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RESUMO

O sexto nervo 6ptico, também conhecido como nervo abducente, esta diretamente ligado a
contragdo do musculo reto lateral. A paralisia deste nervo impede que alguns dos musculos
que controlam o movimento dos olhos funcionem adequadamente, causando dor de cabeca,
enxaqueca, visao turva, vertigem e visao dupla. E importante que esta paralisia seja
diagnosticada nos estagios iniciais, para que seja tratada sem deixar sequelas. Os métodos
usuais para diagnostico desta paralisia sao invasivos ou dependentes de equipamentos
caros, e métodos computacionais voltados diretamente para a deteccao ou diagnostico da
mesma, até o momento da escrita deste trabalho, nao foram encontrados. Portanto, um
método nao invasivo e de baixo custo pode ser 1til para apoiar ou guiar o diagnostico do
oftalmologista. Neste contexto, este trabalho apresenta uma metodologia computacional
para auxiliar o diagnéstico da paralisia do sexto nervo éptico utilizando videos, a fim de
assistir oftalmologistas no processo de analise, servindo como uma opinido complementar.
O método proposto usa redes neurais convolucionais e técnicas de processamento de
imagens para registrar a trajetéria de movimentacao dos olhos durante o video. A partir
desse registro, calcula-se a velocidade de movimentacao de cada olho, comparando-as
para determinar se o olho é saudavel ou parético, visto que olhos com paralisia se movem
mais devagar que olhos saudaveis. Os resultados obtidos com o método proposto sugerem
que olhos com paralisia movem-se cerca de 19,65% mais devagar que olhos saudaveis.
Esse limiar, junto com a velocidade média de movimentacdo dos olhos, pode ajudar
oftalmologistas em sua analise. Testes realizados mostraram que o método atingiu 92,64%
de acuracia no diagnostico da paralisia do sexto nervo, com indice Kappa de 0,925, o
que ressalta a confiabilidade dos resultados e da perspectivas favoraveis para uma futura

aplicagao clinica do método.

Palavras-chave: Paralisia do Sexto Nervo Optico, Redes Neurais Convolucionais, Pro-

cessamento de Imagens, Videos Digitais.



ABSTRACT

The sixth cranial nerve, also known as the abducens nerve, is responsible for controlling the
movements of the lateral rectus muscle. Palsies on the sixth nerve prevent some muscles
that control eye movements from proper functioning, causing headaches, migraines, blurred
vision, vertigo, and double vision. Hence, such palsy should be diagnosed in the early stages
so that it can be treated without leaving any sequela. The usual methods for diagnosing
the sixth nerve palsy are invasive or depend on expensive equipment, and computer-based
methods designed specifically to assist on the diagnose of the aforementioned palsy were
not found, until the publication of this work. Therefore, a low-cost, non-invasive method
can support or guide the ophthalmologist’s diagnosis. In this context, this work presents a
computational methodology to aid in diagnosing the sixth nerve palsy using videos, in
order to assist ophthalmologists in the diagnostic process, serving as a second opinion. The
proposed method uses convolutional neural networks and image processing techniques to
track both eyes’ movement trajectory during the video. With this trajectory, it is possible
to calculate the average speed in which each eye moves. Since it is known that paretic eyes
move slower than healthy eyes, comparing the average speed of both eyes can determine
if the eye is healthy or paretic. The results obtained with the proposed method showed
that paretic eyes move at least 19.65% slower than healthy ones. This threshold, along
with the average speed of the movement of the eyes, can help ophthalmologists in their
analysis. The proposed method reached 92.64% accuracy in the diagnosis of the sixth
nerve palsy, with a Kappa index of 0.925, which highlights the reliability of the results

and gives favorable perspectives for further clinical application.

Keywords: Sixth Nerve Palsy, Convolutional Neural Networks, Image Processing, Digital

Videos
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1 INTRODUCAO

O olho humano é um dos érgaos mais complexos e importantes do corpo humano,
de tal maneira que o cérebro dedica mais espaco ao processamento e armazenamento de
informagoes visuais do que de todos os outros sentidos combinados (SHERMAN, 2019).
Em resultado disso, estima-se que 80% das coisas que percebemos dao-se através dos
olhos (ZEISS, 2017). Em um processo cognitivo complexo, os olhos captam o ambiente
ao redor através da luminosidade, formando uma imagem nitida quando os componentes
do sistema visual estao precisamente integrados. Entretanto, doengas oculares podem
interferir na transparéncia e regularidade da superficie dos olhos, bem como na estabilidade
da anatomia ocular, prejudicando o bom funcionamento do sistema visual (SIHOTA;
TANDON, 2011).

Um estudo publicado em 2019 pela Organizagdo Mundial de Satide (OMS) re-
portou que, mundialmente, pelo menos 2,2 bilhdes de pessoas sao afetadas por alguma
doencga ocular ou cegueira, dentre os quais, cerca de 1 bilhao de casos poderiam ter sido
evitados (OMS, 2019). Nacionalmente, um estudo do Conselho Brasileiro de Oftalmologia
(CBO) publicado em 2019 estimou que 0,75% da populagdo tem cegueira, cerca de 1,6
milhoes de pessoas (OTTAIANO et al., 2019). Ainda segundo a OMS, a chave para
controlar a deficiéncia visual e outras patologias oculares é a prestacao acessivel e eficaz
de servigos oftalmoldgicos, visto que mais de 75% dos problemas visuais poderiam ser
evitados, curados ou controlados se diagnosticados precocemente.

Entretanto, especialmente em paises em desenvolvimento, servigos oftalmologicos
especializados nao estao disponiveis para toda a populacao, ou quando estao, concentram-
se nas grandes cidade. De acordo com o CBO, apenas 15% dos municipios brasileiros
contam com o atendimento de especialistas em satde ocular. Apesar de possuir um niimero
consideravel de oftalmologistas - mais de 16 mil - a mé distribuigdo desses profissionais faz
com que 23% da populagao brasileira esteja desassistida (CBO, 2014). Tendo em vista essa
lacuna, métodos que possam auxiliar no processo de analise ou diagndstico de patologias
oculares podem ser grandes aliados para oftalmologistas e pacientes.

Crescentes avancgos nas areas de Processamento de Imagens Digitais e Aprendizado
de Maquina, dentre outros, possibilitaram o desenvolvimento de sistemas computacionais

para auxilio no diagnéstico de diversas patologias com base em imagens médicas, chamados
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de Computer Aided Diagnosis (CAD) (DOI, 2007). CADs nao tem por objetivo substituir
médicos, mas sim, assisti-los no processo de diagnéstico, servindo como uma opiniao
complementar, aumentando a acuracia no diagnostico, e contribuindo para a descoberta
de anomalias em estagios iniciais. Em relacao a patologias oculares, ja foram desenvolvidos
CADs para auxiliar na detecgao e anélise de Glaucoma (CLARO et al., 2016; SOUSA et al.,
2017; ARAUJO et al., 2019), Degeneragao Macular Relacionada a Idade (SRINIVASAN et
al., 2014), Estrabismo (ALMEIDA et al., 2015; VALENTE, 2017), patologias relacionados
ao Reflexo Vermelho Retiniano (KUMAR et al., 2009; SILVA et al., 2018), etc. Devido a
natureza complicada de seu diagndstico, outra patologia ocular que poderia usar da ajuda
de CADs é a Paralisia do Sexto Nervo Optico.

O sexto nervo 6ptico, também conhecido como nervo abducente, é um importante
nervo que estd diretamente ligado a contragdo do musculo reto lateral (ver Secao 3.2)
(EHRENHAU, 2018). Este musculo permite que o olho se mova em dire¢ao ao canto
externo, possibilitando o direcionamento do olhar para a esquerda ou direita. A paralisia
deste nervo impede que alguns dos miusculos que controlam o movimento dos olhos
funcionem adequadamente (GARD, 2015). Além disso, o mau funcionamento do nervo
pode causar dor de cabega, enxaqueca, visao turva, vertigem e visdo dupla (diplopia)
quando a pessoa tenta movimentar o olho em dire¢ao ao canto externo (RUBIN, 2018)
(CURIL; COSTA; BARROSO, 2013).

A paralisia do sexto nervo 6ptico é considerada uma disfuncao rara; estudos feitos
em criangas norte-americanas mostraram que ocorrem 2,5 casos a cada 100 mil habitantes
(EHRENHAU, 2018). O diagnéstico deve ser feito o mais breve possivel, pois quando a
causa ¢ tratada, a paralisia geralmente desaparece sem deixar sequelas. Assim, a avaliagao
clinica e neurologica é essencial para o diagnéstico e tratamento adequado. A avaliagao
oftalmolégica visa observar alteracdes motoras, suas consequéncias no sistema oculomotor
e sua evolucao, a fim de minimizar os sintomas durante a evolucao da doenca e evitar
sequelas (CURI; COSTA; BARROSO, 2013).

Existem duas maneiras principais de detectar a paralisia do sexto nervo, que sao
o Teste de Geragao de Forca (TGF) e a Eletro-oculografia (EOG). De acordo com Churi,
Costa e Barroso (2013), o TGF explora o potencial da for¢a muscular e pode diferenciar

entre paralisia parcial ou total. E um teste simples e confidvel, mas o resultado depende da
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experiéncia do examinador. Apés a anestesia topical, um férceps (ver Segio 3.3) é anexado
ao membro temporal do olho lesionado, em seguida, o olho é levado para a aducao (mover
o olho em diregdo ao lado nasal) e o paciente é solicitado a mover rapidamente o olho em
direcao ao musculo reto lateral examinado, fazendo com que o examinador sinta a forca
desse musculo no férceps. A intensidade de forga sentida é entdao analisada empiricamente
pelo oftalmologista, que vai decidir se hé paralisia, e se ela é parcial ou total (CURI;
COSTA; BARROSO, 2013). Como esse teste nao fornece um valor para a intensidade da
forga, a sua andlise é subjetiva e depende muito da experiéncia do oftalmologista.

A outra maneira de avaliar a for¢ca muscular ocular é por meio do exame de
eletro-oculografia (EOG), que registra os movimentos oculares durante os testes eletro-
nistagmograficos. Tais testes captam a variagao do potencial cérneo-retiniano durante a
movimentacao dos olhos. Para medir e acompanhar os movimentos dos olhos no exame de
EOG, eletrodos sao colocados ao redor dos olhos; quando os movimentos se aproximam
dos eletrodos, uma diferenca de potencial é registrada para ser usada como uma medida
para a posi¢ao do olho (MARTINSEN; GRIMNES, 2011). Exames como o EOG informam
a velocidade sacddica (ver Secao 3.2.1) com que cada olho se move, que é usada para
avaliar a presenca da paralisia (METZ, 1976).

Ambas as técnicas sao eficazes na detecgao da paralisia do sexto nervo, mas pos-
suem suas desvantagens. O TGF é um procedimento invasivo e dependente da experiéncia
do oftalmologista, além disso, a sua execugdo em criangas pequenas nao é possivel, visto
que o exame exige a colaboragao do paciente. Por sua vez, a EOG é um exame que depende
de equipamentos de alto custo, que s6 se encontram em grandes laboratorios de pesquisa,
e praticamente inviaveis de se terem em consultorios oftalmolégicos comuns. A fim de
apoiar ou orientar o diagnéstico do oftalmologista com um método nao invasivo, acessivel
e de baixo custo, este trabalho apresenta uma metodologia computacional para auxilio
no diagnéstico da paralisia do sexto nervo éptico através da quantificacao da velocidade
média dos olhos, obtida através do processamento de videos. Obtém-se a velocidade média
comum com que cada olho se move durante um periodo de tempo, fazendo o mapeamento
da movimentacao de cada olho, a fim de auxiliar o oftalmologista a diagnosticar se ha

paralisia ou nao, visto que um olho com paralisia se move mais devagar que um olho

LA anestesia tépica é uma forma de anestesia sem injecio ao redor do olho, aplicada através de

colirios anestésicos (HAGEMANN, 2020). Estudos mostram que esse tipo de anestesia causa menos
dor intra-operatéria, baixo indice de complicagoes, mais conforto e recuperagio visual mais rapida.
Entretanto, a sua efetividade analgésica é menor (GUEDES, 2007; COELHO et al., 2005).
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saudavel. Assim, serao fornecidos dados que poderao guiar os oftalmologistas em sua
analise além de sugerir o percentual de diferenca de velocidade para diferenciar olhos

saudaveis de olhos que apresentam a paralisia do sexto nervo.

1.1 Objetivo

Diante do contexto apresentado, este trabalho tem por objetivo propor um método
computacional, automético e de baixo custo, para auxiliar no diagnéstico da paralisia do
sexto nervo 6ptico através de videos adquiridos enquanto o paciente realiza movimentos
persecutérios. Para isso, utiliza-se técnicas de Processamento de Imagens e Aprendizagem
de Maquina em videos de pacientes que apresentam a paralisia e em pacientes que nao

apresentam.

1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes desafios precisam ser satisfeitos:

e Definir um protocolo para aquisicao dos videos a serem utilizados no método

proposto;

e Construir uma base de dados de videos com portadores da paralisia e com pessoas

saudaveis, registrando a movimentacao dos olhos;
e Desenvolver um método para localizar olhos em videos;
e Desenvolver um método para localizar a pupila;
e Registrar a trajetoria de movimentagao dos olhos;

e (Calcular a velocidade com que cada olho se move, a fim de sugerir aos especialistas

um limiar que distingua olhos saudaveis de olhos com a paralisia;

e Comparar os resultados obtidos pelo método proposto com o diagnéstico do médico

especialista, para fins de validagao;

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os

trabalhos relacionados que serviram como referéncia para esta dissertacao. O Capitulo
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3 apresenta toda a fundamentacao tedrica deste trabalho, explicando todos os conceitos
e técnicas necessarias para o entendimento da metodologia desenvolvida. Este capitulo
cobre assuntos como fundamentos de oculomotricidade, explicacdo da paralisia do sexto
nervo, técnicas de Processamento de Imagens e Redes Neurais, dentre outros. O Capitulo
4 apresenta o método desenvolvido neste trabalho, descrevendo cada uma de suas etapas,
desde a obtencao da base de dados usada, até a obtencao dos resultados. O Capitulo 5
apresenta os resultados obtidos com a metodologia desenvolvida, bem como os discute e os
interpreta. Por fim, o Capitulo 6 apresenta uma visao geral sobre o trabalho desenvolvido,
avaliando sua eficacia, pontos em que falhou, pontos em que poderia melhorar, bem como

as contribui¢oes do trabalho, e apresenta ideias para dar continuidade ao trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Varios trabalhos tém utilizado metodologias computacionais para pré-diagnosticar
automaticamente patologias oculares, ou para assistir ao oftalmologista em seu diagnodstico
(KUMAR et al., 2009; SRINIVASAN et al., 2014; ALMEIDA et al., 2015; CLARO et
al., 2016; SOUSA et al., 2017; VALENTE, 2017; SILVA et al., 2018; ARAUJO et al.,
2019). Entretanto, ao se tratar da paralisia do sexto nervo, métodos computacionais
voltados diretamente para a deteccao ou diagnéstico desta paralisia, por meio de imagens
ou videos digitais, até o momento da escrita desta dissertacdao e usando os meios de busca
tradicionais, ndo foram encontrados. Portanto, esta secao apresenta trabalhos dedicados
ao diagndstico da paralisia do sexto nervo 6ptico, mesmo que estes nao sejam feitos através
de métodos computacionais. Além disso, este capitulo apresenta trabalhos que abordam a
localizagao da regiao dos olhos e da pupila usando métodos computacionais, apresentados
em ordem cronolégica. Por fim, apresentam-se trabalhos de diagnoéstico e deteccao de
patologias oculares através de imagens e videos.

Em relacao ao diagnéstico da paralisia do sexto nervo éptico, Metz (1983) utilizou
uma medida chamada de velocidade sacadica para analisar a for¢a dos misculos oculares.
Segundo o autor, as sacadas (um tipo de movimento ocular) estao diretamente relacionadas
a forca produzida por um musculo extra-ocular, sendo bons indicativos da forca do musculo.
Para monitorar os movimentos sacddicos de cada olho, o autor usou a eletro-oculografia
(EOG). Ap6s analisar os exames de 37 pacientes que possuem a paralisia, em casos de
pacientes com paralisia total, o autor concluiu que a velocidade do olho que possui a
paralisia é consideravelmente menor que a do olho saudavel. Enquanto olhos saudaveis
apresentaram velocidade sacddica de 200° /segundo a 320°/segundo, olhos com a paralisia
variaram entre 40°/segundo em caso de paralisia total e 160°/segundo em caso de paralisia
parcial. Sendo assim, a diferenca de velocidade entre um olho saudavel e um olho com
paralisia pode variar de 20% e 87,5%. Em casos de pacientes com paralisia parcial, o
autor também analisou a trajetéria do movimento ocular para acompanhar a reducao
na velocidade. Por sua vez, um outro trabalho que também usou EOG para identificar a
paralisia do sexto nervo, reportou que a diferenca média de velocidade sacadica entre um
olho saudével e um olho com paralisia é de 40% ou mais, nos casos de paralisia total, e

abaixo de 40% nos casos parciais (ROSENBAUM; SANTIAGO, 1999). Ou seja, ainda
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nao hé um consenso na literatura quanto a magnitude da diferenca de velocidade entre
olhos saudaveis e olhos com paralisia.

Quanto a localizacao da regiao dos olhos em imagens, diversos trabalhos abordam
esta tarefa (SONG; CHI; LIU, 2006; KASINSKI; SCHMIDT, 2010; MONZO et al., 2011;
NI; SUN, 2018; CUL et al., 2019). Uma dessas abordagens ¢ através da segmentacao. Song,
Chi e Liu (2006) usaram o conhecimento prévio de como os componentes da face estao
dispostos na mesma para segmentar os olhos e em seguida, definir a regiao em que os olhos
estao localizados baseado no resultado da segmentacao. A partir de imagens do rosto em
nivel de cinza, os autores aplicaram a transformada de wavelet (GONZALEZ; WOODS,
2010) para obter uma imagem que contenha somente bordas. Na imagem resultante,
aplicaram varios limiares para excluir as bordas referentes ao contorno do rosto e cabelo,
deixando apenas conjuntos de pizels correspondentes as regioes dos olhos, sobrancelhas,
nariz e boca. A partir dai, os autores usaram conhecimento prévio da estrutura da face
para localizar a regiao dos olhos. Partindo-se do principio de que a distancia vertical entre
olhos e nariz é normalmente maior do que entre os olhos e as sobrancelhas, maior que
entre nariz e boca, que ha dois olhos e duas sobrancelhas, mas apenas uma boca e um
nariz no rosto, os autores usaram o método de projecao integral horizontal e vertical para
segmentar a regiao ocular (ZHOU; GENG, 2004). Ao aplicar a metodologia desenvolvida
nas bases de imagens BERN e AR, os olhos foram localizados corretamente em 98,7% e
96,6% delas, respectivamente.

Uma das formas mais utilizadas na localizacao da regiao dos olhos da-se através
dos classificadores em Cascata de Haar - do inglés Haar Cascade Classifiers (HCC)
(VIOLA; JONES, 2001). Kasinski e Schmidt (2010) combinaram a arquitetura de deteccao
hierarquica dos HCC com regras baseadas em conhecimento. Os autores aplicaram uma
regra basica de alinhamento de olhos para descartar falso-positivos (FP); caso um par de
olhos apresente angulo entre si maior que 20°, este serd um FP. Ao aplicarem a metodologia
por eles desenvolvida, em um conjunto de 10 mil imagens, os olhos foram localizados
corretamente em 94% delas. Apesar do bom resultado, por serem hierdrquicos, a fim de
detectar olhos, os HCC precisam detectar a face primeiro. Em imagens em que o rosto nao
aparece por completo, esta técnica nao seria a mais indicada. A base de videos apresentada
nesta dissertacao contém imagens de pacientes cujo rosto nao estd completamente visivel,

portanto, a técnica de HCC nao é apropriada para uso neste trabalho.
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Outras abordagens combinam HCC a outras técnicas, a fim de melhorar seu
desempenho. Como exemplo, Monzo et al. (2011) usaram HCC para pré-selecionar regioes
candidatas a olhos, e nessas regioes, aplicaram o descritor HOG - do inglés Histograms
of Oriented Gradients (MCCONNELL, 1986) - para extrair caracteristicas, e a partir
delas, usaram o método de classificacao supervisionada SVM - do inglés Support Vector
Machine (CORTES; VAPNIK, 1995) - para para diferenciar olhos e ndo-olhos. Ao aplicar
essa metodologia nas bases de imagens de olhos FERET e FRGCv1, foram localizados
pelo menos 1 par de olhos vdlido em 97,12% das imagens da primeira base, e em 99,28%
da segunda base, sendo o estado da arte nessas bases de dados na época em que o artigo
foi publicado.

