuais do cotidiano como visao a curta e
longa distancia, entre outras, precisa de um funcionamento eficiente dos musculos oculares,
também chamados de musculos extrinsecos (BICAS, 2003).

Ha seis desses musculos que juntos realizam a movimentacao dos olhos. Sao eles:
reto superior (RS), reto inferior (RI) e obliquo inferior (OI), o obliquo superior (OS), reto
medial (RM) e o reto lateral (RL) (ALMEIDA et al., 2015). A Figura 2 representa esses
musculos em um olho.

Podemos analisar o movimento dos olhos de duas formas:

1. Duccao, realizado por apenas um dos olhos

2. Versao, movimento simultaneo de dois olhos

As agoes executadas pelos musculos na duccao sao: abducao, adugao, supraducao,
infraducao, inciclo e exciclodugao. Eles sao mostrados na Figura 3. Cada um dos musculos
oculares, com excecao dos reto lateral e reto medial, podem exercer mais de uma acao. A

Tabela 5 mostra essas movimentacgoes.



Figura 2 — Mtusculos oculares.
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Fonte: Dooley (2014).
Figura 3 — Miusculos extraoculares.
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Fonte: Machado e Gama (2012).
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Os movimentos de versao, movimentos conjugados, realizados por esses musculos

sdo: dextroversao (olhar para direita), a levoversao (olhar para a esquerda), a supraversao

(olhar para cima), a infraversao (olhar para baixo), a dextrocicloversao (rotacao para a

direita) e a levocicloversao (rotagao para a esquerda). A Tabela 6 pontua cada uma dessas

combinacoes.

A anatomia dos musculos oculares e suas posicoes, possibilitam seu relaxamento

e contracao durante o movimento. Durante os movimentos esses musculos podem ser

classificados como: agonista, antagonista e sinergista.

Tabela 5 — A¢ao dos musculos oculomotores na Ducgao

Musculo Acao primaria Acao secundaria Acao terciaria
RM Adugao - -
RL Abdugao - -
RI Infradugao Adugao Extorgao
RS Supraducao Aducao Intorcao
0S Intorgao Infraducao Abducao
Ol Extorcao Supraducao Abducao
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Tabela 6 — Acao dos musculos na Versao

Movimento binocular Designacao
Olhar para a direita Dextro
Olhar para a esquerda Levo
Olhar para cima Supra
Olhar para baixo Infra

Olhar para cima e para a direita ~ Dextrosupra
Olhar para cima e para a esquerda  Levosupra

Olhar para baixo e para a direita Levoinfra

Olhar para baixo e para a esquerda  Levoinfra
Rotacao para a direita Dextrociclo

Rotacao para a esquerda Levociclo

O musculo agonista é aquele que esta desempenhando sua fungao primaria no
movimento. J4 o musculo antagonista é o musculo que desempenha a fungao oposta ao
agonista. Na Figura 2, o antagonista do musculo reto medial é o reto lateral que exerce
a funcao contraria. O sinergista é o musculo que auxilia o agonista na execucao da sua
funcao. Os musculos podem ser classificados de forma diferente, dependendo do movimento
que esta sendo executado.

O exame de versao visa medir a movimentagao binocular dos musculos oculares
nas posigoes secundarias do olhar de forma a poder informar o quao sincronizados estao
estes musculos. Essa medicao é realizada em 6 posicoes cardinais, sao elas: para o lado
direito, para o lado esquerdo, para o canto superior direito, canto superior esquerdo, canto
inferior direito e o canto inferior esquerdo. Essas posicoes sao realizadas para a avaliacao
dos 6 musculos extraoculares. Um exemplo das avaliacoes ¢ ilustrado na Figura 4.

O sistema de avaliacao avalia o funcionamento de cada musculo em uma escala
de 4 4 para - 4, com o 0 indicando musculos sem alteracao, - 4 indicando musculos sem
qualquer acao e + 4 com uma agao maxima.

Figura 4 — Exemplo de um exame de versao. (a) olhar para a direita (b) olhar para a

esquerda (c) canto superior direito (d) canto inferior direito (e) canto superior
esquerdo (f) canto inferior esquerdo.

a b c d e

s

Adaptado de: Rosenbaum e Santiago (1999)
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3.3 Processamento de Imagens

O processamento digital de dados adquiridos por sensores possibilitou o
desenvolvimento de técnicas voltadas para a andlise de dados multidimensionais. Quando
estes dados correspondem a imagens, tais técnicas recebem o nome de processamento
digital de imagens. Esta secao apresenta o conjunto de técnicas de processamento de

imagens aplicadas neste trabalho.

3.3.1 Espaco de Cor

As cores sao representadas em uma imagem através da combinacao de um ou mais
canais de cor, que sdo combinados para formar a cor dos objetos na imagem. A forma que
se usa para armazenar cores, especificando o niimero e natureza dos canais, é normalmente
conhecida como espago de cor (SOLOMON; BRECKON, 2011). Imagens digitais coloridas
podem ser representadas de varias formas utilizando diferentes espacos de cores, por
exemplo os espacos de cores RGB, YCbCr, HSV e LAB.

O espaco de cor RGB é um dos espacos de cores mais utilizados no processamento
e armazenamento de dados digitais de imagens. Ele é formado por trés cores primarias
(vermelho, verde e azul). As cores disponiveis sdo normalmente representados como
coordenadas em um cubo unitario, Figura 5, em que as cores priméarios estao em trés
vértices; as cores secundarias ciano, magenta e amarelo estao em outros trés vértices; o
preto estd na origem; e o branco estd no vértice mais distante da origem (GONZALEZ,
2011). A imagem colorida é formada por 3 outras imagens, denominadas por canais ou

bandas, que contém separadamente informacoes das cores vermelho, verde e azul.

Figura 5 — Cubo unitario que representa o modelo de cor RGB.

Fonte: Bertoa (2017).
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Como o espaco de cor RGB apresenta as informagoes de cor e intensidade de forma
conjunta, os processos onde essas informacgoes precisam ser analisadas separadamente se
tornam mais complexos ou até inviaveis. Logo, outros espacgos podem ser usados para
complementar ou essas informagoes de forma mais simples (FREITAS, 2011).

HSV ¢é uma sigla utilizada para designar o sistema de cores formado pelas
componentes matiz (do inglés, hue), saturagao (do inglés, saturation) e valor (do inglés,
value). Matiz, ou tonalidade, corresponde as cores, indo do vermelho ao azul em uma volta
de 360°. Saturacao, ou pureza, apresenta a quantidade de cinza presente na imagem. Valor,
ou brilho, define, o grau de brilho na imagem. Seus valores variam de 0 a 100%. A Figura

6 mostra como estao organizadas as cores em HSV.

Figura 6 — Organizacao dos canais em HSV

Fonte: Preim, e Botha (2014).

O modelo de cor YCbCr é baseado na separagao dos sinais de cor RGB em um
sinal de luminéancia (Y), e dois sinais de cromaticidade (Cb e Cr) ou diferenca de cor, onde
cada banda de cromaticidade nos permite visualizar com mais facilidade conceitos como
saturacao.

O espaco de cor LAB possui uma distribuicao perceptualmente uniforme,
cromaticidade separada da luminosidade e representa os contrastes cromaticos naturais do
ser humano. O espaco é composto por trés eixos. O vertical, que descreve a luminosidade
com variagao do de 0 (preto) ao 100% (branco). O eixo a de +a(vermelho) ao -a(verde) e

por ultimo o eixo b que vai de +b(amarelo) ao -b(azul) (LOPES, 2009).

3.3.2 Equalizacao de Histograma

O histograma de uma imagem ¢é um grafico de frequéncia que demonstra a ocorréncia
de cada um dos valores de pizels presentes na imagem, como pode ser visto na Figura

7. Histogramas podem ser usados para representar diversos aspectos como um modelo
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de gradiente de borda de um objeto, sua distribuicao de cor e melhora da qualidade
da imagem, fazendo esta técnica muito utilizada em aplicacoes de visao computacional

(SOLOMON; BRECKON, 2011).

Figura 7 — O histograma (B) de uma imagem (A).

Jﬂ'h

Fonte: Sinais. (2018).

A Equalizacao de Histograma (EH) é uma fungdo de mapeamento baseada na
Funcdo de Distribuigdo Acumulada (do inglés, Cumulative Distribution Function - CDF)
a qual modifica os valores dos pizels da imagem de entrada para se obter uma imagem
de saida. A imagem de saida possui valores do histograma préximos a uma distribuicao
uniforme (GONZALEZ, 2011). O efeito da equalizacdo em uma imagem é mostrada na

Figura 8.

Figura 8 — Resultado da equalizacao do Histograma da Figura 7

A B

Ak

Fonte: Sinais. (2018).

3.3.3 Color Badger

Constancia da cor é a habilidade visual humana que faz com que as superficies
parecam manter aproximadamente a mesma cor sob diferentes iluminagoes (BANIC;
LONCARIC, 2014). Para simular esse efeito computacionalmente, ¢ necessario estimar
primeiro a iluminacao da cena e, em seguida, realizar a adaptacao cromatica, que ajusta as

cores da cena para que elas parecam constantes sob uma iluminagao desejada, normalmente
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a luz do dia. Um dos algoritmo que simula esse efeito é o Color Badger (BANIC; LONCARIC,
2014).

