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Resumo

Pinheiro, Hedenir. Reflexo Pupilar a Luz como Biomarcador para Identifica-
¢do de Glaucoma: Avaliacio Comparativa de Redes Neurais e Métodos de
Aprendizado de Maquina. Goiania, 2024. 134p. Tese de Doutorado. Programa
de Pés-graduacdo em Ciéncia da Computacgdo, Instituto de Informética (INF),
Universidade Federal de Goias (UFG).

O estudo das células ganglionares da retina, sua caracteristica de fotossensibilidade e a
relacdo com processos fisicos e cognitivos tem impulsionado pesquisas com o reflexo
pupilar. Controladas pelo Sistema Nervoso Autdnomo (SNA), a dilatacdo (midriase) e
contragdo (miose) sdo reflexos involuntdrios. Variacdes no didmetro pupilar podem signi-
ficar alteracdes fisicas ou cognitivas de um individuo. Por este motivo, o reflexo pupilar
tem sido considerado um importante biomarcador para diversos tipos de diagndsticos.
Este estudo buscou aprimorar a identificacdo automatizada do glaucoma usando dados
do reflexo pupilar a luz. Nele foi realiza uma andlise comparativa entre redes neurais e
técnicas cldssicas para segmentar o sinal pupilar. Além disso, foi avaliado o desempenho
de diversos métodos de processamento de dados, como técnicas de filtragem, extragcdo de
caracteristicas, balanceamento de amostras e selecdo de caracteristicas, analisando seus
efeitos no processo de classificacdo. Os resultados apresentam uma acuricia de 73,90%
na classificagdo geral do glaucoma, 98,10% para a classificagdao do glaucoma moderado
e 98,73% para o glaucoma severo, e oferece percepgoes e diretrizes para triagem e diag-

nostico do glaucoma por meio do sinal proveniente da resposta pupilar a luz.

Palavras—chave
Glaucoma, Classifica¢do, Triagem, Reflexo Pupilar a Luz, Diagndstico Auxili-

ado por Computador, Aprendizado de Mdquina



Abstract

Pinheiro, Hedenir. Pupillary Light Reflex as a Biomarker for Glaucoma Iden-
tification: Comparative Evaluation of Neural Networks and Machine Lear-
ning Methods. Goiania, 2024. 134p. PhD. Thesis . Programa de P6s-graduacao
em Ciéncia da Computagdo, Instituto de Informatica (INF), Universidade Fede-
ral de Goias (UFQG).

The study of retinal ganglion cells, their photosensitivity characteristics, and their relati-
onship with physical and cognitive processes has driven research on the pupillary reflex.
Controlled by the Autonomic Nervous System (ANS), dilation (mydriasis) and contrac-
tion (miosis) are involuntary reflexes. Variations in pupil diameter may indicate physical
or cognitive changes in an individual. For this reason, the pupillary reflex has been con-
sidered an important biomarker for various types of diagnoses. This study aimed to im-
prove the automated identification of glaucoma using data from the pupillary light reflex.
A comparative analysis between neural networks and classical techniques was performed
to segment the pupillary signal. In addition, the performance of various data processing
methods was evaluated, including filtering techniques, feature extraction, sample balan-
cing, and feature selection, analyzing their effects on the classification process. The re-
sults show an accuracy of 73.90% in the overall classification of glaucoma, 98.10% for
moderate glaucoma classification, and 98.73% for severe glaucoma, providing insights
and guidelines for glaucoma screening and diagnosis through the signal derived from the

pupillary light response.

Keywords
Glaucoma, Classification, Screening, Pupillary Light Reflex, Computer-Aided

Diagnosis, Machine Learning
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CAPITULO 1

Introducao

H4 mais de 50 anos o exame da pupila tem sido util a profissionais de satde na
avaliacdo do estado fisico e cognitivo dos pacientes. Inicialmente o0 método de avaliacao
consistia em se apontar uma lanterna luminosa para a pupila e verificar possivel compro-
metimento de consciéncia [Levatin, Prasloski e Collen 1973, Teasdale e Jennett 1974].
Os avancos da tecnologia permitiram o desenvolvimento de dispositivos capazes de medir
com exatidao o didmetro pupilar, isto €, realizar o processo de pupilometria. Atualmente,
estudos mostram que essas avaliacdes mais sofisticadas e precisas da reag¢do pupilar a luz
podem ser usadas para auxiliar especialistas a estabelecer diversos tipos de diagndsticos.