Outra forma de localizar a regiao dos olhos que tem ganhado popularidade nos
ultimos anos ¢ através de Redes Neurais Convolucionais - do inglés Convolutional Neural
Networks (CNN - ver Secao 3.5.3). Ni e Sun (2018) usaram a CNN YOLOv2 (ver Secao
3.5.4) na primeira fase de seu trabalho, em que desenvolveram um pupilémetro para medir
a distancia entre as pupilas através de estimulos visuais. O sistema desenvolvido possui
3 partes principais: deteccao dos olhos, rastreamento dos olhos e estimagao do tamanho
da pupila. Na parte de deteccdo da regiao dos olhos, a utilizagao da YOLOv2 garantiu
alta acuracia e robustez na deteccao dos olhos mesmo sob interferéncia da luz ambiente.
Resultados experimentais em um dataset privado apresentaram acuracia de deteccao de
90,6%.

A Tabela 1 apresenta um resumo das abordagens mais usadas para localizar
a regiao dos olhos e mostra a abordagem usada neste trabalho. Na metodologia a ser
apresentada nesta dissertacao, escolheu-se a CNN YOLOvV3 para localizar os olhos devido
ao seu 6timo desempenho quando aplicada em videos (funcionando em tempo quase
real), e por contemplar as caracteristicas da base de videos usada neste trabalho. A CNN
escolhida nao precisa detectar a face inteira para detectar os olhos - limitagao apresentada
pelos métodos que usam HCC como em Kasinski e Schmidt (2010) e Monzo et al. (2011)
- 0 que pode garantir o seu bom funcionamento nos videos em que apenas os olhos do
paciente estao visiveis. Além disso, outra vantagem de usar a CNN YOLOv3 se estende
a capacidade de generalizacao dos olhos, que podem ser detectados em iluminacoes e
posicoes diferentes - algo que é dificil de se alcangar em métodos muito parametrizados,

como em Song, Chi e Liu (2006). Em relagdo a segunda versao da CNN YOLO, usada por
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Ni e Sun (2018), a terceira versdo da mesma é mais precisa na detecgao, principalmente
em relacao a objetos pequenos. Essa caracteristica se mostra apropriada para deteccao dos
olhos, que sdo uma pequena por¢ao da face. Portanto, por se encaixar nas caracteristicas
presentes na base de videos, a YOLOv3 foi a técnica escolhida para a primeira fase da

metodologia deste trabalho.

Tabela 1 — Abordagens para localizacao dos olhos.

Autor Abordagem Imagens Tamanho da Base

Song, Chi e Liu - Transformada de Wa- BERN e AR 150 e 564
(2006) velet, Limiarizacao

Kasinski e Schmidt - Classificadores em Base proprietaria 10.000
(2010) Cascata de  Haar

(HCC)

Monzo et al. (2011) - HCC, HOG e SVM  FERET e FRGCvl1 3.365 e 5.658
Ni e Sun (2018) - CNN YOLOv2 Base proprietaria 18.603
Neste trabalho - CNN YOLOv3 Base proprietaria 9.445

Outra etapa importante do método proposto neste trabalho é a detecgao do centro
dos olhos. Diversos trabalhos tem abordado este problema, usando desde métodos baseado
em formas (IVINS; PORRILL, 1998; TIAN; KANADE; COHN, 2000; HANSEN; PECE,
2005), a métodos baseados em caracteristicas locais (PENTLAND et al., 1994; HUANG;
WECHSLER, 1999; HUANG; MARIANI, 2000) como luminosidade (HALLINAN, 1991;
GRAUMAN et al., 2001). Umas das técnicas mais utilizadas da abordagem baseada
em forma é a Transformada de Hough. Como a iris tem formato circular, Khairosfaizal
e Nor’aini (2009) usaram a Transformada Circular de Hough (KIMME; BALLARD;
SKLANSKY, 1975) para delimitar o limbo e a posigao da pupila, a fim de marcar pares
de olhos. A pupila, ou centro do olho, é marcada como o centro do circulo obtido pela
transformada, e a forma circular da iris é delimitada a partir da posicao da pupila e do
tamanho de raio especificado durante a aplicagao da transformada. Os autores aplicaram
a técnica em 50 imagens do dataset Face DB em que as pessoas aparecem com olhos
abertos, obtendo acuracia de 86% na detecgao dos olhos e seus centros. Apesar de nao
ser fortemente afetada por imagens ruidosas, e por detectar formas mesmo que estas
estejam parcialmente oclusas, a Transformada Circular de Hough é uma técnica muito
parametrizada, que requer varios testes e ajustes de parametros para que se possa obter
bons resultados.

Usar os padroes de luminosidade dos olhos também pode ser uma forma de
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detectar o centro dos mesmos. Os olhos sao caracterizados por padroes de brilho simétricos
radialmente, tendo isso em vista, Valenti e Gevers (2008) propuseram uma nova abordagem
para localizagao do centro ocular baseada na observacao desses padroes. O método proposto
pelos autores utiliza Isophotes (POESCHL, 1984) ou isofotos para inferir o centro de
padroes semi-circulares de imagens de baixa resolugao, através de um esquema de votagao,
atingindo acurécia de aproximadamente 98% na localizacao do centro do olho. Também
usando o método de Isophotes, Haritha et al. (2016) projetaram um sistema para rastrear a
movimentacao do olho de uma pessoa através de videos. Primeiramente, detecta-se a regiao
dos olhos utilizando um template dos olhos, em seguida, a regiao é recortada e o método
de Isophotes é aplicado a fim de obter a posicao do centro da pupila. O procedimento é
aplicado em cada frame ou quadro obtido pela camera. O método apresentou acuracia em
relagao ao centro dos olhos de 99,20%. Nesta dissertacao, também testou-se a utilizacao
do método de Isophotes para detectar o centro dos olhos. Entretanto, inicialmente, as
imagens em que o método seria aplicado tinham boa resolucao e foram redimensionadas.

Outra forma de detectar o centro dos olhos é através de filtros de correlagao
(GONZALEZ; WOODS, 2010). No trabalho desenvolvido por Ouabida, Essadique e Bouzid
(2017), usa-se principios da dtica de Fourier para encontrar a densidade espectral de uma
imagem [ ao ser conjugada a um filtro de referéncia R. A ideia basica desta abordagem é
usar uma imagem de referéncia R, parecida com o padrao que se quer encontrar na imagem
I. Apos a filtragem da imagem [ pelo filtro R, as partes da imagem I que forem similares
a R sdo destacadas, apresentando altos valores de correlagao. Parte da metodologia dos
autores visava detectar o centro dos olhos, para isso, os filtros de correlacao usados foram
imagens de olhos e pupilas. Ao aplicar tais filtros em imagens que possuem olhos, o
ponto de maior correlacao serd o do centro da pupila. Os autores aplicaram a técnica
desenvolvida em 4 bases de imagens de iris: CASIA v4, WVU non-ideal, MMU2 e UBIRIS
v2, obtendo erro méximo em relagdo ao centro da pupila de 2,10%.

As CNNs também tém sido usadas para detectar o centro dos olhos, como exemplo,
Vera-Olmos e Malpica (2017) desenvolveram um método robusto para detecgao de pupila
que funciona em condigoes adversas de iluminacao. Os autores usaram uma arquitetura
baseada em duas redes, uma para obter a regiao de interesse (ROI) - do inglés Region Of
Interest - que contém a pupila, e outra rede para obter a posi¢ao precisa do centro da pupila.

A metodologia proposta pelos autores faz segmentacao seméantica, em que ha uma etapa
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de extracao de caracteristicas baseadas em convolugoes e max pooling, seguida por uma
etapa de upsampling seguida por deconvolugoes, similar & arquitetura de encoder/decoder
da CNN U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A primeira rede faz uma
segmentacao mais grosseira da pupila, recebendo como entrada uma imagem da regiao dos
olhos, enquanto que a segunda rede recebe como entrada a regiao referente a segmentacao
da primeira rede, fazendo uma segmentagao mais precisa e apresentando como resultado
a posicao central da pupila. Ao testar o modelo desenvolvido em 18 datasets de imagens
de olhos da Universidade de Tuebingen, os autores obtiveram resultados 19% melhores
que o estado da arte. Entretanto, o método desenvolvido é extremamente custoso, sendo
recomendado para execucao offline e com hardware sofisticado.

A Tabela 2 apresenta um resumo das abordagens mais usadas para localizacao
do centro dos olhos, enquanto apresenta a abordagem que sera usada neste trabalho.
Na metodologia desenvolvida, uma das abordagens testadas para a detecgao de centro
dos olhos foi 0 método de Isophotes, por este ndo ser um método muito parametrizado,

funcionando bem em imagens com ruido e por apresentar alta acuracia.

Tabela 2 — Abordagens para determinar centro dos olhos.

Autor Abordagem Imagens Tamanho da Base
Jerry e FKEizenman - CNNs em cascata Universidade de Tu- 60.000
(2008) ebingen
Valenti e Gevers - Isophotes BiolD e Yale Face B 1.521 e 5.760
(2008)
Khairosfaizal e - Transformada de Face DB 72
Nor’aini (2009) Hough
Ouabida, Essadique - Filtros de correlacao CASIA v4 etc. 54.607
e Bouzid (2017)
Neste trabalho - Isophotes Base proprietaria 18.344

Quanto a sistemas voltados para a deteccao e diagnostico de patologias oculares
através de imagens e videos, os crescentes avangos nas areas de Processamento de Imagens
Digitais e Inteligéncia Artificial tém contribuido para a popularizacao de tais sistemas,
chamados de CADs. Como exemplo, Valente (2017) desenvolveu um método para deteccao
de estrabismo em videos digitais baseado no exame de CoverTest, através de Técnicas
de Processamento de Imagens e Reconhecimento de Padroes. O sistema desenvolvido
viabilizaria atingir pessoas de diversas faixas etarias para tratamento do estrabismo,

incluindo a melhor fase para tratamento, a infancia.
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Ainda no campo do estrabismo, Almeida et al. (2012) desenvolveram um método
para auxiliar na deteccao e diagnéstico do estrabismo através de imagens e do método
de Hirschberg. A metodologia desenvolvida usou técnicas de processamento de imagens,
fungoes geoestatisticas, Support Vector Machine e Support Vector Regression para detectar
estrabismo automaticamente. Os resultados obtidos foram promissores, apresentando
acurdcia de 88% na identificacao de esotropias, 100% em exotropias, 80,33% nas hipertrofias
e 83,33% nas hipotrofias.

Silva et al. (2018) desenvolveram um método automatico de detecgao de patologia
na visao baseado em imagens do Teste de Bruckner. Esse teste pode ser usado como parte
da rotina de exames de criangas recém-nascidas, contribuindo para a identificacdo precoce
de problemas oculares, como a catarata congénita, erros refrativos e retinoblastoma. O
método desenvolvido usou algoritmos de Processamento de Imagens e Aprendizado de
Maquina para auxiliar especialistas na andlise da saude visual dos pacientes, informando
a qualidade apresentada pelo reflexo retiniano durante o exame, classificando cada olho
como saudavel ou nao-saudavel.

Ja Cruz et al. (2020) desenvolveram um método para assistir especialistas no
diagnostico da sindrome do olho seco, através da classificagao automéatica da camada
lipidica do filme lacrimal. Ao usar indices de diversidade filogenética para extracao de
caracteristicas e diversos classificadores, o método desenvolvido apresentou acuracia
superior a 99%, mostrando ser uma alternativa vidvel para auxiliar especialistas.

A metodologia desenvolvida neste trabalho também visa construir novos métodos
computacionais para auxiliar no diagnostico de patologias oculares, neste caso, a paralisia
do sexto nervo 6ptico. O processo de diagnéstico dessa paralisia envolve a realizacdo de um
exame muito invasivo, e de dificil aplicacdo em criancgas. Outra forma de avaliar a paralisia
envolve equipamentos sofisticados e caros, nao encontrados na maior parte dos consultérios
oftalmolégicos. De forma nao invasiva e de baixo custo, através de videos obtidos com
cameras comuns, este trabalho apresenta um método para auxiliar no diagnostico da
paralisia do sexto Optico, a fim de assistir médicos no processo de analise desta patologia,
servindo como uma opiniao complementar. O presente método rastreia a movimentagao
dos olhos para registrar sua trajetoria, calculando a velocidade de movimentacao de cada
olho, a fim comparar as velocidades entre cada olho e determinar se o olho é saudavel ou

se apresenta a paralisia.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo descreve os fundamentos tedricos necessarios para o entendimento do
problema abordado neste trabalho, e as técnicas que embasam a metodologia desenvolvida.
Inicialmente, explica-se o funcionamento do olho humano e o conjunto das fungoes que
permitem a movimentacao dos mesmos. Com essas informagoes, é possivel explicar como
acontece a paralisia do sexto nervo éptico (Secao 3.3), fundamental para o entendimento
do dominio do problema. Em seguida, explica-se os conceitos e técnicas aplicados no
desenvolvimento da metodologia, como técnicas de Processamento Digital de Imagens

(Segao 3.4) e Redes Neurais (Segao 3.5).

3.1 O Olho Humano

Os olhos sao estruturas anatémicas complexas, formadas por tecidos delicados.
Frequentemente, eles sao comparados a uma camera fotografica, uma vez que ambos
utilizam lentes para focalizar a luz incidente. No entanto, enquanto cameras utilizam
sensores Opticos para registrar a imagem, os olhos utilizam camadas especializadas de
células (REMINGTON, 2005). Nos olhos humanos, sao encontradas 3 camadas diferentes;
na camada mais externa, encontram-se a cornea e a esclera. Ja a camada intermediaria
divide-se em duas partes: a anterior, formada pela iris e corpo ciliar, e a posterior, formada
pela coroide. Por fim, na camada interna, encontra-se a parte sensorial do olho, a retina
(GONZALEZ; WOODS; COAUT, 2002).

Presente na camada externa, a cérnea é responsavel pela refracdo e por transmitir
a luz para a retina, protegendo os olhos contra estruturas danosas. Além da cérnea,
outras estruturas contribuem para a refragao, como o filme lacrimal, o humor vitreo e o
cristalino. Ainda na camada externa, encontra-se a esclera. Formada por uma camada de
tecido conjuntivo, a esclera também protege o olho de lesoes internas e forcas externas,
ajudando o olho a manter a sua forma. A cérnea e a esclera conectam-se no limbo - regiao
intermediaria entre a esclera e a iris.

Na camada intermediaria, dentro do globo ocular, encontra-se a iris, que é
responsavel pelo controle da quantidade de luz que alcanca a retina, mediante o aumento ou
diminuigdo de sua abertura central, a pupila (regido central e escura da iris) (GONZALEZ;

WOODS; COAUT, 2002). Ainda na camada intermediaria, o corpo ciliar controla a pressao
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ocular, mantém o formato esférico do globo e produz fluidos intraoculares como o humor
aquoso. A coroide, por sua vez, fornece oxigénio e nutrientes para a parte externa da
retina. J4 na camada mais interna, localiza-se a retina, a responsavel por capturar e
processar a luz através de sua estrutura complexa (WILLOUGHBY et al., 2010; KOLB,
2007; SIHOTA; TANDON, 2011). A Figura 1 apresenta algumas das estruturas presentes

em cada uma dessas camadas, tanto externa quanto internamente.

Figura 1 — Principais estruturas do olho humano.
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Fonte — Adaptado de (TURNER, 2012; ROSA, 2019).

3.2 Fundamentos de Oculomotricidade

Nas tarefas do cotidiano, os movimentos oculares permitem a captacao de infor-
magoes do ambiente ao redor, o que nao acontece de forma passiva. Os olhos buscam
ativamente por informagoes, o que faz com que estes mudem de diregao até 3 vezes por
segundo (LAND; FURNEAUX, 1997). Para que os olhos se posicionem corretamente de
acordo com as variadas demandas visuais, é preciso muita coordenacao dos movimentos
(BICAS, 2003). Ao conjunto das fungoes que permitem a movimentacao dos olhos, dé-se
o nome de oculomotricidade. Os paragrafos a seguir apresentam os conceitos basicos
da oculomotricidade, como os misculos responsaveis por mover os olhos e os principais
movimentos oculares.

De acordo com Snell e Lemp (2013), os 6 musculos extraoculares responsaveis
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por mover os olhos sdo: reto superior (RS) e obliquo inferior (OI), que tem como funcao
primdria elevar o olho; os musculos reto inferior (RI) e obliquo superior (OS), cuja fungao
priméria é baixar o olho (depressao ou abaixamento); reto medial (RM), responsavel por
um dos movimentos no plano horizontal dos olhos, o de mover o olho em direcao ao lado
nasal; o musculo reto lateral (RL), que também é responsavel pelo outro movimento no
plano horizontal dos olhos, o de mover o olho em direcao ao lado temporal. A Figura 2

exemplifica a acdo de cada um desses musculos no olho direito.

Figura 2 — Ilustragao dos miusculos extraoculares e os movimentos proporcionados por
eles.
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\ Reto Lateral

Reto Lateral Reto Medial

Olho Direito

Obliquo Inferior Reto Inferior Obliquo Superior Reto Inferior

Depresséo

Fonte — Adaptado de (LIMA, 2015; ALVARADO, 2013).

Os movimentos oculares proporcionados pelos musculos apresentados na Figura
2 sdo divididos em trés grupos: dugoes, versoes e vergéncias (BICAS, 2003; SNELL;
LEMP, 2013). Antes de descrever cada um desses grupos, define-se a posigdo primaria
do olhar (PPO), que acontece quando os olhos estéo voltados diretamente para a frente.
O primeiro grupo de movimentos oculares, as dugoes, abrangem as posi¢oes secundarias
do olhar. Ducgodes sao as rotacoes monoculares, ou movimentos isolados de um tnico olho.
Dentre elas, as principais sao: adugao, que ¢ a rotacao do olho em direcao a regiao nasal;
abducgao, que refere-se a rotacao do olho em direcao a regiao temporal; ha a supradugao
ou elevacao, que acontece quando o olho aproxima-se do lado superior; ha também a
infradugao ou abaixamento, que é a rotagao do olho para baixo. Cada uma das ducoes
sao ilustradas na Figura 3, bem como a posi¢ao primaria do olhar.

Outro tipo de movimento ocular sao as versoes. As versdes sao 0s movimen-
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Figura 3 — Exemplos da Posi¢do Primaria do Olhar e Dugoes.
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Fonte — Adaptado de (TAPSELL, 2009).

tos conjugados de ambos os olhos na mesma dire¢do. Dentre elas, as principais sdo: a
dextroversao (DEXTRO), que acontece quando os dois olhos se movimentam para a
direita; hd o movimento oposto de levoversao (LEVO), que ocorre quando os dois olhos
movimentam-se para a esquerda; ha a supraversao (SUPRA) quando os olhos se movem
para cima; ha também a infraversao (INFRA), que refere-se ao ato de olhar para baixo.

O terceiro grupo de movimentos oculares sao as vergéncias, que abrangem o
movimento conjugado dos olhos em dire¢oes opostas. Dentre as principais vergéncias,
ha a convergéncia, onde ambos os olhos fazem o movimento de aducao (olho direito
e esquerdo se movem em dire¢do ao nariz); hd a divergéncia, onde os olhos fazem o
movimento de abdugao e voltam para a posi¢ado primaria do olhar. Portanto, as versoes e
vergéncias sao combinacoes de dugoes nos dois olhos. Ambos os movimentos de versao e
vergéncia sao ilustrados na Figura 4.