O algoritmo Color Badger é uma extensao do algoritmo Light Random Sprays
Retinez- LRSR (BANIC; LONCARIC, 2013), que tem como objetivo melhorar LRSR no
mapeamento de tons. Ele também pode ser usado como um algoritmo de balanceamento
branco local (BANIC; LONCARIC, 2014). A Figura 9(B) mostra a aplicagdo do Color Badger
na Figura 9(A).

Figura 9 — Resultado da aplicagao do algoritmo Color Badger em uma imagem.

A

Fonte: Acervo do autor.

3.3.4 Template Matching

Template Matching (TM) é um método de filtragem que tem como objetivo detectar
um objeto em particular numa imagem. O filtro é uma sub-imagem que contém o objeto,
ou parte dele, a ser detectado. A esse objeto é dado o nome de template. O processo de
TM envolve deslocar o template para a area de busca e computar a similaridade entre eles.
A cada deslocamento um valor de similaridade é gerado de acordo com uma métrica, a
posicao que apresentar o maior valor é a escolhida como o objeto procurado.

Neste trabalho utiliza-se o coeficiente de correlacao normalizado como métrica de
avaliacao. Esse coeficiente ¢ calculado em uma imagem I de tamanho M,xM, percorrida

por uma template T de tamanho N,xN,. O coeficiente é entao calculado pela Equacao 1.

2y ([(@y) = [i) (U —uy —0) = 1)

V= (1)
Ve (@) = £ 5, (e =y —v) = )2
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onde u e v sdao o deslocamento do template T na posigao x e y da imagem I, ¢’ é o valor
médio do template T e f!  representa a média dos valores de intensidade na area onde o

template foi posicionado na imagem, Esse valor é obtido na Equacao 2.

S S AP ID DY) @)

=u

O método TM ¢é utilizado para realizar a localizagao do limbo nas imagens do
exame de versdao. O template é obtido da imagem frontal do paciente. A Figura 10(A)

mostra um exemplo de template, obtido da Figura 10(B), utilizado neste trabalho.

Figura 10 — Exemplo do template do limbo utilizado neste trabalho.

A

Fonte: Acervo do autor.

3.3.5 Operacoes Morfolégicas

Operacoes morfolégicas sao usadas no processamento de imagem para execucao de
operagoes nao lineares (DAWSON-HOWE, 2014). Com o uso de um elemento estruturante!,
essas operacoes executam testes logicos em todas as posicoes possiveis da imagem entre
esse elemento e uma parte da imagem correspondente, o resultado é armazenado em uma
imagem de saida (DAWSON-HOWE, 2014). Algumas das principais operagdes morfoldgicas

sao a dilatacgao, erosao, operacao de fechamento e a operacao de abertura.

3.3.5.1 Dilatacao

A dilatacao é uma operacao morfolégica que aumenta os nimeros de pizels de um

objeto, geralmente, em todas as dire¢oes de forma simultanea. Desta forma pequenos vazios

1 Elementos estruturantes sdo conjuntos pequenos de pontos definidos em volta de uma origem
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sao preenchidos e grandes conjuntos de pizels que estiverem a uma pequena distancia entre

si s@o unificados (DAWSON-HOWE, 2014). A Equacao 3 expressa a dilata¢do morfolégica:

~

I®B={z|(B)nI+#0} (3)

onde I é a imagem, B é o elemento estruturante, z é um pizel da imagem I e B é o centro
do elemento estruturante B em [. A Figura 11 mostra um exemplo do resultado, Figura

11(B), da aplicagao da dilatagao na Figura 11(A).

Figura 11 — Aplicacao da dilatacao.

A B

Fonte: Facon (1996).

3.3.5.2 FErosao

A erosao é uma operacao que realiza a atenuacao de um objeto, removendo pizels de
suas bordas. Realizando assim uma separagao melhor entre objetos e removendo pequenos

ruidos. (DAWSON-HOWE, 2014). A funcao da erosdo estd definida pela Equagao 4:

~

[6B={:(B)CI} (4)

A Figura 12 mostra um exemplo do resultado, Figura 12(B), da aplicagao da erosao

na Figura 12(A).

3.3.5.3 Operacao de Fechamento

A operacao de fechamento consiste na realizacao de uma dilatacao seguida de uma

erosao utilizando o mesmo elemento estruturante. O fechamento realiza a juncao de objetos



Figura 12 — Aplicacao da erosao.

A B

L .

Fonte: Facon (1996).

préximos e preenche vazios em objetos. A funcao de fechamento é demonstrada na Equagao

5,

IeB=(I®B)oB (5)

A Figura 13 mostra um exemplo do resultado, Figura 13(B), da aplicacao da operagao de

fechamento na Figura 13(A).

Figura 13 — Aplicagao da operagao de fechamento.

A B

Fonte: Londero (2016).

3.3.5.4 Operagao de Abertura

A operacao de abertura consiste na realizacao de uma erosao seguida por uma

dilatagao utilizando o mesmo elemento estruturante. A abertura remove pequenos
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componentes e suaviza o contornos na imagem. A fungao de fechamento é demonstrada na

Equacao 6.

IloB=(I®B)&B (6)

A Figura 14 mostra um exemplo do resultado, Figura 14(B), da aplicagdo da operagao de

abertura na Figura 14(A).

Figura 14 — Aplicacao da operacao de abertura.

B

Fonte: Londero (2016).

3.3.6 Rotulacao de Componentes Conectados

Rotulacao de Componentes Conectados é um algoritmo onde os conjuntos de
componentes conectados sao separados de acordo com determinada heuristica (HE et al.,
2017). Em processamento de imagem ¢é usado para realizar a detecgdo de regides em
imagens. O funcionamento do algoritmo é dado na sequéncia: (1) considerando cada
pixel como um vértice e arestas como vizinhos que estejam conectados, (2) o algoritmo
percorre a imagem, rotulando vértices baseados na sua conexao com seus vizinhos (SAMET;
TAMMINEN, 1988). Considerando um pizel x e um pizel y, x e y estardo no mesmo grupo

se existir um caminho de entre os pizels que conecte x a y.

3.4 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de Padroes é uma area de pesquisa que tem como objetivo classificar
objetos em um numero de categorias ou classes (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). A
area apresenta os seguintes conceitos: atributo, padrao, classe e classificagao. Atributo é

uma caracteristica apresentada por um dado padrao. Padrao é um objeto, uma entidade,
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um evento ou um processo. Classe ¢ um grupo de padroes que possuem atributos em
comum. A classificacao é o ato de atribuir rétulos para as amostrar, com base nos seus
atributos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

De acordo com Jain, Duin e Mao (2000), um conjunto de dados é particionado
em classes, baseados em atributos especificos, tais que os pontos dentro de um grupo
sejam mais similares do que os pontos de outros grupos. Dessa forma, um projeto de
reconhecimento de padrao envolve: (i) a extragao de atributos dos objetos; (ii) selegao das

caracteristicas mais discriminativas; (iii) construcao de um classificador.

3.4.1 Extracao de Atributos: Histogramas de Gradientes Orientados

Neste trabalho a técnica utilizada para realizar a extracao de atributos foi o
Histograma de Gradientes Orientados (do inglés, Histograms of Oriented Gradients - HOG).
Dalal e Triggs (2005) definem HOG como um método descritivo que extrai um vetor de
atributos de uma imagem com base na avaliagao dos histogramas locais normalizados de
seu gradiente. Este método é baseado no conceito de que a forma de um objeto pode ser
especificada através da distribuicao da intensidade local do gradiente da imagem.

O processo de extragao do descritor HOG ¢é realizado da seguinte forma: Sendo I
uma imagem em tons de cinza, I(x, y) é a intensidade de um pixel com coordenadas (x, y),
os vetores de gradiente podem ser calculados a partir das derivadas parciais dos valores

das intensidades das imagens, como mostra a Equagao 7.

ol (x,

a(T:9)| _ s ™
oI (x,

9y(z,y) o)

Com base nos valores dos vetores de gradiente dados por [g,g,]”, a magnitude p €

R™ e a orientacdo ¢ € [, 7| s@o definidas respectivamente pelas Equagoes 8 e 9.

p=(9+g)" (8)

o = tan"! (gy> 9)

T

Um histograma é criado a partir desses valores, onde cada bin representa uma faixa

de orientagoes, e o valor dele corresponde a soma cumulativa das magnitudes dos vetores
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que possuem uma determinada orientacao. Ao final, esse histograma é normalizado para a

faixa de valores [1,-1].

3.4.2 Selecao de Caracteristicas: Best First

Para realizar a selecao das caracteristicas e obter um conjunto com os atributos
mais relevantes, o Best First foi utilizado neste trabalho. Best First é uma estrategia de
busca que explora o grafo, espaco de busca, a partir de uma abordagem gulosa, buscando
sempre o vértice vizinho mais promissor, porém permitindo oportunidade de retroceder
caso o caminho escolhido nao seja o melhor (XU; YAN; CHANG, 1988).