Diagndstico € definido pelo NCI (National Cancer Institute) como o processo
de identificacdo de uma doenca, condi¢@o ou lesdo a partir de seus sinais e sintomas. O
histérico de satde, testes fisicos e exames, tais como: exames de sangue, de imagem e
bidpsias, podem ser usados para apoiar a elaboragdo de um diagnéstico [NCI 2022].

Um sistema computacional de auxilio a deteccdo e diagndstico (Computer-
Aided Detection and Diagnosis - CAD) € uma classe de sistemas computacionais cujo
objetivo € auxiliar a encontrar e diagnosticar doencas e fornecer uma ‘“segunda opi-
nido” na interpretacdo de exames [Suzuki 2012]. O objetivo de sistemas CAD € me-
lhorar a taxa de acerto dos especialistas e reduzir o tempo necessario para a interpre-
tacdo dos exames [Firmino et al. 2016]. Eles utilizam métodos de aprendizado de méa-
quina para analisar dados de imagem ou dados dos pacientes e avaliar sua condicao, auxi-
liando os médicos no processo de tomada de decisdao [Chan, Hadjiiski e Samala 2020].
Neste sentido, a pupilometria automatizada € um sistema CAD para imagens pupi-
lares que pode auxiliar a diagnosticar patologias, condi¢des fisioldgicas, estado cog-
nitivo ou emocional de uma pessoa. Também permite avaliar o interesse, o esforco
na tomada de decisdes [Bafna e Hansen 2021], cansaco [Hu e Lodewijks 2020], fa-
diga [Chen et al. 2022], uso de drogas [Amodio et al. 2018] e as funcdes do sistema autd-
nomo [Giovannangeli et al. 2024].

A medicodes pupilares sdo sem contato, facilmente acessiveis e objetivas, exi-
gindo apenas uma minima cooperagdo do participante examinado [Kelbsch et al. 2019].

Por isso, a pupilometria tem ganhado destaque no meio cientifico, resultando em um cres-
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cimento do ndmero de estudos que investigam a aplicabilidade do Reflexo Pupilar a Luz
(Pupillary Light Reflex - PLR) para auxiliar diagndsticos, como ilustrado a Figura 1.1.
O PLR ¢ a reacdo de contracdo e dilatacdo involuntdria que ajusta o didmetro da pupila
conforme as variagdes na luminosidade, para regular a quantidade de luz que entra nos
olhos [Joshi e Gold 2020]. A constricdo da pupila, regulada pelo sistema parassimpdtico,
€ controlada pelo nucleo de Edinger-Westphal. Por outro lado, a ativagdo do musculo di-
latador da pupila, sob influéncia do sistema simpatico, é desencadeada por estimulos dos
nucleos hipotalamicos [Metzger e Emborg 2019].

Um biomarcador € uma caracteristica objetivamente mensuravel que serve
como indicador de processos bioldgicos normais, patogénicos ou respostas farmaco-
l6gicas a uma intervencdo terapéutica [Puntmann 2009]. Estudos recentes t€ém des-
tacado a resposta pupilar a luz como um biomarcador promissor, associando-a a
aproximadamente 50 condicdes distintas ligadas ao PLR, segundo Pinheiro e cola-
boradores [Pinheiro e Costa 2021]. Esse crescente reconhecimento sublinha o poten-
cial diagndstico e terapéutico da medicdo da resposta pupilar em contextos clini-
cos [Arévalo-Lopez et al. 2023].