Para o entendimento do problema abordado nesta dissertacao, ¢ preciso conhecer
a funcdo do musculo reto lateral e o movimento de abducao. Além destes conceitos, é
necessario entender outros dois tipos de movimentos oculares que nao estao diretamente
relacionados aos musculos apresentados nesta secao: as sacadas e o movimento persecutorio.

Os dois movimentos serao apresentados nas subsecoes a seguir.
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Figura 4 — Exemplos de Versoes e Vergéncias.

VERSOES VERGENCIAS
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Fonte — Adaptado de (TAPSELL, 2009).

3.2.1 Sacadas

De acordo com Duchowski (2007), sacadas sao movimentos oculares rapidos,
repentinos e simultaneos, que acontecem quando os olhos mudam o foco de um ponto
de interesse para outro, como mostra a Figura 5 (a). Movimentos sacddicos sdo tanto
voluntarios quando reflexivos; eles podem ser executados voluntariamente ou como uma
medida corretiva do sistema vestibular. As sacadas podem acontecer num intervalo minimo
de 10 milisegundos, o que para registrar tais movimentos, demanda um sistema com alta
frequéncia de amostragem (DUCHOWSKI, 2007). Sistemas com frequéncia de 50 a 60 Hz
nao sao considerados apropriados para rastrear sacadas, apesar de serem usados (WIERTS;
JANSSEN; KINGMA, 2008).

Sacadas sao usadas como um indicativo da forca de um musculo, e podem auxiliar
na diferenciagdo de restricdes neurogénicas e mecanicas. Uma medida obtida através do
rastreamento das sacadas - a velocidade sacadica, pode ser usada para identificar varias
patologias oculares, como estrabismo (BUCCI et al., 2002; SAUNDERS, 1984) e paralisias
oculomotoras (LIM; ROSENBAUM; DEMER, 1995; ZIFFER et al., 1992), como a do
sexto nervo éptico (METZ, 1983; ROSENBAUM; SANTIAGO, 1999). Entretanto, para
se obter tal medida, é preciso usar equipamentos sofisticados com alta frequéncia de
amostragem, como mostrado anteriormente. Tais equipamentos possuem custo alto e
geralmente sao encontrados em grandes laboratérios de pesquisa, o que dificulta seu uso
em consultorios oftalmolégicos.

Neste trabalho, as sacadas e a velocidade saciddica nao serao usadas para avaliar
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a presenca da paralisia do sexto nervo 6ptico. Isso se deve a dificuldade de encontrar
equipamentos aptos a rastrear as sacadas na frequéncia correta, e porque a base de videos
usada nesta dissertagdo foi gravada em uma cdmera comum com frequéncia de 27 FPS
(do inglés Frames Per Second), portanto, inapta a captar movimentos tao rapidos. Além
disso, o movimento ocular executado pelos pacientes durante a gravagao dos videos nao
foi o movimento de sacadas, mas sim o movimento persecutério, a ser apresentado na

secao seguinte.

3.2.2 Movimento Persecutdrio

Os movimentos persecutorios acontecem quando os olhos estao seguindo um
alvo em movimento (DUCHOWSKI, 2007). Enquanto o objeto de interesse se move
gradualmente, os olhos se movem suavemente para seguir um objeto em movimento para
manté-lo focado na retina. Ao contrario das sacadas, que sdo movimentos bruscos, o
movimento persecutorio é mais suave, e sua velocidade é determinada pela velocidade
com que o alvo se move. Dependendo da extensao do movimento do alvo, os olhos podem
corresponder a velocidade do alvo em movimento. Os movimentos oculares persecutorios
sao mais eficazes quando a velocidade do alvo é relativamente lenta (LISBERGER;
MORRIS; TYCHSEN, 1987).

Para captar esse movimente em video, basta mover um objeto suavemente nas
direcoes desejadas e pedir que o paciente acompanhe o movimento. O movimento per-
secutoério foi executado pelos pacientes presentes nos videos gravados, que seguiram a
movimentacao horizontal de uma caneta ou dedo durante um intervalo de tempo. Assim,
utiliza-se este movimento para analisar a presenca da paralisia do sexto nervo 6ptico. A

Figura 5 (b) exemplifica como esse movimento ¢é realizado.

Figura 5 — Exemplos de como executar movimentos sacadicos e persecutorios.

(a) Sacadas (b) Movimento Persecutorio.

Fonte — Adaptado de (EMBALANCE, 2016; MORGENLANDER, 2017).
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3.3 A Paralisia do Sexto Nervo Optico

O musculo reto lateral é inervado pelo sexto nervo 6ptico, também chamado de
nervo abducente, como ilustra a Figura 6. Este nervo é diretamente responsavel pela
contracao do musculo reto lateral. Como apresentado na Secao 3.2, o reto lateral permite
que o olho faga o movimento de abducao, ou seja, que se mova em direcao ao seu canto
externo. Uma lesao no sexto nervo causa a paralisia parcial ou total do musculo reto
lateral, impossibilitando ou limitando a abdu¢ao (ROSENBAUM; SANTIAGO, 1999;
IVAMOTO, 2014). A paralisia parcial, também chamada de paresia, acontece quando o
musculo esta parcialmente paralisado, o que faz com que o paciente consiga mover os olhos
até um pouco depois da linha média. Na paralisia total, por sua vez, o musculo reto lateral
estéa completamente paralisado. A Figura 7 exemplifica a diferenca de movimentacao entre
um olho saudavel e um olho com a paralisia do sexto nervo; percebe-se que um dos olhos
nao consegue completar o movimento de abdugao, parando na posi¢ao primaria do olhar.
Além dessa limitacao, o mau funcionamento do sexto nervo pode causar dor de cabega,
enxaqueca, visao turva, vertigem e visao dupla (diplopia) ao tentar abduzir o olho (CURI;

COSTA; BARROSO, 2013; RUBIN, 2018).

Figura 6 — Relagdo entre o sexto nervo e o musculo reto lateral.
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Fonte — Adaptado de (GRAY; CARTER, 1918).
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Devido a natureza longa e curva do sexto nervo éptico, e a sua localizagao - perto
do seio cavernoso - qualquer pressao intracraniana elevada pode prender ou “apertar” o
nervo, causando paralisia (parcial ou total) do reto lateral (ROSENBAUM; SANTIAGO,
1999). Além disso, as causas para tal paralisia podem variar de acordo com a idade. Em
adultos, é mais provavel que a paralisia se manifeste em pessoas com mais de 40 anos que
apresentem vasculopatias devido a hipertensao, diabetes ou aterosclerose. Em criancas,
a paralisia causada por doencas vasculares é menos frequente, enquanto que a paralisia
causada por traumas e neoplasias (tumores) ocorrem com maior frequéncia. Apesar desses
fatores contribuintes, a paralisia do sexto nervo é considerada uma disfuncao rara; estudos
feitos em criangas norte-americanas mostraram que ocorrem 2,5 casos a cada 100 mil
habitantes (EHRENHAU, 2018). Mesmo se tratando de uma disfungdo rara, quando
manifestada, a paralisia do sexto nervo deve ser diagnosticada e tratada precocemente
para que a mesma desaparecga sem deixar sequelas (CURI; COSTA; BARROSO, 2013).
Como ja apresentado no Capitulo 1, hd duas formas principais de avaliar a paralisia do

sexto nervo: através do teste de geragao de forca e da eletro-oculografia.
Figura 7 — Paralisia do sexto nervo no olho esquerdo, com grande limitacao de abdugao.

OLHO DIREITO OLHO ESQUERDO

Fonte — Adaptado de (CURI; COSTA; BARROSO, 2013).

O teste de geracao de forga (TGF), do inglés Force Generation Test explora o
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potencial da forca muscular, sendo 1util para identificar debilidade muscular, seja por
lesdo muscular direta ou por paralisia do nervo craniano (MELLEN; BILYK, 2018). E
um teste simples, mas que requer a cooperacao do paciente e ndo pode ser feito em um
paciente sedado. De acordo com Curi, Costa e Barroso (2013), ap6s aplicar anestesia
topica no olho, pede-se que o paciente mova o olho na direcdo contraria ao musculo a ser
examinado, em dire¢do ao lado nasal. Em seguida, fixa-se um férceps (pinga) ou cotonete
no limbo temporal do olho examinado, conforme exemplificado na Figura 8 (a). O férceps
¢ usado para “segurar” o olho, forcando-o o a ficar parado. Depois disso, pede-se que o
paciente mova o olho rapidamente em direcao ao musculo reto lateral. Neste momento,
o oftalmologista analisa a forca sentida forceps. Ao tentar mover o olho quando hé algo
o segurando, uma contracao sera sentida caso o musculo esteja com inervacao saudavel.
Um musculo cujo nervo estd paralisado nao apresentara resisténcia ao férceps (MELLEN;
BILYK, 2018). Apesar de ser um teste simples, a eficdcia do mesmo vai depender da
experiéncia do examinador ao analisar a forca gerada. Além disso, esse teste ndo pode ser
realizado em criangas, visto que a cooperacao deles é insuficiente, e a anestesia geral nao
pode ser aplicada (METZ, 1976).

Outra forma de avaliar a presenca da paralisia do sexto nervo é através da
eletro-oculografia (EOG). A eletro-oculografia é um teste que avalia a fun¢ao do aparelho
vestibular * através da observacao dos movimentos oculares, baseando-se nos sinais elétricos
que os musculos extra-oculares emanam (MACHADO et al., 2010). A EOG mantém um
registro dos movimentos oculares a partir diferenga de potencial cérneo-retiniana durante
a movimentacao dos olhos (GANAN; CAOVILLA; FREITAS, 2010). Este exame ¢é 1til
para avaliar diversas patologias oculares, como estrabismo, paralisias oculomotoras, dentre
outras (BUCCI et al., 2002; LIM; ROSENBAUM; DEMER, 1995; ZIFFER et al., 1992).
Para realizar este exame, fixam-se eletrodos ao redor dos olhos do paciente, que registram
a atividade muscular a medida que os olhos se movem, conforme mostra a Figura 8 (b).
Como resultado, o exame de EOG apresenta a trajetéria da movimentacao ocular e a
velocidade sacddica, brevemente apresentada na Secao 3.2.1.

Apesar de ser um procedimento nao invasivo e bastante preciso, a EOG é pouco

utilizada em clinicas oftalmolégicas, devido ao alto custo de seu equipamento. Com base

L O sistema vestibular é responsavel pelo senso de movimento e orientacdo no espaco, contribuindo para

manter o equilibrio do corpo. Por detectar o movimento da cabega no espago, o aparelho vestibular
estabiliza o eixo visual e mantém a postura da cabeca e do corpo (CULLEN; SADEGHI, 2008).
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Figura 8 — Formas tradicionais de avaliar a presenca da paralisia do sexto nervo éptico.

(a) Teste de Geragao de Forca (b) Eletro-oculografia

Fonte — Adaptado de (MELLEN; BILYK, 2018) e (BIOPAC, 2016), respectivamente.

nisso, esta dissertacao propoe uma abordagem nao invasiva e de baixo custo para auxiliar
no diagnéstico da paralisia do sexto nervo. Através de videos gravados em uma cdmera
simples, registra-se a movimentagao ocular de um paciente, a fim de obter a velocidade
média e a trajetéria da movimentacao de cada olho. Partindo do principio de que ha
diferenca na velocidade de movimentagao de um olho saudéavel e um olho com paralisia,
o trabalho a ser apresentado aqui visa mostrar que mesmo usando a velocidade média

comum, essa diferenga se mantém, fornecendo um limiar base para essa diferenca.

3.4 Processamento Digital de Imagens

De acordo com Castleman (1996), o Processamento Digital de Imagens (PDI)
refere-se ao ato de submeter uma representacdo numérica de um objeto - uma imagem
digital - a uma série de operagoes, a fim de obter algum tipo de resultado. Gonzalez e
Woods (2010) ressaltam que processos cuja entrada e saida sao imagens, além da extragao
de atributos de imagens e reconhecimento de objetos também fazem parte da area de PDI.
A diminui¢ao do preco dos computadores, seu crescente poder de processamento, bem
como o aumento da disponibilidade de equipamentos de digitalizacao contribuiram para a
popularizacao do Processamento Digital de Imagens, que tem aplicacdes nos campos mais
diversos.

Uma imagem digital pode ser definida como uma fungao bidimensional f(z,y),

onde z e y sdo coordenadas espaciais, e o valor de f(z,y) em cada ponto do plano
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corresponde a intensidade de luz naquele ponto (GONZALEZ; WOODS, 2010). Cada
ponto presente na grade bidimensional que representa uma imagem digital é chamado de
pizel, do inglés picture element (QUEIROZ; GOMES, 2006). Os Pizels sao elementos de

uma imagem digital, como mostra a Figura 9.
Figura 9 — Exemplo de uma imagem digital bidimensional.
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Fonte — Adaptado de (QUEIROZ; GOMES, 2006).

Em caso de imagens monocromaticas, a intensidade de luz é chamada de escala
de cinza. Esta escala de luminincia apresenta valores num intervalo definido [Lin, Limaz),
onde L,,;, corresponde a cor preta e L., a cor branca. A Figura 10 apresenta uma

imagem em escala de cinza e seus valores de pizel correspondentes.

Figura 10 — Exemplo de uma imagem em escala de cinza e sua representagao matricial
com os valores de cada pixel. Nesta escala de cor, os valores de intensidade
variam de [0, 255].

Imagem em escala Representagdo Matricial

de cinza

16 32 48 64 80 96 112 128 144 160 176 192 208 224 240
17 33 49 65 81 97 113 129 145 161 177 193 209 225 241
18 34 50 66 82 98 114 130 146 162 178 194 210 226 242
19 35 51 67 83 99 115 131 147 163 179 195 211 227 243
116 132 148 164 180 196 212 228 244

21 37 53 69 85 101 117 133 149 165 181 197 213 229 245

22 38 54 70 86 102 118 134 150 166 182 198 214 230 246

23 39 55 71 87 103 119 135 151 167 183 199 215 231 247

24 40 56 72 88 104 120 136 152 168 184 200 216 232 248
9 25 41 57 73 89 105 121 137 153 169 185 201 217 233 249
10 26 42 58 74 90 106 122 138 154 170 186 202 218 234 250
11 27 43 59 75 91 107 123 139 155 171 187 203 219 235 251
12 28 44 60 76 92 108 124 140 156 172 188 204 220 236 252
13 29 45 61 77 93 109 125 141 157 173 189 205 221 237 253
14 30 46 62 78 94 110 126 142 158 174 190 206 222 238 254
15 31 47 63 79 95 111 127 143 159 175 191 207 223 239 255
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Fonte — Adaptado de (VUCKOVIC, 2008).

Gonzalez e Woods (2010) dividem o Processamento Digital de Imagens em etapas

ou passos fundamentais, de forma que aplica¢des de PDI devem incluir alguns desses sub-
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processos. O primeiro passo é definicao ou estudo do Dominio do Problema, seguido
da Aquisicao de Imagens relacionadas ao problema, o que geralmente envolve algum
tipo de Pré-Processamento. Outra etapa pode ser a Segmentacao, considerada uma
das tarefas mais dificeis em PDI. A partir do resultado da segmentacao, em geral, parte-se
para o estagio de Representacao e Descrigao, e com os resultados obtidos nesta etapa,
pode-se fazer um processo de Reconhecimento, culminando em um Resultado final.
Boa parte desses modulos precisam interagir com uma Base de Conhecimento - um
banco de dados de informagoes codificadas sobre o problema. A Figura 11 mostra como

cada uma dessas etapas se relacionam.

Figura 11 — Principais etapas do Processamento Digital de Imagens.
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Fonte — Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Na metodologia deste trabalho, os médulos de Pré-Processamento e Segmentagao

foram aplicados. As subsecoes a seguir explicam que técnicas foram usadas em cada etapa.

3.4.1 Convolucao

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), a convolugao de uma fungao de entrada
2D discreta f[z,y] com uma fungao 2D discreta hlx,y] de tamanho m X n, é definida

s(2,9) = B, y) * flo,y] = Z > s 0w = s,y 1) (3.1)

onde,a:mT’leb:"’1

5
No contexto de Processamento Digital de Imagens, f[x,y] pode ser vista como

uma matriz que representa uma imagem e h[z,y|, como um kernel. Kernel (também
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chamado de filtro, mascara ou template) é um arranjo matricial de dimensoes m X n cujos
valores sdo definidos como fatores de ponderagao (pesos) a serem aplicados sobre pizels da
imagem (QUEIROZ; GOMES, 2006). De forma simplificada, a convolugao é vista como
um processo de filtragem da imagem f pelo kernel h (EASTON, 2010).

A operacao de convolugao preserva a relagao entre pizels, ja que as transformacoes
sao aplicadas progressivamente sobre porcoes da imagem, coluna a coluna, linha a linha
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em qualquer ponto (z,y) da imagem
de entrada f, a resposta s é a soma dos produtos dos coeficientes do kernel com os pizels
da imagem englobados pelo filtro, conforme ilustra a Figura 12. A Figura 13 mostra o
resultado de uma convolugao sobre uma imagem. A convolucao é a base de varias operagoes
em Processamento Digital de Imagens, por isso, seu funcionamento é necessario para o

entendimento de outras técnicas.

Figura 12 — Passo a passo de um convolucao em 2D com um kernel de tamanho 2 x 2.

Entrada
Kernel
c d
w x
g h
Y z
k l
v Saida
—
aw + bxr + bw + cx + cw + dr +
ey + fz fv + gz gy + hz

ew + fzr + fw + gr + gw + hzr +
1y + jz Jjy  +  kz ky + Iz

Fonte — Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 13 — Resultado da operacao convolu¢ao da imagem (x) pela mascara (w) de
tamanho 3 x 3.

-1 -1 =1
-1 8 -1
1 1 1

W) s(t)

3.4.2 Suavizacao Através de Filtragem Gaussiana

O processo de suavizacao de imagens é feito para remover pequenos detalhes,
“borrar” a imagem ou atenuar ruidos. Na metodologia deste trabalho, usou-se suavizagao
para degradar a imagem, removendo detalhes que poderiam atrapalhar nas outras etapas
de processamento, que serd melhor discutido na Secao 3.4.5. A suavizacao dé-se através
de filtros/kernels especificos, aplicando a operacao de convolugao do filtro sob a imagem
original, conforme apresentado na Segao 3.4.1. Dentre as etapas em Processamento Digital
de Imagens mencionadas na Secao 3.4, a suavizacao faz parte do Pré-Processamento.

Neste trabalho, a suavizacao da imagem deu-se através da filtragem Gaussiana
2D. Ao aplicar este filtro, o valor resultante de cada pizel corresponde a média ponderada
dos pizels vizinhos. A quantidade de vizinhos é definida pelo tamanho da matriz do
kernel. O pizel que fica no centro do kernel recebe o maior peso, enquanto que os pizels
vizinhos recebem pesos menores, & medida que se distanciam do pizel central (BELLIDO;
PIETRO; SANNINO, 2016). Este filtro possui um outro pardmetro que afeta seu resultado,
o desvio padrao, que define a intensidade da aplicagao do filtro e os pesos do kernel de
filtragem. O filtro de suavizacdo Gaussiana em 2D assume a seguinte forma:

1 — (22442

e 27 (3.2)

G(r,y) =

2w o2

onde 0% ¢ o desvio padrao da distribuicdo gaussiana, ou a varidncia, e as coordenadas
e y sao inteiros que representam a distancia para o centro do kernel horizontalmente e
verticalmente (BELLIDO; PIETRO; SANNINO, 2016). E importante lembrar que quanto

maior a dimensao do kernel, mais intensa sera a suavizagdo na imagem filtrada. A Figura
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14 mostra a aplicagdo da filtragem Gaussiana usando um kernel de tamanho 3 x 3 e um
kernel de tamanho 9 x 9. Percebe-se que as bordas da imagem em que foi aplicado o

kernel 9 x 9 estao bem menos definidas, dando um aspecto desfocado a imagem.