O algoritmo contém no estigio inicial um conjunto vazio de atributos, sendo
preenchido a medida que a adicao de um atributo melhore o processo preditivo. O
algoritmo mantém um histérico dos estados anteriores, o que o permite voltar a um estado
anterior (XU; YAN; CHANG, 1988).

O método foi utilizado por Xu, Yan e Chang (1988) para selecionar caracteristicas.
Os autores converteram o problema de selecao de caracteristicas para um problema de
busca do melhor caminho (em inglés, Optimal Path Searching) em um grafo direcionado

ponderado.

3.4.3 Classificador: Random Forest

Para a realizacao da classificacao dos candidatos obtidos o Random Forest - RF foi
utilizado. Para uma melhor compreensao do mesmo, é fundamental a definicao do termo
Ensemble Learning, o termo designa métodos de aprendizagem onde a combinacao de
multiplos algoritmos de aprendizagem é utilizado com o objetivo de obter uma melhor
performance preditiva (ROKACH, 2010).

O Random Forest é classificado como um Ensemble Learning pois, como seu nome
sugere, refere-se a uma floresta de arvores de decisao. Enquanto uma arvore de decisao
simples define a melhor divisao sobre todos os atributos para a classificacao, uma Floresta
utiliza a melhor divisdo sobre uma selegao aleatéria de atributos (ROKACH, 2010).

Esse método possui um parametro, o nimero de arvores de decisao, onde cada arvore
utilizando a selecao aleatdria, resulta em uma classificacao sobre uma dada observagao. O

resultado final do algoritmo é dado pela média numérica quando é realizada uma regressao



39

ou pela moda estatistica de todos os resultados quando uma classificagao ¢ realizada. Neste
trabalho a classificacao é utilizada para identificar os olhos dentre os canditatos e para

realizar a classificacao dos pizels em esclera e nao esclera.

3.5 Resumo

Neste capitulo, foram introduzidas informacoes importantes sobre o exame de
versao. Apresentou-se ainda a estrutura do olho, a importancia dos musculos oculares e
os movimentos oculares. Abordou-se também as técnicas de processamento de imagens
utilizadas na metodologia desenvolvida neste trabalho: equalizacao de histograma, Color
Badger, Template Matching e operacoes morfologicas. Por fim, foram apresentados o
histograma de gradientes orientados, usado na extragao de atributos, o Best First utilizado

na selecao de caracteristicas, e o classificador Random Forest.
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4 Materiais e método

Neste capitulo, sao apresentados os materiais e o método proposto neste trabalho
para aferir versoes oculares. Primeiramente, sao especificados os softwares e hardwares
utilizados nos experimentos. Em seguida, as bases de imagens utilizadas nos testes
sao apresentadas, assim como o protocolo utilizado para a obtencao das mesmas.
Posteriormente, as etapas realizadas para alcancar os objetivos da metodologia sao

detalhadas.

4.1 Software e Hardware Utilizados

As técnicas empregadas neste trabalho foram implementadas com o uso da linguagem
de programagao C++. O Qt, em sua versao 5.9.0, foi o IDE( Integrated Development
Environment) de desenvolvimento utilizado (COMPANY, 2017).

As imagens foram processadas com o uso da biblioteca OpenCV (Open Source
Computer Vision Library) em sua versao 3.2.0 (ITSEEZ, 2014). Esta biblioteca tem licenga
gratuita para o uso académico e comercial e esta disponivel gratuitamente na Internet.
O OpenCV fornece um conjunto de algoritmos otimizados e estd disponivel em diversas
plataformas tanto desktop como mobile.

Utilizou-se o pacote de software WEKA (HALL et al., 2009) para implementar as
etapas de selecao de caracteristicas, classificacao dos olhos e segmentacao da esclera. O
pacote, desenvolvido com a linguagem Java, é formado por algoritmos de aprendizado de
maquina utilizados, principalmente, em mineracao de dados.

O computador utilizado para a implementacao e testes dos experimentos foi um
Dell OptiPlex 3000, com 8 GB de memoéria RAM, processador AMD A8 PRO-7600B R7 e
o sistema operacional Ubuntu 16.04.3 LTS. Para aquisi¢ao de imagens foi utilizado um

smartphone com camera digital de 16 Megapizels.

4.2 Método proposto

Para a realizacao do exame de versao automaticamente baseado em imagens, utiliza-
se de informacoes como localizagao dos olhos, canto dos olhos e do limbo. A metodologia

proposta estd organizada em sete etapas, representadas na Figura 15 .
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Figura 15 — Etapas do método proposto.

Localizagéo dos Segmentagéo da
olhos esclera

Aquisigdo de

: Pré-processamento
imagens

Localizagdo do canto

dos olhos Medida das versdes

Localizagdo do limbo

Fonte: Acervo do autor.

A primeira parte da metodologia consiste na aquisicao das imagens dos pacientes.
Para obtencao de melhores resultados, as imagens entao passam por uma segunda etapa,
a fase de pré-processamento. Na terceira parte os olhos sao localizados. Em seguida, a
esclera é segmentada para auxiliar na localizagao do limbo e do canto dos olhos nas etapas
posteriores. A ultima etapa consiste na realizagdo do exame de versao com os dados obtidos.

As proximas secoes descrevem detalhadamente cada uma dessas etapas.

4.2.1 Aquisicao das Imagens

Duas bases de dados foram utilizada nesse estudo. A primeira delas foi a base
utilizada no trabalho desenvolvido por Almeida et al. (2015) para uma pesquisa na area
de estrabismo, contendo 45 individuos em 5 poses diferentes, totalizando 225 imagens
de dimensao 2048 x 1536 pixels. Essa base foi utilizada para realizar o treinamento na
etapa de localizagao dos olhos e na etapa de segmentagao da esclera. A Figura 16 mostra

exemplos de imagens nessa base.

Figura 16 — Exemplos da base de treinamento utilizada.

Fonte: Almeida et al. (2015).

Ja a base adquirida durante a pesquisa para a realizacao do exame de versao de
forma automaética é proveniente de pacientes do Hospital Universitario da Universidade
Federal do Maranhao, localizado na cidade de Sao Luis- MA, Brasil. A aquisicao das

imagens ocorreu por um periodo de 6 meses seguindo o seguinte protocolo estabelecido:
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Smartphone equipado com camera digital de 16 Megapizels;

Funcao Flash desligada;

Zoom de 3x;

Imagens deve estar limitada a drea do rosto do paciente fotografado;

Resolucao de 1280 x 960;

AR AN e

Distancia entre 40 e 50 centimetros.

A fotografia é adquirida com o paciente sentado na cadeira de exames e com a
cabeca reta. Caso o paciente utilize lentes corretivas, a foto serd adquirida sem as mesmas.
Foram capturadas sete imagens de cada paciente que concordou em colaborar com a
pesquisa. Uma imagem com o paciente olhando diretamente para a camera e outras seis
nas posi¢oes mostradas na Figura 4.

A base possui imagens de 21 pacientes, ou seja 21 exames de versao, de ambos
os sexos e idades variadas. A base adquirida contém exemplos de desvios em todos os
musculos oculares testados no exame. A Figura 17 apresenta exemplos de imagens dessa

base.

Figura 17 — Exemplos da base obtida para a realizagao do exame de versao.

Fonte: Acervo do autor.

Todos os pacientes que concordaram em participar do estudo assinaram o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido. Além deste, obteve-se aprovagao do comité de ética em
pesquisa do Hospital Universitario Federal do Maranhao, através do parecer N© 1.242.814
para realizagao de estudos utilizando imagens de seres humanos. Na aquisicao das imagens
nao foram realizados procedimentos invasivos e em momento algum a pesquisa trouxe

riscos ou desconforto aos participantes.
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4.2.2 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento ¢ aplicada com o objetivo de melhorar os resultados
a serem obtidos nas etapas posteriores ao reduzir a quantidade de ruidos presentes nas
imagens e uniformizar a iluminagao das imagens.

Primeiro, utiliza-se o filtro da média, com kernel de tamanho 3x3, para minimizar
os ruidos nas imagens adquiridas. Em seguida, aplica-se o algoritmo Color Badger (Segao
3.3.3) para corrigir distor¢oes de iluminagao nas imagens. A Figura 18 mostra o resultado
do pré-processamento realizado.

Figura 18 — Exemplos da aplicagao do pré-processamento. (A) mostra as imagens antes

da aplicacao do filtro da média e do Color Badger. (B) mostra as imagens
apos a aplicacao da etapa de pré-processamento.

Fonte: Acervo do autor.

4.2.3 Localizacao dos Olhos

A localizacao dos olhos é obtida com a aplicacao das etapas apresentadas na Figura
19. O método consiste na segmentagao da pele (1), no localizagao dos candidatos(2),
extragao de caracteristicas (3), selecao de caracteristicas (4) e por ultimo na classificagao

dos candidatos (5). Nas préximas segoes serao descritas cada uma das etapas.

Figura 19 — Metodologia utilizada para a localizagao dos olhos.