Figura 14 — Aplicacao da Filtragem Gaussiana com diferentes tamanhos de kernel. Em
ambos os casos, o valor do ¢ aplicado é 1.

»

. ol

Original Gauss 3x3 Gauss 9x9

e

3.4.3 Calculo do Gradiente

Na secao anterior, apresentou-se um filtro empregado na suavizagao de imagens,
entretanto, ha filtros usados para acentuar regides de interesse na imagem, como bordas.
Bordas sao regides onde ocorrem alta variagao dos niveis de cinza. Um dos operadores
que faz agucamento de bordas é o gradiente da imagem.

De acordo com Easton (2010), o gradiente de uma fungao 2D f continua em [z, y]
é o vetor composto das derivadas parciais em x e em y, descrito pela Equacao 3.3:

vile) = (5 ) 33)

onde f[z,y] é uma imagem monocromatica que atribui um valor em nivel de cinza para
cada coordenada (z,y). Este processo calcula um vetor para cada coordenada (x,y) em
que seus componentes cartesianos sao %ﬁ e %5. O vetor resultante aponta para onde ha
a maior variagdo em f[z,y], o que ocorre onde hé bordas. Também pode-se calcular a
magnitude do gradiente da imagem, que é um forma de representar a variagao de f[z,y]
por unidade de distancia no sentido de 57 (QUEIROZ; GOMES, 2006). O calculo da

magnitude do gradiente é apresentado na Equagao 3.4:

| wsteal 1= G+ G 3.4

Os maiores valores de magnitude do gradiente encontram-se nos pizels onde ha

um “salto” de intensidade no nivel de cinza. Portanto, o gradiente da imagem pode ser
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usado como um operador de deteccao de bordas. A magnitude do gradiente também
apresenta a propriedade de isotropia, ou seja, sao invariantes a rotacao, o que possibilita
identificar bordas independentemente da orientagdo, como mostra a Figura 15 (QUEIROZ;

GOMES, 2006).

Figura 15 — Exemplo da aplicacao do operador gradiente em uma imagem.

(a) Imagem de en-(b) Derivada (c) Derivada (d) Magnitude do
trada parcial em . parcial em . gradiente.

Fonte — Adaptado de (EASTON, 2010).

Neste trabalho, o calculo do gradiente e sua magnitude sao etapas fundamentais
da técnica a ser explicada na Secao 3.4.5. O célculo do gradiente também esta incluso na

etapa de Pré-Processamento, ilustrada Secao 3.4.

3.4.4 Calculo da Derivada de Segunda Ordem

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), as derivadas de uma fungao digital sao
definidas por meio de diferencas. Em imagens, a diferenciacao realca bordas e descontinui-
dades, enquanto atenua areas de menor variacdo. O processo de diferenciagdo nas areas
de descontinuidade muda de acordo com a ordem da derivada; na derivada de primeira
ordem na posicao z, subtrai-se o valor da fun¢do em x do valor da fun¢do em x + 1. Ja na
derivada de segunda ordem, usa-se tanto em valor da fun¢do em x + 1 quanto em = — 1,

conforme mostra a Equagao 3.5:

0 f

O sinal da segunda derivada muda no inicio e no final de um degrau ou rampa
(areas de mudanga brusca na intensidade do nivel de cinza) (EASTON, 2010). Na prética,
significa que ao calcular a segunda derivada de uma imagem, a imagem resultante apresenta

bordas mais finas, com espessura de um pizel. Dentre as vantagens da derivada de segunda
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ordem, destacam-se a sua facilidade de implementacao, e sua capacidade de realgar muito

mais os detalhes finos da imagem, sendo indicada para o agucamento de imagens.
Gonzalez e Woods (2010) ressaltam que a forma discreta mais simples de represen-

tar uma derivada de segunda ordem ¢ através do operador Laplaciano. Para uma fungao

2D f(z,y), o Laplaciano pode ser definido como:

>’
2
onde % corresponde a:
0*f
pye = flz+1L,y)+ flz — Ly) — 2f(,y) (3.7)
e giy’; corresponde a:
0*f

Uma aproximacao numérica da Equagao 3.6, resultaria na méscara de filtragem
apresentada na Figura 16 (a). A Figura 16 (¢) mostra o resultado da aplica¢ao do Laplaciano
com o referido kernel. Nota-se que a sua utilizacdo realcou as descontinuidades de
intensidade, enquanto atenuou regioes de menor variacao de intensidade. Como resultado,
a imagem final apresenta linhas de borda bem finas, enquanto que os detalhes da imagem
original estao quase imperceptiveis. Neste trabalho, o Laplaciano é umas das etapas
fundamentais da técnica apresentada na Secao 3.4.5, agindo como um Pré-Processamento

da imagem usada.

3.4.5 Curvatura de Isophotes

O centro do olho é um bom indicativo de aten¢ao visual, sendo usado em diferentes
aplicagoes de visdo computacional, como alinhamento de face, reconhecimento facial,
interagao entre humano e computador, dentre outros (VALENTI; GEVERS, 2012).

Tendo em vista que os olhos sdo caracterizados por padroes de brilho simétricos
radialmente, Valenti e Gevers (2008) propuseram uma nova abordagem para a localizagao
do centro do olho baseada na observagao desses padroes, chamada de Curvatura de
Isophotes. Isophotes ou isofotos sdo curvas que conectam pizels na imagem que possuem a

mesma intensidade (MARCO et al., 2015). J& que as curvas de Isophotes nao se cruzam,
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Figura 16 — Exemplo da aplicagdo do operador Laplaciano de kernel (a) sob a imagem

(b).

0 1 0
1 -4 1
0 1 0
(a) Kernel do Laplaciano (b) Imagem de entrada (c) Resultado.

Fonte — Adaptado de (GONZALEZ; WOODS, 2010).

uma imagem pode ser totalmente descrita por elas. Além disso, foi demonstrado por
Lichtenauer, Hendriks e Reinders (2005) que a forma dos Isophotes é invariante a rotagao e
a mudancas de iluminacao. Devido a essas caracteristicas, o uso das curvas de Isophotes nas
tarefas de detecgao de objetos e segmentacao de imagens tem obtido sucesso (VALENTI;
GEVERS, 2008).

De forma resumida, a curvatura de Isophotes pode ser calculada como mostra a

Equacao 3.9:
L
k== 3.9
o (3.9)
onde, L,, pode ser descrita como:
Lyy = L) Lyy — 2Ly Loy Ly + L2 Ly, (3.10)
e L, representa:
(L% + L2)3 (3.11)

L(z,y) é a funcdo de luminancia, que nesse contexto, é a prépria imagem. L, e
L, sao as derivadas parciais da imagem em x e em ¥, respectivamente, enquanto L, se
refere a derivada parcial de x em fungao de y, e L,,, a derivada parcial de y em funcao
de x. L,, representa o gradiente da imagem, conforme explicado na Segdo 3.4.3. L2 e L?/
sao as derivadas de segunda ordem com relacdo a x e y, respectivamente, previamente

apresentado na Se¢ao 3.4.4.
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O K resultante é um mapa de curvaturas, apresentado na Figura 17 (a). A fim
de encontrar os centro do(s) circulo(s) presentes no mapa de curvatura, é preciso calcular
os vetores de deslocamento que representam a posicao estimada dos centros, que podem
ser mapeadas em um acumulador. Os vetores de deslocamento podem ser definidos como

({L, L,} se refere ao gradiente):

{Lo, Ly}(L: + L)
[2L,, — 2L, LyyLy + L2 Ly,

D(x,y) = (3.12)

Em seguida, é necessario calcular a curvatura da forma, que nao deve ser con-
fundida com K, que representa o mapa de curvaturas Isophotes. A curvatura da forma é

dada por:

Curvatura = \/Lfm +2L2, + L2, (3.13)

Apobs obter os vetores de deslocamento e a curvatura da forma, é preciso limitar as
curvaturas que se deseja, definindo um raio minimo e um raio maximo, a fim de descartar
pizels que possuem curvatura muito baixa (pizels pertencentes a linhas) ou curvatura
muito alta (pizels pertencentes a circulos muito pequenos). Apds isso, constrdi-se um mapa
de centros, onde verifica-se se para cada pixel, o vetor de deslocamento correspondente
possui valor entre os limites de raio minimo e maximo definido, caso possua, o pixel
naquela posicao recebera o valor da curvatura na respectiva posigao. A Figura 17 (c)
mostra o resultado de um mapa de centros. Apos isso, a fim de saber o centro com o
maior acumulador, procura-se a posicao do mapa de centros com o maior valor - este
serd o centro do circulo, apresentado na Figura 17 (d). O acumulador funciona como um
mecanismo de votagao de centros, que aumenta e pondera votos importantes para reforcar

as estimativas da posicao central.

Figura 17 — Etapas do Isophotes. (a) Mapa de Curvaturas Isophotes. (b) Vetores de deslo-
camento. (c) Mapa de centros. (d) Centro de maior valor (ponto vermelho).

Entrada a) b) c) d)
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O método de Isophotes é usado para inferir o centro de padroes semi-circulares em
imagens de baixa resolucao. Para isso, antes de aplicar o método, é preciso borrar a imagem
original, o que pode ser feito através da suavizacao por filtragem Gaussiana, apresentada
na Sec¢ao 3.4.2. O método de Isophotes foi escolhido para ser uma das abordagens testadas
por nao ser muito parametrizado, e por apresentar resultados satisfatorios na detecgao
do centro dos olhos, atingindo acuracia de aproximadamente 98% (VALENTI; GEVERS,
2008). Com relagao as etapas em PDI mencionados na Secao 3.4, o método de Isophotes

pode ser classificado como um estagio inicial da fase de Segmentacao.

3.5 Redes Neurais

De acordo com Haykin (2004), uma rede neural é uma maquina projetada para
representar a forma com que o cérebro executa uma tarefa especifica. Uma rede neural é
composta por uma série de unidades simples de processamento, que coletam e armazenam
o conhecimento obtido a partir de um conjunto de dados de entrada. A essas unidades
de processamento da-se o nome de neuronios artificiais. Na rede neural, os neuronios sao
interligados por meio de conexdes chamadas de sinapses. As sinapses entre os neurénios

sao fundamentais para o processo de aprendizado no qual a rede adquire conhecimento.

Figura 18 — Estrutura de funcionamento de um neurénio artificial.

Fungéo de
ativagdo

O —

Somatorio

Pesos

Fonte — Adaptado de (HAYKIN, 2010).
A Figura 18 ilustra a estrutura de um neuronio artificial, que de acordo com
Haykin (2010), apresenta os seguintes componentes basicos:

e Um conjunto de sinapses, em que cada uma ¢ caracterizada por um peso, que

representa a “for¢a” da conexao. No neurdnio k£, um sinal de entrada x; é multiplicado
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pelo peso sindptico wy;, onde i varia entre [1,m];

e Um somatorio Y que realiza a soma ponderada dos sinais de entrada x; de acordo

com os respectivos pesos sinapticos wy;;

e Uma variavel de bias by que pode aumentar ou diminuir o valor do sinal resultante

do somatorio ;

e Uma funcao de ativagao que limita a amplitude da saida do neuronio. Esta funcao

mapeia a saida da soma v, na saida final do neurénio, representada por y;.

Dentre as vantagens das redes neurais, lista-se a capacidade de aprender e generalizar,
adaptando os pesos sinapticos de acordo com mudancas nos dados. Essas capacidades de
processamento possibilitam as redes neurais encontrar boas solu¢oes aproximadas para
problemas complexos, sendo aplicadas em tarefas como classificacdo, aproximacao de

fungoes, otimizacao, mineracao de dados etc.

3.5.1 Redes FeedForward de Multiplas Camadas

Uma importante classe de redes neurais sao as redes feedforward de miltiplas
camadas, também conhecidas como redes MLP, do inglés Multilayer Perceptron. Redes
MLP sao redes neurais que apresentam uma ou mais camadas de neuronios ocultos, que
nao fazem parte da entrada ou saida da rede (HAYKIN, 2004). Cada camada em uma
rede MLP tem fungoes especificas; a camada de entrada, em geral, nao processa os sinais
de entrada, mas apenas os recebe e os distribui para os neurdonios na camada oculta
seguinte. As camadas ocultas sdo usadas para extrair caracteristicas especificas dos dados
de entrada, o que capacita a rede a aprender tarefas complexas. A camada de saida,
por sua vez, recebe o sinal da camada oculta e produz o sinal de saida de toda a rede.
Os neurdnios presentes em cada camada sao completamente conectados aos neurdnios
da camada seguinte, e os sinais sdo passados de uma camada para outra através do
feedforward. O termo feedforward implica que os sinais sdo passados adiante, mas que
nao ha ciclos entre as as camadas da rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Portanto, neurdnios de uma camada n se conectam somente com os neurénios da
camada n + 1, nao havendo retroalimentacao, ji que a conexao nao é bidirecional. A

Figura 19 exemplifica como ¢ a estrutura de uma rede de multiplas camadas.
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Figura 19 — Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas ocultas.

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte — Adaptado de (HAYKIN, 2010).

As redes MLP usam a regra de aprendizado por correcao de erro, através do
algoritmo de retropropagacao de erro, do inglés backpropagation. O processo de apren-
dizagem por retropropagacao de erro consiste em dois passos: um passo para a frente
(feedforward, ja explicado acima) e um passo para tras. Durante o feedforward, os
pesos sinapticos sao fixos, enquanto que durante a retropropagacao, os pesos sao todos
ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro, baseada na saida correta esperada
(HAYKIN, 2004). De forma resumida, as redes MLP aprendem com os erros, reunindo
conhecimento a partir da experiéncia. O processo de aprendizado déa-se pela repeticao das
etapas de propagacao e retropropagacao de erro. A esta repeticao por varias iteragoes
da-se o nome de treinamento da rede, e cada iteragao também é chamada de época.

O algoritmo de retropropagacao inicia-se com o cédlculo do erro de saida. Apods
calcular o resultado do neurénio k£ na camada de saida na iteragao p (yx(p)), calcula-se um
sinal de erro (ex(p)) para este neurdnio na iteragdo em questao, subtraindo o resultado
recebido pelo resultado esperado naquela iteragao, chamado de yqx(p), conforme mostra a
Equacao 3.14:

ex(p) = yar(p) — yr(p) (3.14)

Este sinal de erro é propagado para tras através da rede, indo em dire¢ao contraria
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ao do feedforward, para que haja um ajuste dos pesos. Os pesos sinapticos de cada
neuronio sao ajustados de acordo com o respectivo sinal de erro, a fim de que a resposta
real da rede se aproxime mais da resposta esperada. O ajuste de pesos é feito de forma
diferente na camada de saida e nas camadas ocultas. Antes de explicar como se calcula
o erro em cada camada, destaca-se que o simbolo k se refere a camada de saida, j as
camadas ocultas e 7 a camada de entrada. Na camada de saida, calcula-se o gradiente
do erro no neurénio k na iteracao p. Além de usar os valores de ex(p) e yi(p), calcula-se
a soma ponderada das entradas do neurdnio k na iteragdo p, representado por Xy (p),
conforme mostra a Equagao 3.15. O valor dx(p) é o gradiente de erro para os neurénios
na camada de saida. Com esse valor, ajusta-se os pesos a partir da camada de saida em

direcao a camada de entrada.

Oyk(p)
9 Xk(p)

Usa-se o valor x(p) para calcular a corre¢ao dos pesos na iteragdo p e atualizar o

or(p) = er(p) (3.15)

valor dos pesos a serem usados na iteragao p + 1, como exemplifica a Equacao 3.16. A
variavel wj;, representa o peso da sinapse entre neurénio j da camada oculta, e o neurdénio
k da camada de saida, enquanto que « representa a taxa de aprendizagem e y; ¢ a saida

do neurénio j na camada escondida.

wir(p + 1) = wik(p) + a - y;(p) - 0k(p) (3.16)

Apds atualizar os pesos das sinapses que incidem nos neurénios da camada de
saida, atualiza-se os pesos dos neuronios nas camadas ocultas. Para isso, calcula-se o
gradiente do erro dos neurdnios na camada escondida, conforme mostra a Equagao 3.16.
O gradiente do erro do neurdnio j da camada oculta na iteracao p é presentado por d,(p),
onde y; é a saida do neurdnio j na camada oculta. As variaveis d;(p) e w;;, ja foram

calculadas nas Equacoes 3.15 e 3.16.

d;(p) = y;(p) - [1 —y;(p Zék p)wji(p (3.17)

A partir desse gradiente, atualiza-se os pesos das sinapses que incidem nos neurénios
da camada oculta, através da Equacao 3.18. O peso da sinapse entre o neurénio ¢ da

camada de entrada e o neurénio j da camada oculta ¢é representado por w;;. Seu valor ¢
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obtido de forma andloga aos pesos da camada de saida. Entretanto, na camada oculta,
usa-se o termo x;, que representa a soma ponderada das entradas do neurénio j, vinda

dos neur6nios da camada de entrada, que pode ser calculada da seguinte forma:

wij(p + 1) = wii(p) + a - zi(p) - §;(p) (3.18)

Apos atualizar os pesos da camada oculta, repete-se o processo de feedforward

seguido pelo backpropagation até que o nimero maximo de iteragoes seja atingido.

3.5.2 Aprendizagem Profunda

Técnicas de aprendizado de maquina deram aos computadores a capacidade de
adquirirem seu proprio conhecimento, ao aprender com os dados e melhorar automatica-
mente a partir da experiéncia (LIU et al., 2017). Entretanto, alguns conceitos tem natureza
tao complexa, que para um computador os aprender, é preciso construi-los a partir de uma
série de conceitos mais simples. De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016),
se construirmos um grafico mostrando quantos conceitos basicos sdo necessarios para se
entender um conceito complexo, o grafico serd profundo, com muitas camadas. A essa
abordagem do aprendizado de maquina baseada em muitas camadas, da-se o nome de
aprendizagem profunda. O aprendizado hierdrquico é a chave da aprendizagem profunda
e é o que a diferencia dos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina.

A ideia por tras da aprendizagem profunda vém do potencial das camadas ocultas.
Como visto na Se¢ao 3.5.1, camadas ocultas podem extrair caracteristicas complexas dos
dados. Portanto, supds-se que adicionar muitas camadas ocultas a arquitetura de uma
rede neural daria a ela a capacidade de aprender padroes cada vez mais complexos. Por
usar muitas camadas de processamento, a aprendizagem profunda tem mais chances de
aprender a representacao correta para um conjunto de dados. Através do algoritmo de
retropropagacao de erro, a aprendizagem profunda pode descobrir estruturas complexas
em grandes conjuntos de dados (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Além disso, redes
com maior profundidade podem executar mais instrugoes em sequéncia. Entretanto,
nao é preciso que uma rede neural tenha muitas camadas ocultas para ser considerada
profunda, redes com mais de trés camadas (incluindo entrada e saida) ja se qualificam
como aprendizagem profunda.

Devido ao seu poder de processamento, a aprendizagem profunda tém proporcio-
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nado grandes avancos em tarefas complexas que envolvem imagens e video, através de
uma classe especifica de redes neurais profundas, as Redes Neurais Convolucionais - a

serem apresentadas na Sec¢ao a seguir.

3.5.3 Redes Neurais Convolucionais

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), as redes neurais convoluci-
onais (CNNs) sao tipos especiais de redes neurais que foram projetadas para processar
imagens ou dados com topologia de grade. Em pelo menos uma de suas camadas, as CNNs
realizam a operagao de convolucao, apresentada na Secao 3.4.1, em vez da multiplicagao
de matrizes convencional. Os filtros de convolu¢ao de uma CNN tentam identificar carac-
teristicas mais simples primeiro, usando-as para identificar caracteristicas mais complexas
gradualmente, por varias camadas.