Localizagio dos Extragao das Selegao das

. » o Classificagdo
candidatos a olho caracteristicas caracteristicas

Fonte: Acervo do autor.
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4.2.3.1 Segmentacao da Pele

A primeira parte do processo de localizacao do olhos é a segmentacao da pele.
Nesta etapa,utilizam-se limiares para classificar os pizels de pele nas imagens RGB pré-
processadas. Esse classificador utiliza dois limiares que levam em consideracao as condigoes
de iluminacao natural e iluminagao proveniente do flash da imagem (ALKASSAR et al.,

2016b). Os limiares sdo mostrados na Equagoes 10 e 11.

¢

1, se ((R>95,G >40,B > 20) e

o (maximo R,G, B — minimo R, G, B > 15) e
Limiarl = (10)
(|[R—G|>15,R>G,R> B))

0, caso contrario.

1, se ((R>220,G > 210,B > 170) e
Limiar2 = (|IR—G|<15,B < R,B>@)) (11)
0, caso contrario.
onde R, G e B sao, respectivamente, os componentes vermelhos, verde e azul de uma
imagem RGB. Um pizel s6 ¢é classificado como pele se ele obedecer um dos limiares
apresentados. A Figura 20(b) mostra a aplicagdo das Equagoes 10 e 11 na Figura 20(a).
Em seguida, a imagem (Figura 20(b)) gerada ap6s a aplicacao do classificador passa por
uma operagao de abertura (Secao 3.3.5.4) e duas de fechamento (Secao 3.3.5.3) utilizando
um elemento estruturante em formato eliptico de tamanho 5x5 para preencher os espacos
e remover ruidos, resultando na Figura 20(c). Posteriormente, o maior conjunto de pizels

de alta intensidade é encontrado, gerando uma imagem semelhante a Figura 20(d).

Figura 20 — Etapas da segmentacao da pele

Fonte: Acervo do autor.



4.2.3.2 Localizacao dos Candidatos a Olho

A préxima etapa constitui-se na aplicacao de uma operagao aritmética com a
imagem gerada na aplicagao dos limiares apds as operagoes de fechamento e abertura
(Figura 21(c)) e a imagem formada pelo maior conjunto de pizels obtido, Figura 21(d).
Essa operacao é mostrada na Equacao 12. O resultado dessa operacao é uma imagem
formada por conjuntos de pizels agrupados. A Figura 21 mostra todas as etapas descritas

anteriormente.

Figura 21 — Localizagao dos candidatos a olho.

Fonte: Acervo do autor.

Na Figura 21 estao presentes: a imagem resultante da aplicacao dos thresholds, a

imagem com o maior conjunto de pizels e o resultado da aplicagao da Equacao 12.

1, sea=0
Imagem = b = 255 (12)
0, senao
onde a é a Figura 21(c) e b é a Figura 21(d).
A imagem formada é composta de conjuntos de pizels agrupados, Figura 21(e). O
centro de massa desses conjuntos é extraido e uma regiao de interesse region of interest -
ROI de tamanho padrao (200x90) serd formado em volta de cada um, Figura 21(f). As

ROIs obtidas sao consideradas candidatas a olho e terao suas caracteristicas extraidas.
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4.2.3.3 Extragao de Caracteristicas

Esta etapa, utiliza 0o HOG (Segao 3.4.1) para extrair as caracteristicas dos candidatos
a olho, que ser@o analisados pelo classificador Random Forest (Secao 3.4.3). O resultado
da aplicacao do HOG é um conjunto de caracteristicas que descrevem determinado objeto.
Sendo o tamanho desse conjunto definido pela quantidade de células e bins utilizados. Esta
configuracao foi definida de forma empirica fundamentado no testes realizados utilizando
outras configuracoes. O tamanho da janela foi definido como 16 x 16 pizels, j4 o tamanho

da célula foi definido em 8 x 8 pizels gerando um total de 144 atributos.

4.2.3.4 Selecao de Caracteristicas

Para a realizacao da selecao caracteristicas os atributos extraidos na etapa anterior
passam por um procedimento de normalizacao para a faixa de valores entre -1 a 1. Os
parametros usados pelo BF foram definidos com base na ferramenta Auto-Weka que
determinou que a busca realizada seria bidirecional e que 6 nés sem melhora seriam

utilizados para terminar a execugao do mesmo.

4.2.3.5 Classificacao

A classificacao foi realizada com uso do classificador Random Forest (RF),
implementado pelos algoritmos do Weka. Os parametros do Random Forest, assim como
os parametros do Best First, foram ajustados com base na ferramenta Auto-Weka, os
critérios definidos pela aplicacao foram os seguintes: o niimero de iteracoes igual a 82, e
o numero de atributos igual a 25. Os parametros resultantes do uso do auto-Weka sao
mostrados na Tabela 7. A etapa de treinamento foi realizada com as imagens frontais

presentes na base de imagens utilizada por Almeida et al. (2015).

4.2.4 Segmentacao da Esclera

Para segmentar a esclera nas imagens RGB utilizou-se caracteristicas estatisticas

juntamente com o classificador Random Forest. Para tornar as caracteristicas da esclera
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Tabela 7 — Parametros utilizados no Auto-Weka.

Parametro Valor
Sementes 123
Limite de memoria 6GB
Numero de performances paralelas 1
Numero de casas decimais 2
Numero de batchs 100
Limite de tempo 240 Minutos
Meétrica de otimizagao Taxa de erro

mais proeminentes os canais RGB foram separados e equalizados, e entao unificados

novamente. O resultado desse procedimento ¢ mostrado na Figura 22.

Figura 22 — Procedimento aplicado para auxiliar na etapa de segmentagao da esclera. (A)
mostra a imagem antes do processamento e (B) apds o processamento.

A

Fonte: Acervo do autor.

Nesta etapa, realiza-se a extracao de medidas estatisticas que se baseiam nos
relacionamentos entre as intensidades dos pizels em diferentes modelos de cores (RGB,
YCrCb e HSV) e realiza a classificacao dos pizels em esclera e nao esclera com base
nessas estatisticas (RADU; FERRYMAN; WILD, 2015). Na préxima se¢ao essas medidas serao

descritas e o processo de classificacao serd mostrado.

4.2.4.1 Medidas Estatisticas

Em uma imagem de duas dimensoes, um vetor com 12 elementos é computado para

cada pizel da seguinte forma:

A" ep(0.2,4) MV {0 2,00 9" (0,2,4)s RG B, AdRGE, ARGE (13)



48

onde d.._» ¢ a diferenca entre o chroma vermelho e o chroma azul do modelo de cor
YCrChb, nb“'?w, 1) é o canal azul normalizado do modelo RGB, SME‘OQ, " ¢ o canal de saturacao
normalizado do modelo HSV, ugrap é a média dos valores de intensidade nos canais do
modelo RGB. Os subscritos entre parenteses representam os raios de vizinhanga do pizel a
ser usado, o valor 0 representa o préprio pizel. Os termos Argp € drgp sdo mostrados nas

Equacoes 14 e 15.

drap = 2Ig(v,y) — Ia(z,y) — Ip(z,y) (14)

Apap =/ Li(z,y)? — a*(z,y)? — b(z, y)? (15)

onde Ig, I e Ip sao os canais vermelho, verde e azul do modelo RGB e L, a e b sao os

canais do modelo de cor LAB. Essas medidas geram um total de 12 atributos.

4.2.4.2 Classificacao

Apés equalizar os canais RGB realiza-se a classificacao dos pixels de esclera. As
imagens obtidas em Almeida et al. (2015) foram utilizadas para a construgao da base
de treino. Essa base consiste em um conjunto de patches com uma largura de 40 e uma
altura de 20 pizels. Os patches sao mostrados na Figura 23. Neles estao contidos partes da
esclera, limbo e da parte da pele localizada perto dos olhos.

Figura 23 — Exemplos de patches utilizados na fase de treinamento na segmentacao da
esclera.

Fonte: Acervo do autor.

A classificacao foi realizada com o classificador Random Forest (RF), implementado

no Weka, admitindo 100 iteracoes e 1 semente. Um exemplo da classificacao é mostrado na
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Figura 24. Nesta figura, percebe-se a que o abordagem apresentou resultado satisfatério

na segmentacgao da esclera.

Figura 24 — Exemplo de segmentacao da exclera utilizando medidas estatisticas e
classificador Random Forest.

4 >

Fonte: Acervo do autor.

4.2.5 Localizacao do Limbo

A localizagao do limbo nas imagens do exame de versao é realizada com o auxilio
da esclera segmentada e da imagem frontal do paciente.

As Figuras 25(a) e 25(b) apresentam exemplos de imagem frontal e suas escleras
segmentadas. Cada uma das escleras ilustradas na Figura 25(b), tem seu ponto médio
localizado. Os pizels que ligam esse ponto médio até a préxima esclera sao analisados
e o ponto onde uma grande diferenca de intensidade é localizada é definido como uma
das extremidades do limbo. Com os dois pontos extremos do limbo é possivel obter a
localizacao do limbo, ao identificar o ponto médio os pontos extremos. O raio do limbo é a
distancia entre o ponto médio e um dos pontos das extremidades. A Figura 25 mostra as
imagens resultantes apds cada passo dessa abordagem.

O limbo da primeira imagem é usado como template para localizar o limbo nas

outras imagens do mesmo paciente com o uso do Template Matching.

4.2.6 Localizacao do Canto dos Olhos

A etapa de localizacao dos cantos dos olhos é baseada na estrutura dos olhos, que

possuem um formato mostrada na Figura 26 (SANTOS; PROENCA, 2011).



o0

Figura 25 — Exemplo da localizagao do limbo de uma imagem com o olhar frontal.
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Fonte: Acervo do autor.

Figura 26 — Formato dos olhos. Pn e Pt sao, respectivamente os cantos internos e externo
dos olhos.

M

= =

Fonte: Santos e Proenga (2011).

Inicialmente, o limbo e a esclera segmentada na etapa anterior sao utilizados
utilizados para gerar uma mascara. Os pizels do limbo sé sao adicionados a mascara se
o pizel tiver baixa intensidade, para evitar adicao de pixels de outras partes do olho.
Exemplos deste procedimento sao mostrado na Figura 27. A Figura 27(a) corresponde a
imagem original, Figura 27(b) aos pizels que fazem parte do limbo em uma imagem em
niveis de cinza, Figura 27(c) aos pizels de menor intensidade, Figura 27(d) ao resultado de

duas aplicagoes de abertura e Figura 27(e) a jungao dos pizels do limbo com o da esclera.

Figura 27 — Formacao da mascara com regioes do limbo e da esclera

a b C d e

Fonte: Acervo do autor.

Com essa mascara é possivel aferir o comprimento total do olho, que é a distancia

entre o pizel nao nulo mais a direita e o pirel nao nulo mais a esquerda. Essa distancia
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¢ aumentada em 16%, este valor foi definido de forma empirica fundamentado no testes
realizados utilizando outros valores. Metade da diferenca criada é adicionada a cada um
dos extremos. A realizacao desse procedimento tem como objetivo englobar os musculos
dos olhos que nao sao incorporados na segmentacao da esclera por possuirem caracteristicas
diferentes da mesma. O procedimento pode ser visualizado na Figura 28. Os novos pontos

mais extremos sao considerados os canto dos olhos.

d

Figura 28 — Linha que liga o ponto mais externo ao ponto mais interno da jung¢ao dos
pizels do limbo com os pixels da esclera.

4.2.7 Exame de Versao

Para realizar o exame de versao, circulos de marcagao sao criados para cada uma
das 9 respostas possiveis para o exame (Segao 4.2.7). O ponto médio entre os cantos do
olho servira como a origem de um circulo que possui um raio igual a metade da prépria
distancia entre os cantos dos olhos. Esse circulo indica a posi¢ao esperada dos olhos em
um exame normal e, neste trabalho, serd denominado como Circulo Principal. Outros oito
circulos auxiliares serao criados, sendo quatro com raios menores e quatro com os raios
maiores, para indicar o sistema cardinal de pontuacao -4 a +4. Os raios desses circulos sao
proporcionais a distancia entre os cantos dos olhos. O raio de cada circulo é mostrado na

Tabela 8.

Tabela 8 — Circulos utilizados na versao para medi¢cao dos musculos reto lateral e reto
medial. RCP - Raio do circulo principal.

Classificacoes -4 -3 |2 |-1 +1 | +2 | +3 +4
Raio (em RCP) | 1/2 | 5/8 | 3/4 | 7/8 | 9/8 | 5/4 | 11/8 | 3/2

A realizacao da medicao dos musculos consiste em verificar em qual dessas linhas
de classificacao se encontrar o limbo do olho. Exemplos deste sistema sao mostrados na

Figura 29.
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Figura 29 — Exemplo do sistema de classificacao utilizado. O circulo em azul representa a
posicao esperada do olho em paciente sem alteracoes. O restante dos circulos
mostram as classificagdes variando de +4 (maior circulo) para - 4 (menor
circulo)
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5 Resultados e discussoes

Esta secao apresenta os resultados obtidos nos testes realizados com o método
proposto para medir versoes oculares com o uso de imagens. Inicialmente, avaliou-se a
acuricia do método nas etapas de localizacao dos olhos (Secao 4.2.3), segmentacao da
esclera (Segao 4.2.4), localizacao do limbo (Sec¢ao 4.2.5), localizagao do canto dos olhos
(Secao 4.2.6) e a realizacao da versao automética (Segao 4.2.7) considerando a presenga de
todas as imagens em cada etapa do método proposto. As se¢oOes iniciais apresentam os
resultados obtidos para essa andlise e validagao inicial.

Por tltimo, realizamos um teste da execucao automatica do método proposto
analisando os resultados considerando apenas as imagens que chegaram com sucesso para

cada etapa do método. Essa 1ltima andlise é apresentada na Secao 5.6.

5.1 Localizagao dos Olhos

A localizacao dos olhos é avaliada em duas etapas. A primeira avalia a fase da
segmentacao da pele e localizacao dos candidatos a olho e a segunda realiza a avaliacao da

classificagao dos candidatos a olho pelo classificador Random Forest.

5.1.1 Segmentacao da Pele e Localizagao dos Candidatos a Olho

Para a validacao do método de segmentagao de pele foi avaliado se a mascara de
pele encontrada no final do procedimento engloba ou nao os olhos presentes nas imagens,
esse método obteve uma acurdcia de 100%, tanto nas imagens da base de treinamento que
possui 225 imagens, quanto nas imagens da base criada para a realizacao deste trabalho
contendo 147 imagens. A Figura 30 mostra um exemplo da segmentacao da pele, onde a
regiao de cor preta representa os candidatos a olho localizados.

Com a regiao da pele segmentada, os candidatos a olho foram localizados com o
uso das mascaras criada na etapa de segmentacao da pele. Nesta etapa foram utilizadas
372 imagens de pacientes sendo 225 da base Almeida et al. (2015) e 147 da base criada
para este trabalho. A acuracia do método foi medida com base no nimero de olhos que
foram considerados como candidatos a olho, do total de 744 olhos presentes nas bases,

722 foram localizados e considerados candidatos a olho, um total de 97,04%. Na base de
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Figura 30 — Exemplo da segmentacdo da pele. (A) mostra uma imagem original e (B) a
imagem (A) com a regidao da pele segmentada.

A B

Fonte: Acervo do autor.

treinamento dos 450 olhos presentes nas 225 imagens, 10 nao foram classificados como
olho (2,22%), enquanto na base de teste, dos 294 olhos, 12 foram classificados de forma
errada (4,08%). A Figura 31(A) mostra um exemplo de segmentagao onde os dois olhos
foram localizados e considerados candidatos a olho. J& a Figura 31(B) mostra um exemplo
onde um dos conjuntos de pizels correspondentes ao olho se juntou com outro conjunto e

portanto nao obteve seu centro de massa na posicao do olho.

Figura 31 — Exemplo da segmentacao da pele e localizacao dos candidatos a olho.

Fonte: Acervo do autor.

5.1.2 Classificagao dos Candidatos a Olho

O método de localizacao do olhos foi avaliado na base de treino Almeida et al.
(2015), com 225 imagens, e foi validada através do método holdout (RENCHER, 2003) nas

seguintes proporgoes de treino e teste 60%/40%, 70%/30%e 80%/20%, os resultados para
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cada uma delas sao apresentados na Tabela 9. O melhor resultado obtido foi na proporcao
80%/20%, apresentando acuracia de 98,13%, sensibilidade de 98,1% e especificidade de
98,1%. Para realizar a classificacao na base criada para este trabalho, utilizou-se a base de
imagens criadas por Almeida et al. (2015) para o treinamento do classificador. O resultado

obtido na base de teste foi de 95,57%.

Tabela 9 — Resultados da localizacao dos olhos utilizando Random Forest.

Treinamento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade ‘
60% 96,72% 96,7% 96,7%
70% 96,56% 96,6% 96,6%
80% 98,13% 98,1% 98.1%

A Figura 32 mostra exemplos de classificagdes com resultados positivos e exemplos
de falso-positivo gerado na etapa de classificagao. Nesta, os retangulos verdes representam
candidatos classificados como olho e os retangulos vermelhos candidatos classificados como
nao olho. No total, 13 olhos foram classificados de forma errada. Os erros ocorreram
principalmente em pacientes que estavam em processo pos-operatério.

Figura 32 — Resultado classifica¢ao dos olhos. (A) exemplo de falso-positivo e em (B)
exemplo de falso-negativo.

Fonte: Acervo do autor.

5.2 Segmentacao da Esclera

A avaliacao do método de segmentacao é realizada com o uso de anotagbes manuais
da regiao da esclera na base de imagens de exames de versao. Utilizando-se todos os olhos
presentes na base de teste. A Figura 33 (B) exemplifica a regido da esclera da imagem
original (Figura 33 (A)). Assim, a esclera segmentada pelo método é comparada com a

mascara anotada manualmente.
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Figura 33 — Exemplo da segmentacao manual realizada na base de imagens.
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Fonte: Acervo do autor.