A primeira camada de convolu¢ao de uma CNN tradicional usa um conjunto de
filtros para identificar caracteristicas de baixo nivel na imagem de entrada. Em seguida,
as caracteristicas identificadas sao agrupadas (pelas camadas de pooling) e passadas como
entrada para a camada de convolugao seguinte, que por sua vez, usa outro conjunto de
filtros para identificar caracteristicas mais complexas que as identificadas anteriormente.
Esse processo se repete por varias camadas, nas quais cada camada de convolugao usa as
entradas da camada anterior para identificar caracteristicas de nivel superior ao da camada
anterior. Por fim, a saida da tltima camada de convolucao é passada para um conjunto de
camadas totalmente conectadas para a classificagdo final da imagem (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A Figura 20 ilustra este processo, onde uma imagem de
entrada é representada em uma série de mapeamentos simples, descritos por camadas
diferentes do modelo. A camada de entrada recebe uma colecao de valores de pizel que
representam a imagem, que sao passados para uma série de camadas escondidas que
extraem caracteristicas cada vez mais abstratas da imagem. A partir dos pizels, bordas
sao identificadas, que sao usadas para identificar cantos e contornos, que por sua vez,
ajudam a detectar partes inteiras de objetos. Por fim, a descri¢cdo da imagem em termos
das partes contidas nela é usada na camada de saida para a classificacdo dos objetos
presentes na imagem (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Neste trabalho, usou-se uma arquitetura de rede neural convolucional para identi-

ficar olhos em videos: a rede YOLO em sua terceira versao. A arquitetura em questao foi
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Figura 20 — Exemplo das etapas de processamento em uma CNN.

Saida (objeto
identificado)

3° camada
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(partes de objetos)

2° camada
escondida (cantos
e contornos)

1° camada
escondida
(bordas)

Camada visivel
(pixels de entrada)

Fonte — Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

escolhida por funcionar bem em videos e por apresentar alta confiabilidade na deteccao

de objetos. A CNN YOLO sera apresentada em detalhes na secao a seguir.

3.5.4 YOLO - You Only Look Once

YOLO, sigla para You Only Look Once (Vocé s6 olha uma vez) é uma rede neural
convolucional para deteccao de objetos em tempo real, com uma abordagem atual para
detecgao proposta por Redmon et al. (2015). A tarefa de deteccao de objetos consiste em
determinar o local na imagem em que certos objetos estao presentes, além de classificar
esses objetos. Os modelos usuais de CNNs para deteccao de objetos primeiro geram regioes
candidatas (bounding bozes) a terem objetos, e depois executam um classificador nessas
regioes. A YOLO, por sua vez, nao vé a deteccao de objetos como um problema de
classificagdo, mas como de regressao. Através de um modelo unificado, a YOLO prevé a
regiao em que um objeto estd, enquanto informa a qual classe o objeto detectado pertence.

Isso faz com que rede seja extremamente rapida, processando até 45 quadros por segundo
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(FPS) em sua versao convencional e até 155 FPS em sua versao reduzida.

A YOLO inicia seu processamento dividindo a imagem de entrada em uma grade
de células S x S. Cada célula prevé um ntimero B de bounding boxes e a probabilidade
(ou confianga) dessas regides conterem um objeto. Se nenhum objeto existir nessa célula,
o valor da confianca deve ser zero. Mas se existir algum objeto, o valor de confianca
também deve refletir o quanto a bounding box encontrada se encaixa na regiao de interesse.
Para isso, calcula-se a confianga através da equagao Pr(Object) x IOU. Pr(Object) é a
probabilidade de existir um objeto naquela célula, e IOU ¢ a intersecao sobre a uniao da
bounding box predita com a bounding box real (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016). Se o
valor de confianga for alto (acima de um limiar estipulado), a rede ird entao prever qual
tipo de objeto esta dentro daquela célula, criando um mapa de probabilidade de classes.

Cada célula prevé C' probabilidades condicionais de classe, sendo calculada por
Pr(Classe;|Objeto), onde i varia de 1 a quantidade de classes existentes. Por fim, as
probabilidades condicionais de classe sao multiplicadas pelo valor de confianca individual
de cada bounding box para se obter os valores de confianca para uma classe especifica
em uma bounding box, conforme mostra a Equacao 3.19. Esse valor codifica tanto a
probabilidade de tal classe aparecer naquela regiao, quanto o quao bem a regiao prevista se

encaixa no objeto. A Figura 21 ilustra cada uma das etapas de processamento da YOLO.

Pr(Classe; x IOU) = Pr(Classe;|Objeto) x Pr(Objeto) x 10U (3.19)

Nesta dissertacao, usou-se a YOLO em sua terceira versao, YOLOvV3, cuja es-
trutura serd explicada na secao a seguir. Esta CNN foi escolhida por apresentar alta
precisao e por ser rapida, se mostrando apropriada para ser aplicada em videos. Dentre
as principais mudancas dessa nova versao estao a classificacao multilabel e predicao da
saida da rede em trés escalas diferentes. A classificacao multilabel implica que uma mesma
bounding box pode conter mais de um objeto. Cada bounding box prevé as classes que
podem estar presentes nelas através de uma classificagao por varios rotulos, permitindo
que uma mesma regiao da imagem tenha classes/objetos sobrepostos. Para isso, trocou-se
o softmaz presente nas versoes antigas da rede por classificadores logisticos independentes,
ja que o uso de softmaz supoe que cada bounding box possui exatamente uma classe, o

que geralmente nao é o caso.
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Figura 21 — Pipeline de processamento da CNN YOLO.
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Fonte — Adaptado de (REDMON et al., 2015).

3.5.4.1 Arquitetura da YOLOv3

A arquitetura original da CNN YOLO proposta por Redmon et al. (2015) tem
24 camadas convolucionais seguidas de 2 camadas totalmente conectadas. A arquitetura
usada no desenvolvimento deste trabalho é uma versao atualizada da YOLO - a terceira
versao da mesma, chamada de YOLOvV3, com 53 camadas de convolu¢ao. Esta nova versao
foi proposta por Redmon e Farhadi (2018), e implementada na biblioteca Keras por Trade
(2018).

Nessa nova versao, a YOLO prevé as classes presentes nas bounding boxes usando
trés escalas diferentes, a fim de tentar contornar o problema de identificar objetos muito
pequenos que as versoes anteriores da rede apresentam. Para isso, varias camadas de
convolugao foram adicionadas, incluindo blocos de convolugao e blocos residuais. Para
entender a arquitetura completa da rede, precisa-se entender cada um dos blocos de
convolugao utilizados nela.

O primeiro bloco de convolugao utilizado nesta nova arquitetura faz uma convo-
lugdo em 2D com nimero N de filtros e kernel de tamanho k, seguida por uma camada
de Batch Normalization e pela fungdo de ativacao LeakyReLu (Leaky Rectified Linear
Activation), calculada como mostra a Equacao 3.20. Esse bloco de convolugao é chamado

de YOLOConv, e serd usado como base nos blocos seguintes. A Figura 22 ilustra a
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estrutura desse bloco.

X, sex >0

¢ = (3.20)

0.1x, caso contrario

Figura 22 — O bloco basico de convolugoes da YOLOvV3.

YOLOConv (k = tamanho do kernel, N = namero de filtros)

Convolucéo (k x k, N) *){ Batch Normalization H Leaky RelLu

Outro bloco de convolucao utilizado nessa rede é o bloco residual, que apresenta

estrutura similar ao proposto em Szegedy et al. (2017). Esse bloco é chamado de YOLO-
Residual e tem seu funcionamento ilustrado na Figura 23. O bloco recebe como entrada
um bloco do tipo YOLOConv de kernel 3 x 3, N filtros e stride 2, que é somado ao seu
resultado apos passar por dois outros blocos YOLOConwv, o primeiro com kernel 1 x 1, g
filtros e o segundo com kernel 3 x 3, e N filtros. O bloco YOLOResidual é adicionado a
arquitetura final da rede de forma iterativa. Quando isso acontece, a entrada do bloco
YOLOResidual seguinte é a saida do bloco YOLOResidual anterior.

O terceiro bloco usado na arquitetura da rede corresponde as camadas finais dela,
antes da saida, chamado aqui de UltimasCamadas. Este bloco consiste em 5 blocos do
tipo YOLOConv, alternando blocos de kernel 1 x 1 e N filtros, com blocos de kernel 3 x 3
e N x 2 filtros, como mostrado na Figura 24.

Em seguida, o resultado do bloco UltimasCamadas é passado como entrada para
o bloco final da rede, chamado de SaidaYOLO. Este bloco é responsavel pela saida da
rede, e consiste em um bloco do tipo YOLOConv de kernel 3 x 3 e N x 2 filtros, seguido
de uma camada de convolugao 2D sem func¢ao de ativacao definida, funcionando como
uma ativacao linear. Esta tltima convolugao é responsavel pela parte de regressao da rede,
possuindo kernel 1 x 1, e um ntmero S de filtros, que é a multiplicacdo do niimero de
dncoras a serem usadas pela soma do nimero de classes mais 5, ou seja, S =9 x (1 + 5).

A Figura 25 ilustra a estrutura deste tltimo bloco.
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Figura 23 — Bloco residual da YOLOv3.

YOLO Residual (Bloco residual da Yolo)
N = namero de filtros)

YOLOConv 3x3
N Filtros

YOLOConv 1x1
N/2 Filtros

YOLOConv 3x3
N Filtros, stride 2

Figura 24 — Camadas finais da YOLOv3.

Ultimas Camadas (N = niimero de filtros)

YOLOConv 1x1 YOLOConv 3x3 YOLOConv 1x1 YOLOConv 3x3 YOLOConv 1x1

N Filtros Nx2 Filtros N Filtros Nx2 Filtros N Filtros

Figura 25 — Tlustracao de como a saida rede é obtida. J& que a rede usa regressao para
informar a saida, a ultima convolucao é simples, sem funcao de ativagao
definida, para que a saida seja dada por uma ativagao linear.

Saida YOLO
(N = Numero de Filtros)
( S = Numero de Ancoras x (nUmero de Classes +5) )

YOLOConv 3x3

Nx2 Filtros —> Convolugéo (S, 1x7)
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Tendo-se definido todos os blocos utilizados, pode-se entender a arquitetura
completa da rede. O corpo da rede possui 24 blocos de convolucao, resultando em 53
camadas de convolugao; por isso, essa versao da YOLO também é conhecida por DarkNet
53(REDMON; FARHADI, 2018).

O resultado da rede ¢ predito em 3 escalas diferentes, por isso sao fornecidas 3
saidas. Para a primeira saida da rede, o resultado dos blocos de convolugao que compoem o
corpo da rede é passado para um bloco do tipo UltimasCamadas, que por sua vez é passado
para o bloco SaidaYOLO com 512 filtros. Para a segunda saida da rede, o resultado do
bloco UltimasCamadas com 256 filtros é processado por um bloco de YOLOConv com
256 filtros com kernel 1 x 1, por sua vez, esse resultado passa por uma camada de super
amostragem. O resultado da super amostragem passa por um bloco de UltimasCamadas
com 256 filtros, seguido por um bloco SaidaYOLO com 256 filtros. A terceira saida da
rede segue exatamente os mesmos passos da segunda saida, com a diferenca que o niimero
de filtros diminui para 128. A Figura 26 mostra a combinacao de todos esses blocos,

apresentando a visao geral da arquitetura da rede.

Figura 26 — Arquitetura completa da YOLOvV3.
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3.6 Filtro de Hampel

Um dos objetivos da metodologia deste trabalho é registrar a trajetéria do
movimentacao dos olhos durante um intervalo de tempo. Para isso, é preciso detectar a
posicao da pupila em cada quadro de cada video gravado. Entretanto, os videos tem em
média 285 quadros, e é provavel que em alguns deles, o centro da pupila nao seja detectado
corretamente. Portanto, é necessario fazer um pdés-processamento deste resultado para
eliminar outliers, ou pontos fora da curva. Neste trabalho, usou-se o filtro de Hampel para
esta tarefa.

Proposto por Hampel (1974), o filtro de Hampel é um filtro que pode ser aplicado
em uma série temporal para identificar ruidos e substitui-los por valores mais condizentes.
Este filtro usa uma janela deslizante de tamanho k que percorre toda a série temporal,
onde para cada subconjunto englobado pela janela, calcula-se a mediana my e o desvio
padrao adaptado Si. Se o valor central x; da janela de dados estiver distante o suficiente
da mediana, substitui-se esse valor pela mediana. Para avaliar o quao distante um elemento
estd, é preciso definir um parametro de ajuste T', que indica a partir de quantos desvios
padroes da mediana um nimero é considerado um ruido. O novo valor ¥y, da posicao

central da janela é calculado por:

xg, se|xp—my| <T xS
Y = (3.21)
my, se|xp—my| >T XS

Para esse filtro, o desvio padrao S; de cada janela é estimado de uma forma
diferente, usando o desvio médio absoluto (DMA) (PEARSON et al., 2016). O DMA ¢é o
modulo da subtragao da mediana m; por cada elemento da janela deslizante, resultando
em um novo subconjunto. Calcula-se a mediana desse novo subconjunto, multiplicando-a
por um fator pré-definido, conforme mostra a Equacao 3.22:

k

Sk = 1,4826 x medianaje—x,x1{| Th—y — e |}, K = 3 (3.22)

O filtro de Hampel pertence a classe dos filtros de decisao, e pode ser considerado
uma adaptagao do filtro da mediana (PEARSON et al., 2016). Um estudo comparativo
feito por Dagar et al. (2018) mostrou que o filtro de Hampel é mais eficaz que o filtro e

da mediana na remocao de ruido em séries temporais, por isso, esse filtro foi escolhido
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para pés-processamento em detrimento de outros filtros comuns.

3.7 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o resultado de algumas técnicas apresentadas neste capitulo, como
a aplicagao do método de Isophotes e da CNN YOLO, bem como do método como um
todo, usou-se algumas métricas de validacao.

Para analisar o desempenho geral da rede, quanto a classificagao das imagens,
usou-se as métricas precisao e sensibilidade. A precisao indica qual a porcentagem das
previsoes esta correta, conforme a Equacgao 3.23: Ela é dada em funcao de Verdadeiros
Positivos (VP) e Falsos Positivos (FP) (POWERS, 2011). Em relagdo a detecgao dos
olhos, VP sao regices da imagem que a rede classificou como olho e de fato sao olhos,
enquanto FP sao partes da imagem que foram marcadas como olhos, mas nao o sao.

VP

Precisao = m (323)

A sensibilidade avalia quao bem os resultados positivos foram encontrados, ou
seja, em relacao a classificagdo da rede neural, avalia quais dentre todos os olhos existentes
na base de dados a YOLO conseguiu identificar corretamente. Ela é dada em fungao dos
Verdadeiros Positivos (VP) e dos Falsos Negativos (FN), conforme mostra a Equacao
3.24. Quanto a deteccao dos olhos, FIN sao olhos que a CNN nao classificou como tal.

VP

Sensibilidade = VPLEN (3.24)

Para avaliar o resultado da deteccao do centros dos olhos, usou-se a métrica
proposta por Campadelli, Lanzarotti e Lipori (2007), que calcula o erro entre a posi¢ao
estimada do centro dos olhos e a posicao correta. O erro varia de 0 a 1, e quanto mais
préoximo de zero, mais preciso é o método de deteccao. Tal erro é calculado usando a
posi¢ao em x do olho esquerdo (Cey,) € a posigao em x do olho direito (Cy,.) obtidas pelo
método de deteccao do centro do olho, junto com a posicao real de cada olho, Ceyar €

Cairar- A Equacao 3.25 mostra como calcular o erro:

max(|| Cesq - C’esqGT H7 || Cdir - CdirGT ||)

Erro = (3.25)

H C’esqGT - CdirGT H
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Para analisar o resultado do método proposto como um todo, em relacao a classifi-
cagao dos pacientes em doentes (apresentam paralisia) ou sauddveis, usou-se sensibilidade,
especificidade e acuracia. Em relacao a classificacao dos pacientes em paréticos ou sauda-
veis, VP sao pacientes que apresentam a doenca e que o método classificou como doentes,
e FN sao pacientes que apresentam a doencga mas o método classificou como saudavel. Os
VP e FN sao usados no calculo da sensibilidade, conforma ja mostrado na Equagao 3.24.

Quanto a especificidade, ela avalia os pacientes saudaveis, quantificando quantos
deles foram classificados como saudaveis. Ela é dada em fungao dos Verdadeiros Negativos
(VN), ou seja, os casos de pacientes saudaveis que foram classificados como tal, e dos
Falsos Positivos (FP), referente aos pacientes saudaveis que o método classificou como

doentes. A Equacao 3.26 mostra como a especificidade é calculada:

VN

VNt FP (3:26)

Especi ficidade =

Para avaliar o resultado geral do método, usa-se a acuracia, que quantifica quantos
pacientes foram classificados corretamente. A acuricia é dada em func¢ao dos VP, VN,
FP e FN, conforme mostra a Equagao 3.27:

VP+ VN

Acurécia = 2
e = P T FPT VN + FN (3:27)

Por fim, para avaliar confiabilidade dos resultados obtidos pelo método proposto,
visando a sua aplicabilidade clinica, usa-se o coeficiente Kappa, proposto por Cohen (1960).
Este coeficiente quantifica o relacionamento entre concordancia e causalidade, e também o
desacordo esperado, indicando o quanto os resultados obtidos sao representacoes corretas
das variaveis medidas (MCHUGH, 2012). O coeficiente Kappa é calculado da seguinte

forma:

_A-P.

K =
1- P,

(3.28)

onde A representa a acuracia e P, é a probabilidade de concordancia devido ao acaso,

calculado como:

_VP+FN " VP+FP+VN—|—FP " VN +FN

Fe D D D D

(3.29)



61

onde D é nimero total de exemplos (nesse caso, pacientes) presentes na base de teste.
Um estudo recente, apresentado por Koo e Li (2016) propoe a interpretacao dos

valores do coeficiente Kappa de acordo com a Tabela 3, onde quanto maior o valor, maior

a sua confiabilidade. Para aplicacao clinica, é desejavel que o método proposto apresente

o valor de coeficiente presente nas linhas 3 ou 4 da tabela.

Tabela 3 — Interpretagao dos valores do coeficiente Kappa.

Coeficiente Kappa | Interpretacao
K <0, Pobre

05 <K <0,75 Razoavel

0,75 < K < 0,90 Bom

K >0,90 Excelente

3.8 Consideragoes Finais

Neste capitulo, apresentou-se os fundamentos da patologia abordada nesta disser-
tagdo, bem como os conceitos e técnicas que fundamentam o desenvolvimento do método
proposto neste trabalho. Explicou-se as estruturas basicas do olho, a natureza da paralisia
do sexto nervo 6ptico, as formas usuais do seu diagnoéstico, e a importancia de um método
alternativo para auxilio do diagnodstico dessa patologia. Em seguida, foram abordadas
técnicas de Processamento Digital de Imagens e Redes Neurais que seriam usadas na
metodologia, bem como métricas de avaliagdo dessas técnicas.

O capitulo a seguir explicard como cada técnica apresentada foi usada para
desenvolver a metodologia desta dissertacao, bem como os materiais usados na metodologia

para auxilio do diagnéstico da paralisia do sexto nervo 6ptico através de videos.
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4 MATERIAIS E METODO

Este capitulo apresenta a metodologia desenvolvida e o que se pretende alcancar
com ela, descrevendo cada etapa do método. Inicialmente, apresenta-se a base de videos
em que o método desenvolvido foi aplicado, seguida pelas fases de localizagao dos olhos e
deteccao do centro da pupila. Os algoritmos de pds-processamento que foram aplicados
para refinar o resultado de ambas as fases também sao abordados. Por fim, descreve-se
como foi obtido o resultado final do método, além de fornecer informacoes sobre o hardware

e software utilizados no desenvolvimento desta pesquisa.