A métrica de avaliacao utilizada nesta esta baseada na métrica proposta por Das
et al. (2016). Neste trabalho foram definidas 2 equagoes para se calcular a precisao e a
sensibilidade da segmentagao. O calculo da precisao é realizado com o uso da Equacao 16.

precisao = NPAM/NPRS (16)

onde NPAM é o nimero de pizels pertencentes a regiao da esclera que foram segmentados
automaticamente e NPRS é o ntimero de pizels classificados como esclera pelo algoritmo.
J4 a sensibilidade é calculada com a Equacao 17.

sensibilidade = NPAM/NRMS (17)

onde NRMS é o nimero de pizels segmentados manualmente.

Nesta etapa foram utilizadas 20 imagens aleatérias da base de imagens de Almeida et
al. (2015) para o treinamento, em cada uma delas 8 patches (Figura 23) foram obtidos. No
total foram obtidos 160 patches utilizados para a realizagao do treinamento. Os resultados
da validacao e dos teste sao mostrados na Tabela 10, os testes foram executados 5 vezes,
na validacao o desvio padrao foi de 1,63. Ja nos teste realizados na base deste trabalho, o

desvio padrao foi de 1,65.

Tabela 10 — Resultados da segmentacao da esclera utilizando Random Forest.

Treinamento | N° Imagens | N Patches | Sensibilidade | Especificidade | Acurécia
Validagao 20 160 72.8% 90.6% 89,42%
Teste 147 - 67,9 % 88,36% 88,46%
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A Figura 34 mostra exemplos da segmentagao da esclera realizada pelo método
proposto. A primeira imagem de cada linha mostra a imagem original, a segunda a
segmentacao manual realizada e a tltima mostra a segmentacao automatica realizada.

Na Figura 34(A) a segmentagao foi realizada com sucesso, a esclera presente na
imagem tem grande parte da sua area segmentada pelo algoritmo. Na Figura 34(B) a
segmentacao foi ineficiente, pois nao engloba a maioria da regiao da esclera. Como pode
ser observado na imagem, a esclera desse paciente nao apresenta as caracteristicas padroes
dessa regiao, pois o paciente havia passado por um processo cirurgico algumas semanas

antes da realizagao do exame.

Figura 34 — Exemplos da aplicacao do método de segmentacao da esclera.

Fonte: Acervo do autor.

5.3 Localizacao do limbo

A etapa de localizacao do limbo foi avaliada em duas partes e utilizando-se de todos
os olhos presentes na base de teste. A primeira consiste na localizagao do limbo em imagens
frontais dos pacientes, como mostra a Figura 35(A) e a segunda nas imagens referentes
ao exame de versao, Figura 35(B). O limbo foi localizado e segmentado corretamente em
39 olhos, dos 42 olhos de imagens frontais presentes na base deste estudo, um total de
92,85%. A Figura 36 mostra exemplos da localizacao do limbo.

Na Figura 36(A), a segmentagao da esclera foi realizada com sucesso, o que tornou
possivel a localizacao do limbo, ja na Figura 36(B) a segmentacdo da esclera nao foi

realizada com sucesso, gerando erro na localizacao do limbo.
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Figura 35 — Exemplo de imagem frontal (A) e de exame de versao (B).

Fonte: Acervo do autor.

Figura 36 — Exemplos de resultados da localizagao do limbo em imagens frontais.

Fonte: Acervo do autor.

A segunda etapa é a localizacao do limbo nas imagens dos exames de versao. Nelas
o limbo foi localizado e segmentado em 90,07%. Dos 252 limbos presentes nas imagens dos
exames de versao, 227 foram encontrados pelo algoritmo. A Figura 37(A) mostra exemplos
de limbos localizados com sucesso. A Figura 37(B) mostra um exemplo onde o limbo foi
localizado de forma errada. O erro aconteceu principalmente em exames dos musculos do

obliquo inferior e superior, onde grande parte do limbo nao esta visivel.



99

Figura 37 — Exemplos de resultados da localizagao do limbo em imagens do exame de
Versao.

Fonte: Acervo do autor.

5.4 Localizacao do Canto dos olhos

A localizagao do canto dos olhos foi testada em todas as 147 imagens para uma
avaliagao mais completa da mesma. Com o objetivo de validar o método proposto, realizou-
se testes considerando a segmentacao manual da esclera e considerando a esclera segmentada
automaticamente. Os pontos dos cantos dos olhos foram marcados de forma manual, a
localizacao do canto é considerada correta quando o canto localizado esta a uma distancia
inferior a 50 pizels do canto marcado.

Quando a esclera foi segmentada de forma automatica, a acuracia total foi de
90,13%. Enquanto que a acuracia de cada um dos cantos dos olhos foi de 93,87% para os
cantos internos, isto é, aquele mais perto do nariz, e de 96,25% para o canto externo, o
que fica mais proximo da orelha.

Para a segmentacao manual, a acuracia total foi de 96,69%. Enquanto que a acurécia
do canto nasal foi de 97,95% e de 98,97% para o canto lateral (mais préximo da orelha). Os
resultados da localizagao dos cantos dos olhos sao totalmente dependentes da precisao do
algoritmo de segmentacao de esclera. Escleras com erro de segmentacao geram localizacao
dos cantos dos olhos de forma errada.

A Figura 38 mostra exemplos da localizagao do canto dos olhos. Na Figura 38(A)
tem-se um exemplo de imagem onde a localizacao dos olhos foi obtida com sucesso, nela
a segmentacgao da esclera foi bem realizada. J& na Figura 38(B) temos um exemplo de
imagem onde nao foi possivel localizar os cantos dos olhos pois a area segmentada pela

esclera foi pequena.
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Figura 38 — Exemplos de resultados da localizacao do canto dos olhos. Os pontos vermelhos
sao os pontos dos cantos dos olhos antes do ajuste de 16%. Os pontos azuis
sao os pontos apds o ajuste.
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Fonte: Acervo do autor.

Tabela 11 — Resultados da localizacao dos cantos dos olhos.

Tipo de Segmentagao | Acurdcia | Acuracia Canto Interno | Acuracia Canto Externo

Automética (Método) | 90,13% 93,87% 96,25%
Manual 96,69% 97,95% 98,97%

5.5 Versoes Automaticas

As versoes automaéticas foram avaliadas comparando-se o resultado do especialista
com os resultados obtidos pelo método proposto (Segao 4.2.7). A base de imagem possui
147 imagens de 21 pacientes, possibilitando a avaliacao de cada musculo um total de 42
vezes, uma para cada olho dos 21 pacientes presentes na base. Nas préximas segoes sao
apresentados os resultados da medida da versao para os musculos. Por ser um exame
subjetivo, a avaliagao da versao pode divergir entre especialistas. Assim, foi definida uma
tolerancia de erro de 1 ponto de intensidade. Logo, resultados de acuracia e erro médio

serao apresentados, também, com e sem a margem de erro estimada.

5.5.1 Reto Medial e Reto Lateral

A base contém 4 individuos com alteragoes no musculo reto medial e 1 alteracao no

musculo reto lateral. O método em geral apresentou 10 resultados incorretos, 7 referentes ao
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reto medial e 3 referente ao reto lateral. Os resultados obtidos pelo método e o diagnosticado

pelo especialista sao mostrados na Tabela 12.

Tabela 12 — Comparacao dos resultados obtidos pelo algoritmo e pelo especialista para os
musculos Reto Medial e Reto Lateral.
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A Figura 39(A) mostra exemplos da classificagdo do reto medial obtida com sucesso.
O especialista aferiu o reto medial da imagem como normal, isto é, quando o mesmo nao

apresenta alteragao, o método proposto obteve o mesmo resultado (Elemento 14 da Tabela
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12). Na Figura 39(B) tem-se um exemplo onde a quantificacao apresentou erro, nela o
especialista quantificou o musculo como normal, mas o algoritmo considerou um desvio de
-2 (Elemento 01 da Tabela 12). Outros erros detectados foram em pacientes que possuem
desvios em outro musculo. O musculo reto medial obteve acurdcia de 83,33%. O erro médio
apresentado pelo método foi de 0,261.

Considerando a margem de erro do exame de versao, o musculo reto medial obteve
uma acuracia de 90,47% e um erro médio de 0,214.

Figura 39 — Exemplos de resultados da realizagao do exame de versao nos musculos reto
medial.

Fonte: Acervo do autor.

A Figura 40(A) mostra exemplos da quantificagao do reto lateral obtida com sucesso
(Elemento 09 da Tabela 12). Na Figura o médico nao diagnosticou altera¢ao no misculo,
mesmo resultado dado pelo algoritmo. Na Figura 40(B), o algoritmo detectou um desvio de
+2 no musculo do reto lateral, mas a andlise do médico indica um musculo sem alteracao
(Elemento 21 da Tabela 12). O musculo reto lateral obteve acurdcia de 92,85% e um erro
médio de 0,071. Considerando a margem de erro do exame de versao, o musculo reto

lateral ndo apresentou problemas, resultando em 100% de acuréacia, logo, erro nulo.
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Figura 40 — Exemplos de resultados da realizagao do exame de versao nos musculos reto
lateral

Fonte: Acervo do autor.