4.1 Meétodo Proposto

A metodologia desenvolvida neste trabalho visa auxiliar no diagnéstico da pa-
ralisia do sexto nervo éptico. Para isso, desenvolveu-se um método baseado em videos
que obtém a velocidade média com que cada olho se move em um periodo de tempo.
Conforme a literatura, alguns trabalhos verificaram que ha uma consideravel diferenca
de velocidade entre um olho saudédvel e um olho com a paralisia do sexto nervo (METZ,
1976; ROSENBAUM; SANTIAGO, 1999). Entretanto, estes trabalhos usaram a velocidade
sacadica como medida, que depende de equipamentos custosos para ser aferida. Neste
trabalho, visa-se verificar se ao usar a velocidade média, obtida com cameras comuns, a
diferenca ainda se mantém, e a partir dela, classificar olhos como “apresentam paralisia” ou
“saudaveis”. Nesta metodologia, nao havera classificagdo especifica entre paralisia parcial
ou paralisia total, devido ao niimero limitado de videos de pacientes que apresentam a
paralisia.

As etapas da metodologia desenvolvida consistem em: aquisicdo da base de videos,
localizagao da regiao dos olhos através da CNN YOLOv3, pés-processamento do resultado
da CNN, deteccao do centro dos olhos baseado no centro das regioes detectadas pela
YOLOvV3 e pés-processamento desse resultado, registro da trajetéria da movimentagao
de cada olho, calculo da velocidade média para cada olho e diagnostico da paralisia do
sexto nervo. As principais etapas da metodologia estao representadas na Figura 27 e serdo

descritas nas secoes a seguir.



63

Figura 27 — Principais etapas da metodologia desenvolvida.
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4.1.1 Aquisicao da Base de Videos

A base de dados usada nesta pesquisa consiste em videos de pacientes que
apresentam a paralisia do sexto nervo e em pessoas que possuem os dois olhos saudaveis.
Os videos de pacientes com a patologia foram fornecidos por um oftalmologista que
colaborou com este trabalho e sugeriu o desenvolvimento do mesmo; os videos foram
gravados em uma clinica oftalmolégica em Sao Luis - MA. O proprio especialista gravou
videos dos pacientes que apareciam em seu consultorio apresentando a paralisia, por
um periodo de 3 anos, comecando em 2017. Entretanto, apenas 16 videos foram obtidos
durante este periodo, dentre os quais 13 sdo de pessoas que apresentam a paralisia. O
baixo niimero de videos é devido a raridade da patologia entre os pacientes atendidos
pelo oftalmologista em questao. E importante lembrar que os pacientes que aceitaram
colaborar com esta pesquisa, permitiram a gravacao dos videos, assinando um termo de
consentimento. Este projeto tem autorizacdo do comité de ética em pesquisa do Hospital
Universitario Federal do Maranhao através do parecer N° 331/09, que garante o uso de
imagens de humanos para fins de pesquisa académica.

Inicialmente, o especialista nao tinha grandes pretensoes ao gravar os videos,
portanto, nao havia protocolo de aquisi¢ao. Alguns videos foram gravados com a camera
Samsung Galaxy EK-GC100 de 16 megapizels e outros com a camera do smartphone

do oftalmologista, sempre focada no rosto do paciente, enquanto o mesmo realiza os
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movimentos persecutorios, apresentado no Capitulo 3. Os pacientes movimentavam
ambos os olhos seguindo a trajetoria de uma caneta ou de um dedo, que se movia da
esquerda para a direita em um intervalo de tempo. Dezesseis videos da base foram
adquiridos antes da definicao do protocolo de aquisicao. Entretanto, por nao haver
protocolo, em alguns videos, o rosto do paciente nao estd completamente voltado para a
frente, o que faz com que parte de um dos olhos nao fique completamente visivel. Alguns
videos precisaram ser manualmente editados (7 videos), cortando-se algumas partes em
que o paciente nao aparecia, ou em que havia muita movimentagao da camera, ja que o
especialista apoiou o smartphone nas maos.

Posteriormente, definiu-se um protocolo de aquisicao dos videos a fim de facilitar
a aplicacao da metodologia desenvolvida. Os videos podem ser gravados com cameras
comuns ou com smartphones, mas para isso, usa-se um tripé para garantir a estabilidade
da cdmera. Além disso, a fim de evitar ruidos no resultado final causados pelo balangar
da cabeca do paciente, pede-se que este apoie os cotovelos em uma mesa, cerre os punhos,
juntando-os e apoiando o queixo em ambos os punhos. O video comega a ser gravado
com o paciente olhando para a frente, com os olhos na posi¢ao priméria (PPO). Ambos
os olhos do paciente precisam estar visiveis no video, e alinhados horizontalmente; nao
¢é preciso que o rosto inteiro do paciente esteja visivel, mas nao ha problema se estiver.
Em seguida, pede-se que o paciente olhe para a esquerda, depois que olhe para a direita.
Esse movimento ¢ repetido algumas vezes, com o objetivo de analisar a movimentacao
horizontal dos olhos. Apés a definicao deste protocolo, 16 novos videos foram gravados,
todos com pessoas que nao apresentam a paralisia em nenhum dos olhos. A base final
contém 32 videos de 31 pacientes diferentes, sendo que 13 pacientes apresentam a paralisia
e 19 sao saudaveis.

Antes de serem processados, todos os videos da base foram redimensionados.
Isso foi feito porque uma das técnicas testadas para a deteccao do centro dos olhos, o
método de Isophotes, funciona melhor em imagens degradadas ou de baixa resolugao,
como apresentado no Capitulo 3. Cada frame ou quadro de cada um dos videos obtidos

foi utilizado na fase seguinte da metodologia, que sera apresentada na secao a seguir.
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4.1.2 Localizagao dos Olhos

A etapa de localizagdo da regiao dos olhos é feita através da CNN YOLOv3,
cuja arquitetura foi apresentada no Capitulo 3, Secao 3.5.4.1. Essa rede foi escolhida
por sua rapidez de processamento quando aplicada em videos, e por sua eficiéncia na
deteccao de objetos. Para treinamento e validacao da rede, foi utilizada uma base de dados
privada apresentada por Almeida et al. (2015), que contém 243 imagens de rosto inteiro,
totalizando 486 olhos. Nesta base, ha imagens de 45 pacientes, com 5 ou 6 imagens de
cada paciente olhando para diferentes dire¢oes, como para a frente, direita, esquerda etc.
A base é composta por imagens de alta resolugdo, com 1.572 x 2.048 pizels. As imagens
foram adquiridas pelo mesmo oftalmologista que forneceu a base de videos usada neste
trabalho. As pessoas fotografadas concordaram em colaborar com a construcao da base de
dados, assinando um termo de consentimento. A Figura 28 exemplifica o tipo de imagens

contidas na base. A secao a seguir apresenta os detalhes do treinamento da CNN.

Figura 28 — Exemplo dos movimentos oculares executados nos videos da base.

DEXTRO

"L

4.1.2.1 Treinamento da Rede YOLOv3

Para treinamento da CNN utilizada, fez-se aumento dos dados da base, que
originalmente tem 243 imagens. Cada imagem foi espelhada, rotacionada em 90, 180 e 270
graus, gerando 4 novas imagens. Depois do aumento dos dados, a base passou a ter 1.215
imagens. Dessas imagens, 90% delas (1.095) foram usadas para treino e 10% (120) para
validacao. As imagens da validacao foram separadas por paciente, para que nao houvesse
imagens do mesmo paciente durante treino e validacao. As bounding bozes correspondentes
a posigao de cada olho foram definidas com base na marcagao (Ground Truth) da iris de
cada olho. Em seguida, foi gerado um arquivo de texto contendo o caminho para cada
imagem, as bounding boxes encontradas na imagem referida, bem como a classe de cada

uma delas. Tal arquivo foi gerado para o conjunto de imagens de treino e de validacao.
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Usou-se esta base de dados porque as imagens apresentam o rosto inteiro do paciente e
porque se tem a marcacao da posi¢ao dos olhos.

Para realizar Transfer Learning, a CNN usada nessa metodologia utilizou pesos
pré-treinados na ImageNet (DAI et al., 2007; DENG et al., 2009). A rede foi treinada
em 100 épocas utilizando a abordagem de Freezing, ou “congelamento” de algumas
camadas. Todas as camadas entre o primeiro bloco Yolo Residual e o bloco Saida YOLO
foram congeladas nas primeiras 50 épocas, sendo descongeladas da época 50 a 100.
Essa abordagem faz com que os pesos dessas camadas nao sejam atualizados, o que
acelera o treinamento. Ao analisar as Figuras 29 e 30, que comparam as abordagem
com congelamento (Figuras 29 (a) e 30 (a)) e a abordagem sem congelamento (Figura
29 (b) e 30 (b)) durante treino e validagdo, percebe-se que a Loss demora mais para
decair na abordagem com congelamento, entretanto, uma vez que decai, ela é muito
mais estavel que na abordagem sem congelamento. A funcao de Loss avalia quao bem
o método usado modela o conjunto de dados em que ele foi aplicado (ALGORITHMIA,
2018). Se as previsoes do modelo estiverem muito distantes do valor esperado, a fungao
de Loss apresentara valores altos. Como pode-se ver nas Figuras 29 (a) e 30 (a), o valor
da Loss na abordagem com congelamento foi decaindo de forma gradual, mas estavel.
Isso pode indicar que a abordagem com congelamento, de forma geral, modelou melhor o
problema, sendo mais confidavel. Essa hipétese foi confirmada durante o teste do modelo,

cujo resultado é apresentado na Secao 5.1.

Figura 29 — Loss do treino e validagao nas primeiras 50 épocas nas duas abordagens.
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(a) Loss na abordagem Freezing. (b) Loss na abordagem Not Freezing.

Apéds o treinamento, o modelo obtido foi usado para a deteccao de olhos em cada

frame dos videos utilizados, identificando bounding bozes referentes as regides que contém
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olhos. Cada regiao obtida foi analisada para determinar se pertencia ao olho esquerdo ou
olho direito; a primeira bounding bor da esquerda para a direita pertence ao olho esquerdo,
e a segunda bounding box, ao olho direito. Entretanto, nem sempre a rede neural informa
somente duas bounding boxes, o que demanda um poés processamento desse resultado, que

sera apresentado na secao a seguir.

Figura 30 — Loss do treino e validacao nas tultimas 50 épocas nas duas abordagens.
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(a) Loss na abordagem Freezing nas 50 épo-(b) Loss na abordagem Not Freezing nas 50
cas finais. épocas finais.

4.1.2.2 Pos-processamento de Bounding Bozxes

Apesar de apresentar bons resultados na deteccao de objetos, algumas vezes a
YOLO apresenta bounding boxes duplicadas, onde hé intersecdo em uma mesma regiao,
ou apresenta falsos positivos. Por isso, é necessario fazer algum pods-processamento a fim
de eliminar resultados indesejados. Um dos casos indesejados é apresentado na Figura 31
(a), onde hé& bounding bores repetidas numa mesma regidao. Para descartar bounding boxes
duplicadas, as bounding boxes sao arranjadas em pares e calcula-se a intersecao entre cada
par. Em seguida, organiza-se os pares em ordem crescente de acordo com a porcentagem
de intersecao; o primeiro par da lista representa o par desejavel de bounding bozes, com
a menor intersecao entre si. Entretanto, esse ndo é o Unico critério a ser avaliado. E
preciso que o par de bounding bozes esteja alinhado entre si. A Figura 31 (b) apresenta
um caso em que nenhuma das bounding boxes se intercepta, entretanto, ha a presenca de
um falso positivo. Para contornar esse resultado, é preciso aplicar a segunda etapa do
pOs-processamento.

Para contornar a presenca de falsos positivos, seleciona-se apenas os pares de
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Figura 31 — Exemplos de resultados indesejados.

(a) Bounding bozxes repetidas para um (b) Presenga de falso positivo
mesmo olho. (Boca classificada como Olho).

bounding boxes que estejam alinhadas entre si. Para isso, verifica-se se as bounding bozes
resultantes estdo alinhadas, ja que de acordo com Kasinski e Schmidt (2010), olhos
costumam estar alinhados, apresentando angulo maximo de alinhamento horizontal de
20° graus entre as pupilas. Usando esse limiar, é possivel descartar bounding boxes cujo

centros nao estao alinhados. Esse processo é detalhado no Algoritmo 1:

Algoritmo 1: Verifica se um par bounding bozes esta alinhado

Entrada: B; e By, par de bounding boxes

Saida :Verdadeiro caso elas estejam alinhadas, Falso caso contrario

p1 < (cxp,,cyp,) ; // ponto de centro da bounding boz 1
P2 < (cxp,,cys,) ; // ponto de centro da bounding boz 2
Tpy < CTpBy;

Yps < CYBy;

P3 < (Tpgs Yps )3
angulo <— angulo entre pq, ps € ps3;

if angulo < 20° then
| return Verdadeiro;

else
| return Falso;

end
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Essa verificacao é usada no Algoritmo 2, que apresenta como resultado o par de bounding
boxes alinhadas que possuem a menor intersecao possivel, eliminando duplicacoes e falsos

positivos.

Algoritmo 2: Encontra o par de bounding boxes alinhadas com menor interse¢ao
Entrada: B, lista de bounding bozes detectadas pela YOLOv3

Saida : O par de bounding boxes alinhadas com a menor intersecao entre si ou

nulo, caso nenhum par atenda as restrigoes

tamanhop < tamanho da lista B;
dicty < 0 ; // diciondrio que armazena o valor de intersegdo entre

pares de bounding bozes

for : = 0; ¢ < tamanhog — 1; i =1+ 1 do

for j =i; 57 < tamanhop; j=j+ 1 do
| dict[i, j] < intersecdo entre B; e Bj;

end
end
dicty < sort(dicty) ; // ordena dict; em ordem crescente de intersecgdo

for each item em dict; do
1,7 < indices das bounding boxes presentes em item;

if Algoritmo 1 (B;, B;) then
// Algoritmo 1 verifica se as bounding bozes estdo alinhadas

return (B;, B;);

end
end

return Nulo

E importante lembrar que se em um frame, apenas um dos olhos é detectado ou
se 0 poés-processamento resulta em um conjunto vazio, passa-se para o frame seguinte. O
resultado final dessas duas etapas de pos-processamento (quando satisfeitas) corresponde
somente a regioes que contém olhos, conforme mostram a Figura 32. Essas regides sao

passadas para a segunda fase do método, a da detecgao do centro da pupila.
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Figura 32 — Bounding bozes resultantes apds pds-processamento.

(a) Remogao de duplicagoes. (b) Remocao de falso positivo.

4.1.3 Deteccao do Centro dos Olhos

Para deteccao do centro dos olhos, trés abordagens principais foram aplicadas
e testadas. Na primeira abordagem, a deteccao do centro dos olhos deu-se através do
calculo da curvatura de Isophotes, apresentada na Secao 3.4.5. A segunda abordagem usa
somente o centro das bounding bozres obtidas com a YOLOv3. A terceira abordagem é
uma combinagao da primeira e da segunda abordagem. No método final, apenas a segunda
abordagem foi usada para a deteccao do centro dos olhos, por apresentar a maior precisao
na detecgdo. Entretanto, cada abordagem testada sera explicada nos paragrafos a seguir e
os resultados de cada uma delas serao apresentados no Capitulo 5, na Secao 5.2.

Para a abordagem 1, ja que o método de Isophotes funciona melhor em imagens
degradadas ou de baixa resolucao, cada regiao da imagem obtida com a YOLOv3 foi trans-
formada para niveis de cinza (SARAVANAN;, 2010). Como pré-processamento, efetuou-se
uma suavizacao da imagem através da filtragem Gaussiana, a fim de uniformizar as regices
da imagem. Verificou-se que ao utilizar um kernel 3 x 3, a estimagao do centro nao retornou
resultados satisfatorios, ja que muitos pontos de brilho ainda permaneceram na imagem.
Em vista disso, usou-se uma Gaussiana com kernel 9 x 9. Em seguida, aplicou-se o método
de Isophotes. Para o calculo da curvatura de Isophotes, ha apenas dois parametros que
precisam ser definidos: raios minimo e maximo, que sao usados para rejeitar circulos muito
grandes ou muito pequenos. Apés alguns testes, os valores utilizados para raio minimo e
méaximo ficaram entre 3% e 30%, respectivamente, em relacao a largura da bounding box
em pizels.

Inicialmente, apenas o resultado de Isophotes foi usado para estimar a posi¢ao do
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centro dos olhos. Entretanto, em alguns videos, mesmo ao redimensionar, a area dos olhos
permanecia muito grande e com resolugdo muito alta, o que dificultou o bom desempenho
do Isophotes, conforme serda mostrado no Capitulo 5, na Secao 5.2.

A segunda abordagem surgiu ao analisar as bounding boxes detectadas pela
YOLOv3. Durante a etapa de pés-processamento das bounding boxes retornadas pela
YOLOv3, ao plotar o centro das mesmas, percebeu-se que grande parte delas estavam
centralizadas na pupila. Isso acontece porque, ao definir a regiao dos olhos na base de
treino, tomou-se o centro de cada olho como ponto de partida, definindo-se a largura
da bounding bor como [centro, — of fset, centro, + of fset] e altura como [centro, —
of fset,centro, + of fset] (Offset é um valor pré-definido correspondente & metade da
largura de uma bounding box). Por a base de treino apresentar essa caracteristica, a rede a
aprendeu e generalizou no teste. A Figura 33 mostra alguns resultados de centro de olhos
obtidos com somente com a YOLOV3 (circulos azuis préximos as pupilas). Percebe-se que
a rede conseguiu generalizar bem, centralizando a bounding box corretamente mesmo em
imagens com iluminagao ruim ou quando os olhos estao parcialmente fechados. A deteccao
do centro dos olhos usando somente o centro das regioes obtidas com a YOLOv3 foi a

segunda abordagem testada.

Figura 33 — Centros de olhos obtidos com a YOLOv3 (Pontos azuis).

Entretanto, quando boa parte da iris esta dentro dos cantos interno ou externo,

estando parcialmente oclusa, a YOLOv3 tem dificuldade em centralizar o resultado na
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pupila, conforme mostra a Figura 34 (a). Isso pode acontecer porque na base de imagens
de treino nao ha muitos exemplos de pacientes olhando para os cantos do olhos de forma
tao acentuada, o que geralmente ocorre em pacientes com estrabismo, onde ha desvios
de versao e os olhos nao estao alinhados adequadamente (PINHEIRO, 2018). Por isso,
decidiu-se combinar os resultados da deteccdo de centro dos olhos feito pelo Isophotes
e pela YOLOv3, formando a terceira abordagem testada para deteccdo do centro dos
olhos. Ao analisar visualmente o resultado dessa combinacao, percebeu-se os problemas
de ambas foram amenizados nos casos mais acentuados, como se pode ver na Figura 34
(a). A YOLOV3 é menos sensivel ao tamanho e resolu¢ao das imagens, enquanto que o
Isophotes detecta bem a pupila mesmo quando parte do olho esta ocluso.

A terceira abordagem surgiu da combinacao das abordagens 1 e 2. Para combinar
o resultado de ambas as técnicas, primeiro calcula-se a diferencga entre a posi¢ao encontrada
pelo Isophotes e a posicao encontrada pelo YOLOv3. Da-se preferéncia a posicao obtida
com o Isophotes, mas se a diferenga entre as posigoes for maior que um limiar (15 pizels),
usa-se a posicao obtida pela YOLOv3. Esse limiar foi obtido de forma empirica, apos

fazer vérios testes e analisar o resultado nos videos.

Figura 34 — Comparacao dos resultados da YOLOv3 e Isophotes.

(a) Centro do olho por YOLOv3 (Pon-(b) Centro do olho por Isophotes (Pon-
tos azuis). tos azul e verde).

O resultado de cada uma dessas abordagens foi avaliado, a fim de determinar qual
delas detectou o centro dos olhos de forma mais precisa. Por fim, somente a abordagem
mais precisa ¢ usada na deteccao do centro dos olhos, que neste caso, foi a segunda

abordagem, conforme mostra o Capitulo 5, na Secao 5.2.

4.1.4 Registro da Trajetéria de Movimentacao dos Olhos

Para obter a velocidade média com que cada olho se move durante o video,

registra-se a trajetéria de movimentacao dos olhos. Isso ¢é feito aplicando as etapas de
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Localizagao dos Olhos (Secao 4.1.2) e Detecgao do Centro dos Olhos (Segdo 4.1.3)
para cada olho presente em cada frame do video. Assim, obtém-se o espaco percorrido
por cada olho, e constréi-se a visao geral da movimentagao de cada olho. Conforme
apresentado no Capitulo 2, a visao geral da trajetoria de movimentacao dos olhos pode
ajudar na andlise de casos com paralisia parcial.

Apods obter as posicoes de cada olho durante o video, tém-se um histérico das
posicoes que funciona como uma série temporal da movimentacao dos olhos. Durante
o processamento do video, é possivel que em alguns frames, as posi¢coes tenham sido
detectadas erroneamente, configurando ruido. A fim de contornar esse problema, aplica-se
o Filtro de Hampel (Secao 3.6) para atenuar ruidos presentes em séries temporais. Ha
duas variaveis a serem definidas ao se usar o Filtro de Hampel, o tamanho da janela
deslizante e a quantidade de desvios padroes que configuram um ruido. Neste trabalho,
apos alguns testes, usou-se uma janela de tamanho 5 e desvio padrao 2. As Figuras 35 (a)

e (b) mostram o efeito da aplicacao da filtragem.

Figura 35 — Trajetoria de movimentacao dos dois olhos num intervalo de tempo. Em verde:
olho esquerdo; em azul : olho direito.
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(a) Resultado sem filtragem. (b) Resultado p6s filtro de Hampel.

Para registrar a trajetoria de movimentacao, optou-se por aplicar a deteccao
dos olhos através da YOLO em todos os frames do video, em vez de usar algoritmos
de tracking ou rastreamento. Isso aconteceu porque, ao testar o uso de tracking em
um pequeno intervalo de frames !, notou-se que a area referente aos olhos detectados
pelo tracking era muito grande, dificultando a fase de detecgao do centro dos olhos. Os

algoritmos de tracking testados neste trabalho foram GOTURN, Kernelized Correlation

1

A cada 5 frames aplicou-se a CNN YOLO, e nos 4 frames nesse intervalo, aplicou-se tracking.
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Filters (KCF) e MedianFlow, todos disponiveis na biblioteca de visao computacional
OpenCV (ITSEEZ, 2015). Além disso, o método de tracking nao centraliza a bounding box
na pupila, o que também dificulta o melhoramento do resultado do Isophotes. Entretanto,
aplicar a rede neural e os algoritmos de pods-processamento em cada frame do video
comprometeu a velocidade do método. Sacrificou-se o funcionamento em tempo real por
precisao; em média, cada video foi processado a 3 FPS. Apés a filtragem, o conjunto de
posic¢oes resultantes é usado no calculo da velocidade média, a ser explicada na secao

seguinte.

4.1.5 Calculo da Velocidade Média

De acordo com Halliday, Resnick e Walker (2013), uma das formas mais comuns
de descrever o movimento de um objeto é através da sua posicao em func¢ao do tempo,
para isso, pode-se calcular a velocidade média. Ela é a razao entre o deslocamento (AS)
e o tempo de duragao do deslocamento (AT'), conforme mostra a Equacao 4.1. Para
calcular o (AS), deve-se considerar as posicoes inicial e final, e para o célculo do (AT)
deve-se levar em conta o tempo inicial e final. No contexto desta metodologia, calculou-se
a velocidade apenas em relagao ao eixo X, ja que o sexto nervo éptico inerva o musculo
reto lateral, que é responsavel por um dos movimentos dos olhos no plano horizontal.
Neste caso, ao calcular o AS, verifica-se quantos pizels o olho se moveu de um frame
para outro, comegando da posigdo do olho no tempo (frame) inicial e terminando com
a posi¢ao do olho no tempo (frame) final. Os conceitos de tempo inicial e final foram

dados em funcao da quantidade de frames existentes no video utilizado.

AS  Posicaoping — P0osicaormicial

Velocidade,nedia = (4.1)

AT B TempOFinal - Tempolnicial
A velocidade média é expressada em pixels/segundos, convertendo-se a quan-
tidade de frames para segundos através da divisao do niimero de frames pelo FPS do

video.
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4.1.6 Diagnéstico da Paralisia do Sexto Nervo

Apods calcular a velocidade média para os olhos esquerdo e direito, calcula-se

também o percentual de diferenca entre elas de acordo com a Equagao 4.2.

minimo(velocidade M editesquerdo, velocidade M ediagiyeito)

Diferenca = (1 — ) x 100

(4.2)

méazimo(velocidade M editesquerdo, velocidade M ediagireito)

Para o conjunto de videos de pacientes que apresentam a paralisia, obtém-se
a média desse percentual, fazendo-se 0 mesmo para o conjunto de videos de pacientes
saudaveis. As médias obtidas sdo usadas na definicao de um limiar para diferenciar pacientes
com paralisia de pacientes saudaveis. Se o percentual da diferenca entre as velocidades
dos olhos do paciente for maior que o limiar estipulado, o paciente é diagnosticado como
portador da paralisia do sexto nervo no olho que apresenta a menor velocidade média.
Caso contrario, o paciente é diagnosticado como saudavel em ambos os olhos. Este limiar

sera apresentado e discutido no Capitulo 5.

4.2 Hardware e Softwares Utilizados

A metodologia apresentada neste capitulo foi desenvolvida por completo na
linguagem de programacao Python, na versao 3.6 (ROSSUM; JR, 1995; ROSSUM; DRAKE,
2009). Esta linguagem foi escolhida por oferecer grande suporte ao desenvolvimento de
sistemas baseados em Aprendizado de Maquina, e ao processamento e analise de dados
cientificos. Dentre as principais bibliotecas em Python usadas no desenvolvimento desta
pesquisa estao: Keras (CHOLLET et al., 2015), na versao 2.1 e Tensorflow na versao 1.8
(ABADI et al., 2016), ambas usadas para o treinamento de modelos de aprendizagem
profunda. O computador utilizado para o desenvolvimento de boa parte da metodologia
conta com sistema operacional Windows 10, com processador Intel Core i7-7700, 16GB de
memoria RAM e 1TB de HD. Para o treinamento da CNN YOLOv3, utilizou-se a GPU
NVIDIA 1080Ti com frame buffer de 11 gigabytes.
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4.3 Consideracgoes Finais

Este capitulo apresentou uma metodologia desenvolvida para auxiliar na deteccao
da paralisia do sexto nervo 6ptico através de videos. Apresentou-se a base de videos em
que a metodologia foi aplicada e seu protocolo de aquisicao. Em seguida, detalhou-se cada
etapa da metodologia, a comecar pela localizacao da regiao dos olhos, feita pela CNN
YOLOvV3. Apos localizar os olhos, determina-se o centro dos mesmos através dos valores
de centro das regides retornadas pela rede YOLOvV3. Este processo é repetido durante toda
a extensao dos videos da base, registrando-se assim a trajetoria de movimentacao de cada
olho e calculando-se a velocidade com que cada olho se move. A partir das velocidades
médias, calcula-se o percentual de diferenca entre elas, a fim de obter um limiar que ajude
a diagnosticar olhos que apresentam a paralisia e olhos saudaveis. Por fim, apresenta-se o
software e hardware usado durante o desenvolvimento desta metodologia. Os resultados

finais deste trabalho sdo apresentados e discutidos no capitulo a seguir.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela metodologia proposta para
auxilio no diagnostico da paralisia do sexto nervo éptico através de videos digitais. Os
resultados de cada etapa da metodologia sao apresentados e discutidos. Avaliou-se desde
o resultado da rede neural usada para localizacao de olhos, como a técnica usada para
deteccao do centro de olhos, até o resultado final do método, com o calculo das velocidades
médias para cada olho e as diferencas entre elas, classificando os pacientes em portadores
da paralisia ou saudaveis. Por fim, discute-se se o resultado final obtido pela metodologia

proposta contribui para a resolucao do problema abordado neste trabalho.

5.1 Localizagcao da Regiao dos Olhos

Para a localizacao da regiao dos olhos em videos, usou-se a CNN YOLOvV3,
apresentada na Se¢ao 3.5.4.1. Foram aplicadas duas abordagens para treinamento da rede
neural, uma baseada em congelamento de camadas (Freezing) e outra sem congelamento
(Not Freezing). Para avaliar qual abordagem foi mais eficiente da detecgao de olhos,
testou-se cada uma delas em uma base de imagens privada com 60 imagens de rostos
inteiros, totalizando 120 olhos. As imagens foram obtidas durante o exame de andlise do
reflexo vermelho e também foram fornecidas pelo oftalmologista local que colaborou com
esta pesquisa. A Tabela 4 apresenta os resultados usando a métrica Precisdao, apresentada

na Secao 3.7.

Tabela 4 — Resultado da Precisao da deteccao em ambas as abordagens.

Abordagem | Olhos Existentes | VP | FP | Precisao
1 - Freezing 120 120 | 5 96 %
2 - Not Freezing 120 113 | 5 95,7%

A abordagem 1 com congelamento de camadas apresentou maior precisao, detec-
tando todos os olhos presentes na base, enquanto que a abordagem 2 deixou de detectar
alguns, como mostra a Figura 36. Os falsos positivos (FP) presentes em ambas as aborda-
gens sao descartados na fase de pés-processamento apresentada na Secao 4.1.2.2, portanto,
levando em conta somente os verdadeiros positivos (VP), o resultado da abordagem 1
foi melhor. Diante da precisao superior da abordagem 1, escolheu-se aplica-la em todos
os videos da base. Para avaliar o resultado desta abordagem ao ser aplicada em videos,

comparou-se o resultado da deteccao de olhos em cada frame de cada um dos 32 videos
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Figura 36 — Exemplos de olhos que a abordagem Not Freezing nao conseguiu detectar.

da base com o resultado esperado, chamada de Ground Truth. Construiu-se a Ground
Truth para 9.445 imagens, totalizando 18.890 olhos. A Tabela 5 apresenta a Precisao e

Sensibilidade média da rede.

Tabela 5 — Precisdo e Sensibilidade média da YOLOv3 ao ser testada nos videos da base.

Técnica | Olhos | Precisao | Sensibilidade | Olhos Nao Detectados
YOLOv3 | 18.890 98,99 98,46 273

O resultado da CNN YOLOvV3 para a detecgao de olhos indica grande confiabi-
lidade na deteccao. Ao analisar os poucos olhos que nao foram detectados, percebeu-se
que a rede teve problemas ao identificar olhos em imagens desfocadas, em imagens que
o paciente aparece com olho totalmente ou parcialmente fechado e em imagens em que
o paciente estd olhando para o lado de forma acentuada, como mostra a Figura 37. A
Tabela 9 mostra a precisao e sensibilidade para cada video individualmente. Diante do
bom resultado da CNN YOLOvV3, cada regiao detectada como olho é passada para a fase

seguinte, a detecgao do centro dos olhos.

5.2 Deteccao do Centro dos Olhos

Para a deteccao do centro dos olhos, usou-se trés abordagens principais: curvatura
de Isophotes, centro das regides detectadas pela YOLO e combinacao de ambas as
abordagens, conforme apresentado na Secao 4.1.3. Antes de aplicar a primeira abordagem

na base de videos, avaliou-se o seu desempenho em uma base de imagens de olhos.
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Figura 37 — Exemplo de olhos que a YOLO teve dificuldade em detectar.

Inicialmente, o método da curvatura de Isophotes foi aplicado em uma base
privada com 96 imagens de olhos, com resolucao de 400 x 400 pizels. Entretanto, ao ser
aplicado em imagens com boa resolu¢ao, o método de Isophotes nao apresentou bons
resultados, mas apresentou resultados melhores quando aplicado em imagens de resolucao
menor (100 x 100). Isso vai de acordo com o que Valenti e Gevers (2008) observaram,
que o método ¢ indicado para aplicagao em imagens de baixa resolugao. Por isso, todas
as imagens da base foram redimensionadas para terem resolugao 100 x 100 pizels. A
porcentagem do erro da posicao obtida pelo método de Isophotes em relacao a posicao

correta é apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Porcentagem do erro em relagao ao centro dos olhos ao aplicar o método de
Isophotes em diferentes resolucoes de imagem.

Técnica Resolucgao Erro
Isophotes | 400 x 400 pizels | 27,8%
Isophotes | 100 x 100 pixzels | 8,4%

Quando aplicada em imagens de baixa resolu¢ao, o método de Isophotes obteve
resultados melhores, reduzindo o erro de 27,8% para 8,4%. Entretanto, mesmo em baixa
resolucao, ao receber imagens com muita iluminagao, detalhes como o reflexo do 6culos
comprometeram a deteccao correta do centro do olho. Apesar disso, devido ao resultado
promissor da abordagem com imagens redimensionadas, o método de Isophotes foi aplicado

na base de videos para detecgao do centro dos olhos, conforme explicado em 4.1.1. Além



80

dessa abordagem (Isophotes), também usou-se o centro das regioes detectadas pela YOLO
(YOLOV3) e a combinagao do resultado do método de Isophotes e da YOLO (Isophotes +
YOLOV3).

Para avaliar qual abordagem obteve o melhor resultado ao ser aplicada na base
de videos, comparou-se o resultado obtido por cada uma delas com a Ground Truth, que
nesse contexto representa a posicao correta do centro de cada olho. A comparacao dos
resultados produz um erro, cuja obtencao é descrita na Se¢ao 3.7. A deteccao do centro
dos olhos foi aplicada em cada regiao obtida na etapa de localizacao dos olhos, totalizando
18.344 olhos. Antes do calculo do erro, aplica-se o filtro de Hampel, apresentado na Secao
3.6, sobre o conjunto de centros de olhos de cada video, a fim de atenuar ruidos. A Tabela

7 apresenta o erro em relacao a Ground Truth para cada abordagem testada.

Tabela 7 — Erro médio das abordagens testadas para deteccao do centro do olho.

Técnica Erro
Isophotes 11,61%
YOLOv3 5,09%
Isophotes + YOLOv3 | 6,77%

A abordagem que usou somente a técnica de Isophotes obteve o maior erro,
mesmo ao usar imagens com resolucao menor. Entretanto, ao combinar esta técnica
com o resultado da YOLOvV3, o erro diminuiu de 11,61% para 6,77%. Ainda assim, a
abordagem que usou somente os valores de centro das regioes retornadas pela rede YOLOv3
obteve o resultado mais préoximo do real, com erro médio de 5,09%. O bom resultado
da YOLOv3 pode ser explicado por sua boa capacidade de generalizacao, funcionando
bem em diferentes cenarios e iluminagoes, ao contrario da técnica de Isophotes, cujo
funcionamento é comprometido se houver muitos detalhes e reflexos nas imagens, ou se
mesmo apés o redimensionamento, a imagem permanecer em boa resolucao. Ao analisar
o resultado da YOLOv3 na base de videos que foi obtida de acordo com o protocolo de
aquisi¢ao, percebe-se que o erro é ainda menor (3,92%), conforme mostra a Tabela 8, o
que comprova que gravar os videos com estabilidade na imagem e iluminagao uniforme
contribui para o bom funcionamento da metodologia proposta.

A Tabela 9 apresenta o erro médio para cada video, onde os videos de 1 a 16
foram obtidos antes da definicado do protocolo de aquisicao, e os videos restantes seguiram

o protocolo. Devido ao bom resultado da abordagem com YOLOv3 para detecgao do
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Tabela 8 — Erro médio para videos que nao seguiram o protocolo de aquisi¢do e para
videos que seguiram.

Videos Erro
Sem protocolo 6,25%
Com protocolo | 3,92%

Tabela 9 — Precisao e Sensibilidade da detec¢ao de olhos da rede YOLO, e erro médio da
deteccao do centro dos olhos em X para cada video. Videos de 1 a 16 foram
gravados antes da defini¢do do protocolo de aquisicao e videos de 17 a 32 foram
gravados de acordo com o protocolo de aquisicao.

Video | Olhos | Precisao (YOLO) | Sensibilidade (YOLO) | Erro
1 444 100% 100% 5,65%
646 97,6% 97,5% 9,79%
3 468 100% 99,1% 0,83%
4 582 100% 100% 2,56%
3 452 100% 99,3% 1,99%
6 626 100% 98,2% 8,22%
7 662 99,5% 92,5% 18,87%
8 776 100% 100% 10,36 %
9 436 100% 100% 3,69%
10 848 100% 100% 2,01%
11 478 100% 94,7% 0,96%
12 318 100% 99% 6,94%
13 494 100% 85,6% 6,06%
14 314 100% 100% 4,91%
15 356 71,7% 100% 12,63%
16 528 100% 98,6% 4,63%
17 548 100% 93,2% 3,30%
18 662 100% 99,8% 6,84%
19 576 100% 100% 4,38%
20 256 100% 100% 0,79%
21 D76 98,9% 99,3% 5,18%
22 730 100% 98,3% 3,99%
23 484 100% 100% 5,22%
24 496 100% 98,1% 1,49%
25 414 100% 100% 4,46%
26 512 100% 99,8% 1,42 %
27 610 100% 98,3% 4,05%
28 850 100% 99,6% 3,82%
29 1368 100% 99,9% 4,92%
30 814 100% 99,2% 3,39%
31 522 100% 100% 6,89%
32 744 100% 100% 2,69%
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centro dos olhos, seus valores foram usados para o calculo da velocidade média, cujos

resultados sao apresentados e discutidos na segao a seguir.

5.3 Velocidade Média

Para analisar o resultado do método como um todo, é preciso ter um limiar que
ajude a diferenciar pacientes que apresentam a paralisia do sexto nervo 6ptico de pacientes
saudaveis. Para isso, calculou-se a velocidade média do deslocamento de cada olho no eixo
X, em todos os videos presentes na base de dados, conforme explicado na Secao 4.1.5. Em
seguida, calculou-se a diferenga entre as velocidades dos olhos de um mesmo paciente. A
partir desse percentual de diferenga, define-se um valor base para guiar o diagndstico do
oftalmologista.

Ao analisar o resultados por grupo, o primeiro grupo é composto por 13 videos
de pacientes que apresentam a paralisia do sexto nervo éptico, de um total de 32 videos
presentes na base. A Tabela 10 apresenta a velocidade média para cada olho, assim como
a porcentagem de diferenca entre eles. Para cada video, as colunas marcadas em vermelho
representam o olho com menor velocidade e possivel paralisia de acordo com a metodologia
proposta, enquanto que as colunas marcadas com (“doente”) representam o olho que de
fato apresenta paralisia, de acordo com o diagnéstico do oftalmologista.

Tabela 10 — Velocidade Média de cada olho em pacientes em que um dos olhos apresenta
a paralisa do sexto nervo 6ptico. A velocidade é dada em pizels/segundo.

Video | Vel. Esquerdo pizels/s | Vel. Direito pizels/s | Diferenca
1 3,91 4,51 (“doente”) 13,27%
2 14,47 7,23 (“doente”) 50,00%
3 10,12 (“doente”) 14,40 29,72%
4 6,56 (“doente”) 8,49 22,73%
5 6,18 (“doente”) 7,42 16,67%
6 3,66 2,72 (“doente”) 25,69%
7 4,94 (“doente”) 4,09 17,16%
8 5,44 4,18 (“doente”) 23,04%
9 7,86 3,39 (“doente”) 56,89%
10 8,73 (“doente”) 10,16 14,05%
11 19,54 13,40 (“doente”) 31,44%
12 7,77 (“doente”) 14,69 47,09%
13 9,33 5,13 (“doente”) 45,00%

Ao analisar os resultados individuais, percebe-se que 4 videos apresentaram

percentual de diferenca abaixo do minimo estipulado por Metz (1983) (20%), nos videos
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1, 5, 7 e 10, portanto, seriam considerados saudaveis. Em dois desses casos, nos videos
1 e 7, além do percentual de diferenca estar abaixo do esperado, o método atribuiu a
menor velocidade ao olho saudével, o que estd incorreto. E importante lembrar que os
videos do primeiro grupo foram adquiridos ao longo do desenvolvimento deste trabalho,
mas antes da definicao do protocolo de aquisicao. Conforme visto na Tabela 8, o erro
em relacao a posicao correta dos centros dos olhos é maior nos videos que nao seguiram
o protocolo. Isso pode refletir no bom funcionamento do restante do método, levando a
resultados incorretos durante o cdlculo da velocidade; nos casos dos videos 1, 5, 7 e 10,
isso aconteceu.