5.5.2 Obliquo Inferior e Reto Superior

A base contém 3 individuos com alteracoes no misculo obliquo inferior, e 2 alteracoes
no musculo reto superior. O método apresentou 12 resultados incorretos, 7 referentes ao
Obliquo Inferior e 5 referente ao Reto Superior. Os resultados obtidos pelo método e o

diagnostico do especialista sao mostrados na Tabela 13.
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Tabela 13 — Diagndstico do especialista e resultado fornecido pelo método para os musculos

Obliquo Inferior e Reto Superior.
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A Figura 41(A) mostra exemplos da quantificagdo desvio no obliquo inferior obtida

com sucesso, nesta imagem o musculo ndo possui nenhum desvio (Elemento 15 da Tabela

13). Enquanto a Figura 41(B) mostra um paciente onde a quantificacdo apresentou erro

ao quantificar o musculo com um desvio de -2, enquanto o médico diagnosticou o musculo

como normal (Elemento 17 da Tabela 13). Para o musculo obliquo inferior o método obteve
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acuracia de 83,3% e erro médio de 0,47. Considerando-se a margem de erro do diagndstico
do exame de versao, para o musculo obliquo inferior obteve acurécia de 85,71% e erro
médio de 0,45.

Figura 41 — Exemplos de resultados da realizacao do exame de versao nos mtusculos obliquo
inferior.

Fonte: Acervo do autor.

A Figura 42(A) mostra exemplos da quantificagdo do reto superior obtida com
sucesso (Elemento 03 da Tabela 13). O musculo foi diagnosticado pelo algoritmo e pelo
especialista como sem desvio. A Figura 42(B) mostra um exemplo onde a quantificagao
apresentou um erro, ao diagnosticar o musculo com um desvio de -2, quando a diagnostico
do especialista foi de um miusculo sem desvio (Elemento 12 da Tabela 13). O musculo
reto superior obteve uma acurdcia de 88,09% e um erro médio de 0,19. Considerando-se
a margem de erro do diagnostico do exame de versao, o musculo reto superior obteve

acurdcia de 92,85% e erro médio de 0,14.
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Figura 42 — Exemplos de resultados da realizagao do exame de versao nos musculos reto
superior.

Fonte: Acervo do autor.

5.5.3 Obliquo Superior e Reto Inferior

A base contém 3 individuos com alteracoes no musculo Obliquo Superior e 1
alteragao no musculo Reto Inferior. O método em geral apresentou 12 resultados incorretos,
8 referentes ao Obliquo Superior e 4 referente ao Reto Inferior. Os resultados obtidos pelo
método e o diagnostico do especialista sao mostrados na Tabela 14.

A Figura 43(A) mostra exemplos da quantificacdo do obliquo superior obtida
com sucesso. Nela o diagnéstico do especialista e do algoritmo indicam um musculo sem
desvio (Elemento 01 da Tabela 14). Enquanto a Figura 43(B) mostra um exemplo onde a
quantificagao apresentou erros (Elemento 05 da Tabela 14). O método aferiu um desvio de
-1, no entanto o especialista diagnosticou o musculo como sem desvio. Ja para o musculo
Obliquo Superior obteve acuracia de 80,9% e erro médio de 0,19. Considerando-se a
margem de erro do exame de versao, o musculo obliquo superior nao apresentou problemas,
resultando em 100% de acurécia e erro igual a 0.

A Figura 44(A) mostra exemplos da quantificacdo do reto inferior obtida com

sucesso, onde o diagndstico do especialista e do algoritmo indicam um musculo sem desvio.
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Tabela 14 — Diagnostico do especialista e resultado fornecido pelo algoritmo para os
musculos Obliquo Superior e Reto Inferior.
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Ja a Figura 44(B) mostra um exemplo onde a quantificacao apresentou erro ao diagnosticar

o musculo como -4, quando o especialista quantificou 0 mesmo como sem desvio. O

musculo reto inferior apresentou acuracia de 90,04% e erro médio de 0,19. Considerando-se

a margem de erro do diagnostico do exame de versao, para o musculo reto inferior obteve

acurdcia de 95,23% e erro médio de 0,14.
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Figura 43 — Exemplos de resultados da realizacao do exame de versao no musculo obliquo
superior.

Fonte: Acervo do autor.

Figura 44 — Exemplos de resultados da realizagao do exame de versao nos musculos reto
inferior.

Fonte: Acervo do autor.

5.6 Execucao Automatica do Método

Nesta secao serao apresentados os resultados das etapas de forma conjunta, para se

realizar a avaliacao da automacao do método proposto. As proximas secoes mostram os
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resultados para cada uma das etapas presentes partindo da localizagcao do olhos, que é o

estagio inicial da metodologia.

5.6.1 Localizacao dos Olhos

Na etapa de localizacao do olhos, 25 olhos dos 294 presentes na base nao foram
localizados. Destes, 12 nao foram considerados candidatos a olho e 13 foram classificados
incorretamente. Exemplos desta etapa foram apresentados na Secao 5.1. Apresentando

assim uma acurdcia geral de 91,49%.

5.6.2 Segmentacao da Esclera

Para a etapa de segmentacao da esclera foram utilizados 269 olhos resultantes da
etapa anterior. O método, configurado com os parametros mostrados na Secao 5.2, obteve
69,02% de sensibilidade, 89,47% de especificidade e acuricia de 89,47%.

A etapa de segmentagao da esclera realiza a segmentacao de forma solida dos pizels
que compoe a mesma quando estes apresentam caracteristicas padroes: como uma cor
normalmente branca e de mesma tonalidade. Mudangas nessas caracteristicas geram erros
na segmentacao da esclera, como uma area pequena de segmentacao ou nao segmentacao
da mesma. No total, 41 imagens da esclera foram descartadas por nao apresentarem uma

segmentacao adequada, com uma sensibilidade e especificidade abaixo de 30%.

5.6.3 Localizagao do Limbo

A localizacao do limbo é realizada em duas partes, a primeira parte localiza o
limbo nas imagens frontais. Esse limbo é utilizado como template nos limbos presentes nas
imagens do exame de versao do paciente. Para realizar a localizagao do limbo, a esclera
das imagens frontais precisa ser segmentada, porém em casos onde essa segmentacgao da
esclera nao ocorreu de forma efetiva, o limbo nao pode ser segmentado e caso o segundo
olho do exame frontal do paciente também nao tenha sido localizado, o exame do paciente
é perdido. Nos testes realizados 2 pacientes tiveram seus exames descartados devido a nao

localizagao do limbo.
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Das 42 olhos de imagens frontais presentes na base, 2 nao foram localizados na
localizacao dos olhos e 6 nao foram localizados devido a esclera. A localizagao do limbo foi
realizada com sucesso em 34 olhos, uma acurédcia de 80,95%.

O processo de localizagao dos olhos e de segmentacao da esclera resultaram na
perda de 80 olhos da base, 6 referentes as imagens frontais do limbo e 72 referentes a
segmentacao da esclera. O teste de localizacao do limbo nos exames de versao foi realizado
nos 180 olhos provenientes das etapas anteriores. Nesta etapa, o método obteve acurécia

de 88,33% nas 180 imagens de olhos.

5.6.4 Localizagcao dos Cantos dos Olhos

Na localizagao dos olhos foram utilizados 159 olhos resultantes da etapas de
segmentagao da esclera e localizacao do limbo. O método erros na localizacao dos cantos
dos olhos de 7 cantos internos, obtendo acuracia de 95,59%, e na localizacao de 9 cantos
externos, obtendo acurécia de 94,33%. A acurécia global desta etapa foi de 92,81%. Os
erros ocorrem principalmente nas imagens dos exames reto lateral e medial onde o paciente

possui algum desvio nos musculos.

5.6.5 Medida da Versao

As versoes automaticas foram avaliadas comparando-se o resultado do especialista
com os resultados obtidos pelo método proposto (Secao 4.2.7). Nesta fase estao presentes
145 olhos, onde o limbo e o canto dos olhos foram obtidos de forma correta pelo método
automatico. A acurdcia total do método foi de 84% e o erro médio global foi de 0,28.
Considerando-se a margem de erro admitida pelo exame, a acuracia do método foi de
92,41% e o erro médio global foi de 0,2. As préximas se¢oes mostram os resultados obtidos
para cada musculo do exame de versao.

O musculo reto medial foi avaliado em 27 imagens que passaram por todas as etapas
do método proposto. A Tabela 15 mostra os resultados nessas 27 imagens. O musculo
apresentou acuracia de 77,7% e erro médio de 0,37. Considerando-se a margem de erro
permitida no exame a acuracia da medida do musculo passa a ser 85,18% e o erro médio

0,29.
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O musculo reto lateral foi avaliado em 28 imagens que passaram por todas as etapas
do método proposto. A Tabela 16 mostra os resultados nessas 28 imagens. Neste musculo
o método apresentou acurdcia de 92,85% e um erro médio de 0,07. Aplicando-se a margem
de erro permitida no exame a acuricia da medida da versao no musculo RL passa a ser

100% e o erro médio 0.