Em relagao ao segundo grupo, onde os pacientes nao apresentam a paralisia em
nenhum dos olhos, usou-se 19 dos 32 videos presentes na base de dados. Dentre esses 19
videos, 3 foram obtidos antes da defini¢do do protocolo de aquisigao (videos 14 a 16), e os
16 videos restantes foram gravados de acordo com o protocolo. A Tabela 11 apresenta a

velocidade média para cada olho e o percentual da diferenca entre elas.

Tabela 11 — Velocidade Média de cada olho em pacientes que nao apresentam paralisia do
sexto nervo optico. A velocidade é dada em pizels/segundo.

Video | Vel. Esquerdo pizels/s | Vel. Direito pixels/s | Diferenca
14 5,53 5,14 7,06 %
15 4,42 4,24 3,90 %
16 18,79 18,32 2,53 %
17 11,73 11,64 0,72 %
18 4,95 5,57 11,11 %
19 5,42 4,89 9,80 %
20 7,75 7,49 3,32 %
21 5,19 4,69 9,66 %
22 4,56 3,67 19,50 %
23 6,78 5,55 18,12 %
24 6,14 6,75 8,97 %
25 6,61 6,36 3,73 %
26 6,53 6,20 491 %
27 9,32 8,80 5,51 %
28 10,76 9,48 11,91 %
29 4,21 3,93 6,74 %
30 7,21 7,50 3,75 %
31 2,19 2,11 3,57 %
32 8,01 7,00 12,67 %

De forma geral, os resultados do segundo grupo foram mais consistentes. Nenhum

video apresentou diferenca percentual que pudesse indicar que o paciente apresenta a
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paralisia do sexto nervo, todos ficaram abaixo de 20%. O resultado mais uniforme se
deve a deteccao mais precisa do centro dos olhos, ja que quando se segue o protocolo de
aquisicao o erro médio é menor, conforme visto na Tabela 8. A deteccao mais precisa
resulta no calculo da velocidade média sob valores mais condizentes com o real.

Apesar do bom resultado geral pro segundo grupo, dois videos apresentaram
percentual de diferenca alto para olhos saudéveis. Os videos 22 e 23 apresentaram diferenca
de 19,50% e 18,12%, respectivamente, um valor muito préximo do esperado para olhos
que apresentam a paralisia. Apesar de ambos os videos apresentarem valores pequenos
para erro médio, 3,99% e 5,22%, respectivamente, ao analisar o resultado da deteccao do
centro dos olhos nesses videos, percebe-se que a rede nao detectou bem o centro quando
boa parte da iris estava dentro dos cantos interno ou externo, limitagao ja relatada na
Secao 4.1.3. Mesmo com essa limitacao prejudicando a precisao da deteccao nos videos
22 e 23, de forma geral, a base de videos com pacientes saudaveis apresentou resultados
consistentes. Os valores de diferenga percentual de velocidade apresentados nessa se¢ao
sao usados para definir um limiar que diferencie olhos que apresentam a paralisia de olhos
saudaveis, a ser apresentado na Secao 5.4.

Além dos valores de velocidade média para cada olho e o percentual de diferenca
entre eles, também é possivel analisar o comportamento dos olhos do paciente através da
trajetoria de movimentagao dos olhos durante o video. As Figuras 38 (a) e (b) apresentam
a trajetoria de movimentagao dos olhos de dois pacientes. Em (a) o paciente apresenta
a paralisia do sexto nervo no olho esquerdo, e em (b) o paciente tem ambos os olhos

saudéveis.

Figura 38 — Trajetéria do deslocamento dos olhos nos videos 3 (paciente apresenta parali-
sia) e 26 (ambos os olhos sdo sauddveis).
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Ao comparar o espago percorrido pelo olho com paralisia com o olho saudavel
em (a), percebe-se que o espago percorrido pelo olho esquerdo (com paralisia) é de
aproximadamente 40 pizels, enquanto que o olho direito (saudével) chega a 80 pizels.
Ou seja, o deslocamento do olho com paralisia foi consideravelmente menor que o olho
saudavel. Em contrapartida, ao analisar o espago percorrido por dois olhos saudaveis em
(b), percebe-se que suas trajetdrias sdo bem similares, e a diferenca entre o deslocamento é
pequena. As figuras com as trajetérias dos demais videos estdo presentes no Apéndice A.

Com o registro da trajetoria da movimentagao dos olhos, é possivel analisar partes
especificas do video, como partes em que a diferenca entre os olhos é acentuada, ou em
videos onde a deteccdo nao funcionou bem no video inteiro, possibilitando selecionar
pedacos do video em que o método detectou bem o centro dos olhos. Como exemplo, a

Figura 39 apresenta a trajetoria de movimentacao do paciente do video 5.

Figura 39 — Exemplo de uso da ferramenta desenvolvida para andlise de partes da trajetéria
de movimentacao dos olhos, referente ao video 5.
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Como ja explicado anteriormente, em algumas partes deste video o método teve
problemas em detectar corretamente o centro do olho parético, o que resultou numa
diferenga pequena (16,67%) entre as velocidades do olho parético e sauddvel. Entretanto,
ao selecionar partes do videos em que o método funcionou melhor, percebe-se que a
diferenca é bem mais expressiva, chegando a 40% como mostra a Figura 39. A ferramenta
apresentada nesta figura permite explorar partes especificas do video, mas seu uso é

facultativo.
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5.4 Diagnéstico da Paralisia do Sexto Nervo

Para auxiliar especialistas no diagnostico da paralisia do sexto nervo, é preciso
definir um valor base para a diferenca percentual entre velocidades, de forma que ajude a
distinguir olhos que apresentam a paralisia de olhos saudaveis. Para isso, calcula-se um
limiar a partir dos valores de diferenca percentual apresentados na Tabela 10, referentes
apenas aos pacientes que apresentam a paralisia.

Usa-se a validacao cruzada k-fold para o calculo do limiar, dividindo-se o conjunto
de dados em k grupos ou folds, onde k — 1 grupos sao usados para treino e o grupo
restante é usado para teste (STONE, 1974). Esse processo é repetido até que cada grupo
tenha sido usado para teste. Neste contexto, o treino consiste em calcular a média do
percentual de diferenca presente nos k — 1 grupos, resultando em um limiar, que é testado
no grupo restante e em todo o conjunto dos pacientes saudéveis, apresentados na Tabela
11. Durante o teste, se o valor da diferenca entre as velocidades dos olhos de um dado
paciente for maior que o limiar, classifica-se o paciente como “apresenta a paralisia” no
olho de menor velocidade; caso a diferenga seja menor que o limiar, classifica-se o paciente
como “saudavel”. A fim de garantir a corretude, exclui-se do calculo do limiar os casos em
que o método errou, como nos videos 1 e 7 em que a menor velocidade foi atribuida aos
olhos saudaveis. Entretanto, ambos os casos sao usados no teste, sendo tratados como
falsos negativos.

Para validacao cruzada, dividiu-se o conjunto de dados em 5 grupos mutuamente
exclusivos, onde 3 grupos continham 3 pacientes, e dois grupos continham 2. Os pacientes
que fazem parte de cada grupo foram escolhidos de forma aleatoria. Durante o teste de
cada um dos k (5) limiares obtidos, calcula-se as métricas Sensibilidade, Especificidade,
Acurdcia e Indice Kappa, todas apresentadas no Capitulo 3, Secdo 3.7. Como resultado
final do teste usando validacao cruzada, calcula-se a média de cada uma dessas métricas,
enquanto que o limiar final serd aquele que apresentou os melhores resultados, levando-se
em conta todas as métricas. A Tabela 12 mostra os resultados obtidos por cada fold.

Dentre os 5 limiares obtidos, o limiar do fold 3 foi o que apresentou o melhor
resultado em 3 das 4 métricas apresentadas. Somente a métrica Sensibilidade que apresen-
tou resultado melhor ao usar o limiar do fold 4. Portanto, o limiar final escolhido sera o
do fold 3, com valor 19,65%. Este valor estd bem préximo do limite inferior estipulado

por Metz (1976), de 20%, o que indica que o limiar escolhido estd adequado ao problema.
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Tabela 12 — Resultados obtidos com a validagao cruzada usando 5 grupos.

Conjunto de Teste | Limiar | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia | Kappa
Fold 1 + Saudaveis 19,02% 66,66% 94,73% 90,9% 0,907
Fold 2 + Saudaveis 22,45% 50% 100% 95,23% 0,952

Fold 3 + Saudaveis | 19,65% 66,66% 100% 95,45% 0,954
Fold 4 + Saudaveis 18,34% 100% 94,73% 95,23% 0,951
Fold 5 + Saudaveis 17,14% 66,66% 89,47% 86,36% 0,861

Meédia 70% 95,78% 92,64% 0,925

Portanto, se ao aplicar a metodologia aqui apresentada, o percentual de diferenca
da velocidade média entre dois olhos for maior que 19,65%, classifica-se o paciente como
doente, apresentando a paralisia do sexto nervo 6ptico no olho de menor velocidade
média. Caso contrario, o paciente possui ambos os olhos saudaveis. O resultado final da
classificacao do método proposto ao ser aplicado nos 32 videos da base é apresentado na

Tabela 13, bem como o limiar final proposto pelo método.

Tabela 13 — Resultado final do diagnéstico dos pacientes em doentes (apresentam a para-
lisia do sexto nervo 6ptico) e saudéveis.

Indice Kappa
0,925

Acuricia
92.64%

Sensibilidade
70%

Especificidade
95,78%

Limiar
19,65%

‘ Método Proposto

De forma geral, os resultados obtidos nesta dissertagao sao promissores e estao
de acordo com as afirmagoes dos trabalhos base Metz (1976) e Rosenbaum e Santiago
(1999), que também usaram a velocidade para avaliar a paralisia do sexto nervo éptico e
verificaram que olhos com paralisia se movem de forma mais lenta que olhos saudaveis.
Entretanto, estes trabalhos usaram a velocidade sacadica como medida de avaliagao,
cuja obtencao depende de aparelhos sofisticados e custosos. Nesta dissertacao, apesar
de se usar a velocidade média como medida de avaliagao, cuja obtencao se deu a partir
de videos gravados com cameras comuns, verificou-se que a diferenca se manteve. Apds
testes, verificou-se que 92,64% dos pacientes foram classificados corretamente usando a
metodologia desenvolvida. O valor de 0,925 do indice Kappa, de acordo com a Tabela 3,
indica que os resultados obtidos foram excelentes, e que o método desenvolvido é altamente
confidvel, o que sugere sua aplicacao clinica. Por fim, o limiar de 19,65% obtido neste
trabalho, junto com a velocidade de movimentacao de cada olho e o percentual de diferenca
entre elas podem guiar os oftalmologistas em sua anélise, ajudando-os a diferenciar olhos

saudaveis de olhos com paralisia de forma acessivel e nao invasiva.
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6 CONCLUSAO

A paralisia do sexto nervo 6ptico é uma disfuncao rara que impede que alguns dos
musculos que controlam o movimento dos olhos funcionem adequadamente, causando dor
de cabega, enxaqueca, visao turva, vertigem e diplopia. O diagnodstico deve ser feito cedo,
pois quando tratada, a paralisia geralmente desaparece sem deixar sequelas. O processo de
diagnostico dessa paralisia envolve a realizagdo de um exame muito invasivo, e de dificil
aplicacao em criangas. A outra forma de diagnoéstico depende de equipamentos caros e
sofisticados, presentes apenas em grandes laboratérios de pesquisa.

A fim de auxiliar oftalmologistas com um método nao invasivo, acessivel e de
baixo custo, este trabalho apresentou uma metodologia computacional para auxilio na
identificacdo da paralisia do sexto nervo oOptico através do processamento de videos. Por
quantificar a velocidade média com que os olhos se movem, esta metodologia fornece
dados que podem guiar os oftalmologistas em sua analise.

Para isso, construiu-se uma base de videos com exemplos de pessoas que apre-
sentam a paralisia e pessoas com ambos os olhos saudaveis. Os videos foram adquiridos
com cameras comuns, e neles, pede-se que os pacientes movam os olhos de acordo com
o movimento persecutério. O método desenvolvido ¢ aplicado sobre esses videos, e é
composto por 4 etapas principais.

Na primeira etapa da metodologia, localiza-se a regiao dos olhos através da rede
neural YOLOV3, que apresentou 99,02% de precisiao na execucao desta tarefa. Em seguida,
detecta-se o centro dos olhos através do centro da regiao informada pela YOLOv3, cuja
aplicagao apresentou erro médio de 5,09%. Essas duas etapas se repetem ao longo do video,
a fim de registrar trajetoria da movimentacao dos olhos. Ao final do processamento do
video, ¢é possivel calcular a velocidade média da movimentacao de cada olho e o percentual
de diferenca entre elas, seguido pela classificacdo do paciente, sendo esta a quarta etapa
da metodologia.

Ao aplicar o método desenvolvido sobre os 32 videos da base de dados, chegou-se
ao limiar de 19,65% de diferenca minima entre as velocidades dos olhos para se considerar
um paciente como doente (apresenta a paralisia do sexto nervo éptico no olho de menor
velocidade média). Este limiar pode auxiliar o oftalmologista a diagnosticar se ha paralisia

ou nao, visto que olhos que apresentam a paralisia se movem de forma mais lenta que olhos
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saudéveis. Os testes realizados apds a aplicacao do método mostraram que 92,64% dos
pacientes foram classificados corretamente. O método funcionou especialmente bem nos
pacientes saudaveis, com especifidade de 95,78%. Entretanto, a sensibilidade da classificacao
apresenta margem para melhora em relacao aos pacientes que apresentam a paralisia, cujo
resultado foi 70%. Em adigao, o valor de 0,925 do indice Kappa ressalta a confiabilidade
dos resultados obtidos e sugere a aplicagdo clinica do método. Assim, este trabalho fornece
dados que podem guiar o oftalmologista no processo de diagnéstico, servindo como uma
opinido complementar. Vale ressaltar que apenas um médico especializado pode fornecer
um diagnéstico definitivo ao paciente.

De modo geral, os resultados alcancados neste trabalho sao promissores e trazem
perspectivas favoraveis a metodologia desenvolvida, possibilitando que futuramente, ela
seja incorporada em um CAD para auxiliar no diagnoéstico da paralisia do sexto nervo

optico. Dentre as principais contribuicoes deste trabalho lista-se:

e Desenvolvimento de uma metodologia computacional automéatica, acessivel e de
baixo custo para auxilio no diagnoéstico da paralisia do sexto nervo Optico através
de videos gravados com equipamentos simples (cAmeras fotograficas e cAmeras de

smartphones);

e Construcao de uma base de videos com exemplos de pacientes que apresentam a

paralisia do sexto nervo 6ptico;

e Construgao de uma base com 18.344 imagens de olhos com a marcagao da posigao

da pupila.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugere-se: (1) aumentar a quantidade de videos na base
de dados, em especial o de pessoas com a paralisia, a fim de obter percentuais de diferenca
mais representativos. (2) Melhorar a detecgao do centro dos olhos em caso de pessoas
com desvios de versao. Para isso, sugere-se retreinar a rede neural com mais exemplos
de olhos que apresentem esse problema. (3) Aumentar a base de imagens de treino da
rede neural, para construir um modelo de aprendizado mais robusto, incluindo imagens
de olhos em iluminagoes variadas. (4) Testar outras abordagens para a detecgao do centro

do olho, como segmentar a esclera e detectar os cantos dos olhos para reduzir a regiao
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de busca. (5) Testar outras arquiteturas de redes neurais para a localizagdo dos olhos,
principalmente as mais leves que podem ser incorporadas em dispositivos méveis. Por fim,
em vez de fornecer valores que ajudem o especialista no diagnéstico, pode-se (6) testar o

uso de modelos de aprendizagem profunda para a classificagdo automéatica da paralisia.

6.2 Producgoes Cientificas

Como resultado desta pesquisa, um artigo cientifico com resultados preliminares

foi publicado, conforme mostra a Tabela 14.

Tabela 14 — Artigo publicado que possui relacdo com o método proposto.

Anais Titulo Qualis
SBCAS 2019 Identificando a Paralisia do Sexto Nervo Otico em B4
Videos Através de Redes Neurais Convolucionais
e Curvatura Isophotes - Mencao Honrosa Artigo
Completo
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APENDICE A — REGISTROS

A.1 Trajetoria de Movimentagao dos Olhos em Videos
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As Figuras 40 a 41 mostram a trajetéria de movimentagao dos olhos de pacientes

que apresentam a paralisia do sexto nervo optico, referente aos videos 1 a 13.

Figura 40 — Trajetoria de movimentacao dos olhos presentes nos videos 1 a 6.
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Figura 41 — Trajetéria de movimentacao dos olhos presentes nos videos 7 a 13.
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As Figuras 42 a 44 mostram a trajetoria de movimentacao dos olhos de pacientes

que nao apresentam paralisia, referente aos videos 14 a 32.

Figura 42 — Trajetoria de movimentagao dos olhos presentes nos videos 14 a 19.
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Figura 43 — Trajetéria de
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Figura

Espago Percorrido (Pixels)

Espago Percorrido (Pixels)

44 — Trajetéria de movimentacao dos

olhos presentes nos videos 28 a 32.

Video 28 Video 29
—— Esgquerdo
351 — Direito
40 4
30
)
T
251 -
£ 304
bl
204 2
S
5
15 204
a
&
@
10 4 i
10 4
54
I —— Esquerdo
04 04 —— Direito
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 500 600 700
Tempo Tempo
, ,
(a) Video 28. (b) Video 29.
Video 30 Video 31
404 — Esquerdo
104 —— Direito
30 4 T:” 8
E
3
20 5 °]
g
&
g 4
a
10 &
24
— Esquerdo
oA —— Direito oA
] 50 100 150 200 250 300 350 400 ] 50 100 150 200 250
Tempo Tempo
’ ,
(c) Video 30. (d) Video 31.
Video 32
304 —— Esquerdo
—— Direito
25
)
%
£ 209
a
b=}
5§15
5
-4
a
& 10 4
a
&
&
5
o
0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo

(e) Video 32.

105



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivo
	Objetivos Específicos
	Organização do trabalho

	Trabalhos relacionados
	Fundamentos Teóricos
	O Olho Humano
	Fundamentos de Oculomotricidade
	Sacadas
	Movimento Persecutório

	A Paralisia do Sexto Nervo Óptico
	Processamento Digital de Imagens
	Convolução
	Suavização Através de Filtragem Gaussiana
	Cálculo do Gradiente
	Cálculo da Derivada de Segunda Ordem
	Curvatura de Isophotes

	Redes Neurais
	Redes FeedForward de Múltiplas Camadas
	Aprendizagem Profunda
	Redes Neurais Convolucionais
	YOLO - You Only Look Once
	Arquitetura da YOLOv3


	Filtro de Hampel
	Métricas de Avaliação
	Considerações Finais

	Materiais e Método
	Método Proposto
	Aquisição da Base de Vídeos
	Localização dos Olhos
	Treinamento da Rede YOLOv3
	Pós-processamento de Bounding Boxes

	Detecção do Centro dos Olhos
	Registro da Trajetória de Movimentação dos Olhos
	Cálculo da Velocidade Média
	Diagnóstico da Paralisia do Sexto Nervo

	Hardware e Softwares Utilizados
	Considerações Finais

	Resultados e Discussão
	Localização da Região dos Olhos
	Detecção do Centro dos Olhos
	Velocidade Média
	Diagnóstico da Paralisia do Sexto Nervo

	Conclusão
	Trabalhos Futuros
	Produções Científicas

	Referências
	APÊNDICES
	Registros
	Trajetória de Movimentação dos Olhos em Vídeos