Tabela 15 — Resultados musculo Tabela 16 — Resultados musculo Reto Lateral
Reto Medial Especialista | Método .
Especialista | Método Erro (RL) (RL) o

(RM) (RM) 01 0 0 0
01 0 -2 2 02 0 0 0
02 0 -2 2 03 0 0 0
03 0 0 0 04 0 0 0
04 0 0 0 05 0 0 0
05 0 0 0 06 0 0 0
06 0 0 0 07 0 0 0
07 0 0 0 08 0 0 0
08 0 0 0 09 0 0 0
09 0 0 0 10 0 -1 1
10 0 0 0 11 0 0 0
11 0 0 0 12 -4 -4 0
12 0 0 0 13 0 0 0
13 0 0 0 14 0 -1 1
14 0 +2 2 15 0 0 0
15 0 -2 2 16 0 0 0
16 0 0 0 17 0 0 0
17 0 0 0 18 0 0 0
18 0 +1 1 19 0 0 0
19 +2 +2 0 20 0 0 0
20 0 0 0 21 0 0 0
21 0 0 0 22 0 0 0
22 0 0 0 23 0 0 0
23 0 0 0 24 0 0 0
24 0 0 0 25 0 0 0
25 0 -1 1 26 0 0 0
26 0 0 0 27 0 0 0
27 0 0 0 28 0 0 0

O musculo obliquo inferior foi avaliado em 23 imagens que passaram por todas as
etapas do método proposto. A Tabela 17 mostra os resultados nessas 23 imagens. Neste
musculo o método apresentou acuricia de 78,26% e erro médio de 0,56. Aplicando-se a
margem de erro permitida no exame a acuracia da medida no musculo OI passa a ser

86,9% e o erro médio 0,47.
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O miusculo reto superior foi avaliado em 24 imagens que passaram por todas as
etapas do método proposto. A Tabela 18 mostra os resultados nessas 24 imagens. Neste
musculo o método apresentou acurdcia de 83,33% e um erro médio de 0,25. Considerando-se
a margem de erro permitida no exame a acuracia da medida no musculo RS passa a ser

87,5% e o erro médio 0,16.

Tabela 17 — Resultados musculo Tabela 18 — Resultados musculo Reto Superior
Obliquo Inferior

Especialista | Método Erro
Especialista | Método Erro (RS) (RS)

(OI) (OI) 01 0 0 0
01 0 0 0 02 0 0 0
02 0 -2 2 03 0 0 0
03 0 0 0 04 0 0 0
04 0 0 0 05 0 0 0
05 0 0 0 06 0 0 0
06 0 0 0 07 0 0 0
07 0 0 0 08 0 0 0
08 0 0 0 09 0 -2 2
09 0 0 0 10 0 0 0
10 0 -1 1 11 0 0 0
11 0 0 0 12 0 -2 2
12 0 0 0 13 0 0 0
13 0 0 0 14 0 0 0
14 0 -4 4 15 0 0 0
15 0 0 0 16 -2 -1 1
16 0 0 0 17 0 0 0
17 -4 +1 5 18 +2 +2 0
18 0 0 0 19 0 0 0
19 0 0 0 20 0 0 0
20 0 0 0 21 0 0 0
21 0 0 0 22 0 0 0
22 0 0 0 23 0 -1 1
23 0 -1 1 24 0 0 0

O musculo obliquo superior foi avaliado em 22 imagens que passaram por todas as
etapas do método proposto. A Tabela 19 mostra os resultados nessas 22 imagens. Neste
musculo o método apresentou acurdcia de 81,81% e um erro médio de 0,18. Considerando-se
a margem de erro permitida no exame a acuracia da medida no musculo OS passa a ser
100% e o erro médio 0.

O musculo reto inferior foi avaliado em 21 imagens que passaram por todas as
etapas do método proposto. A Tabela 20 mostra os resultados nessas 21 imagens. No

musculo RI o método apresentou acuracia de 95,23% e um erro médio de 0,28.
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Tabela 20 — Resultados musculo Reto Inferior
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O tempo médio de execucao do sistema foi de 85 segundos. O processo é mais

demorado na segmentacao da esclera, onde todos os pizels precisam ter suas caracteristicas

extraidas antes da classificacao.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou um método automaético de realizacao do exame de versao
em imagens da face utilizando técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de
padroes.

Foram propostas as etapas de localizacao dos olhos, segmentacao da esclera,
localizacao do limbo e localizacao dos cantos do olho para a obtencao das informagcoes
necessarias pra a realizacao do exame de versao. A localizagao dos olhos se mostrou sélida,
com uma acuracia de 91,49%.

Para a segmentacao da esclera o método proposto conseguiu segmentar parte da
esclera na maioria das imagens, porém a quantidade de imagens onde a segmentacao
apresentou um resultado insuficiente foi inadequada para que o método fornecesse uma
informacao consistente para as préximas etapas. O método de localizacao dos cantos dos
olhos apresentou acurdcia de 83,3% nas imagens dos exames de versao. J4 o método de
localizacao do limbo obteve sucesso em 90,18% dos olhos da base de teste.

O método para realizacao do exame de versao apresentou sucesso na maioria dos
casos apresentados na base de teste, porém ao realizar o exame de forma totalmente
automaética diagnosticou-se a dependéncia ao método de segmentacao de esclera. O método
apresentou uma acuracia de 92,41% e um erro médio global de 0,2. Para os musculos
analisados no exame o método proposto obteve acuracia e erro médio, respectivamente, de
85,18% e 0,29 para o musculo Reto Medial, 100% e 0 para o misculo Reto Lateral, 86,9% e
0,47 para o musculo Obliquo Inferior, 87,5% e 0,16 para o musculo Reto Superior, 100% e 0
para o musculo Obliquo Superior, e 95,23% e 0,28 para o musculo Reto Inferior. Ressalta-se
que nao existe trabalhos na literatura que realizem esse exame de foram automaética.

Assim, é possivel afirmar que o método proposto pode ser aprimorado e incorporado
em uma software para auxiliar o especialista na realizacao do exame de versao de forma

automatica.

6.1 Contribuicoes Cientificas

Para atingir o objetivo principal deste estudo, o método proposto foi formado por
varias etapas. O desenvolvimento destas etapas resultaram em contribuicoes elencadas a

seguir:
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Aquisicao de base de imagens de exames de versao;

Proposta de um novo método de localizacao dos olhos em imagens coloridas;

Proposta de um novo método de segmentacao da esclera;
e Um novo método de segmentagao do limbo para imagens diferentes de um mesmo

individuo;

Construcao de uma solucao automatica para realizar a medida da versao ocular

automaticamente.

Os métodos possuem resultados relevantes dentro da area de pesquisa e apresentaram

bons resultados na base utilizada nesta dissertacao.

6.2 Trabalhos Futuros

Mesmo com resultados satisfatérios, ainda sao necessarias melhorias no trabalho de
modo que haja uma dependéncia menor entre as etapas.

A etapa de localizagao dos cantos dos olhos apesar de apresentar uma boa acuracia,
é dependente da etapa de segmentagao da esclera. Sabe-se que existem varios métodos de
localizagao dos olhos, como os mostrados na Secao 2.1, mas muitos deles nao obtiveram
bons resultados quando aplicados no tipo de imagem adquirida para essa pesquisa, porém
ainda existem varias outras metodologias que podem ser testadas. Assim, acredita-se que
seria necessario um estudo mais aprofundado para verificar se a literatura apresenta outros
métodos que produziriam melhores resultados na tarefa de localizacao dos cantos dos
olhos.

Os métodos de localizacao do limbo e canto dos olhos mostraram-se dependentes
da segmentacao da esclera. Logo, o desenvolvimento de técnicas que possam realizar a
localizagao dos mesmos sem a dependéncia da segmentacao ¢ necessario.

A extensao da base utilizada neste trabalho também é necessaria uma melhor
validacao dos resultados obtidos.

Por dltimo, sugere-se a criacao de um aplicativo que execute o método em
dispositivos méveis podendo auxiliar no compartilhamento de resultados de exames entre

médicos, de forma a ajudar no diagnostico e tratamento dos pacientes.
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A Tabela 21 lista os artigos cientificos publicados que possuem relagao com a

metodologia proposta neste trabalho.

Tabela 21 — Artigos publicados que possuem relagao com a metodologia proposta.

Tipo

Artigo

Qualis

Congresso

Jullyana Fialho Pinheiro, Joao Dallyson Sousa de
Almeida, Geraldo Braz Junior, Anselmo Cardoso de
Paiva and Aristéfanes Corréa Silva. (2017). Sclera
Segmentation in Face Images using Image Foresting
Transform. CIARP 2017

B1

Congresso

Jullyana Fialho Pinheiro, Joao Dallyson Sousa de
Almeida, Geraldo Braz Junior e Jorge Antonio
Meireles Teixeira. (2017). Avaliagdo automatica
de versdes oculares. XVII WIM (CSBC 2017 -
Workshop de Informética Médica)

B4
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