A maioria dos estudos, contudo, tém se limitado a fazer analise estatistica de ca-
racteristicas pupilométricas [Pattan et al. 2023, Najjar et al. 2023]. A constante evolucao
das técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e o crescente aumento nas bases de dados dis-
poniveis para testes pupilométricos estdo criando oportunidades para que ferramentas de
IA aprimorem essas andlises. Elas podem gerar percep¢des adicionais que podem auxi-
liar médicos e especialistas a diagnosticar patologias e condicdes fisioldégicas com maior

precisao e eficicia.

37
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Figura 1.1: Numero anual de pesquisas que utilizaram o reflexo pupilar a luz para auxiliar
diagnosticos, conforme identificado na revisdo sistemdtica da literatura realizada neste
estudo.
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Essa pesquisa se propde a atuar nessa lacuna e explorar técnicas de aprendizado
de maquina e redes neurais artificias para aprimorar o diagnéstico médico através do re-
flexo pupilar. O estudo abrangeu vérias etapas do exame pupilar, desde a captura de videos
da pupila no ambiente clinico até a medi¢do dos didmetros pupilares, processamento do
sinal incluindo filtragem e andlise, balanceamento de amostras, selecdo e extracdo de ca-
racteristicas, culminando na classificacdo e no suporte ao diagnoéstico utilizando o sinal
pupilar. Essa abordagem integrada busca otimizar o uso do reflexo pupilar como ferra-

menta diagndstica, elevando sua precisado e eficicia.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo geral avaliar e adaptar técnicas computacionais e
frameworks para apoiar o diagndstico de doencas ou condicdes fisiologicas relacionadas
as alteracdes no comportamento pupilar. A abordagem proposta baseia-se no uso de redes
neurais artificiais convolucionais para segmentar a pupila em imagens de infravermelho
dos olhos, extrair o sinal produzido pelas variagdes no didmetro pupilar ao longo do tempo
e, finalmente, classificar esse sinal. Essas técnicas serdo integradas em uma solucdo de
software denominada Eyes Project, cujo objetivo € proporcionar um ambiente robusto
para o estudo do reflexo pupilar.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

* Criar uma base de dados publica de imagens dos olhos, com e sem anotacdo da
regido pupilar, para fomentar o avango das pesquisas relacionadas a alteracdes no
reflexo pupilar a luz.

e Avaliar o desempenho de modelos computacionais na deteccdo da pupila e na
medic¢do precisa de seu diametro.

* Avaliar o impacto de técnicas de filtragem, balanceamento de amostras, selecio e
extracdo de caracteristicas na eficicia da classificagao do glaucoma através do PLR.

* Avaliar e comparar modelos de inteligéncia artificial para a classificacdo do glau-
coma a partir do sinal pupilar, extraido de videos de exames, identificando os clas-
sificadores mais precisos.

* Aprimorar a plataforma web de andlise pupilar Eyes Project, integrando a ela as

melhores técnicas € modelos avaliados.
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1.2 Motivacao

Diversos estudos destacam o comportamento da pupila frente a estimulacio lu-
minosa como um biomarcador eficaz para identificar sinais de doengas que impactam a
visao, tais como glaucoma [Duque-Chica et al. 2018, Arévalo-Lopez et al. 2023], Defeito
Pupilar Aferente Relativo (DPAR) [Temel et al. 2019], ambliopia [Yetkin et al. 2019],
Degeneracdo Macular Relacionada a Idade (DMRI) [Maynard, Zele e Feigl 2015]. Além
disso, a pupila serve como indicativo de alteracdes neuroldgicas, incluindo aumento
da pressdo intracraniana [Chen et al. 2011], depressdo [Bullock et al. 2019], Alzhei-
mer [Park et al. 2019] e Parkinson [Bartosova et al. 2018]. A pupila também pode refle-
tir estados fisioldgicos influenciados pelo consumo de substancias como drogas ou al-
cool [Rollins et al. 2014, Pinheiro et al. 2015].

Dada sua natureza nao invasiva, praticidade e baixo custo, o exame pupilar apre-
senta vantagens em relacdo a outros métodos diagnodsticos e tem o potencial de tornar-
se um exame clinico importante. Embora, sua adocao na pratica clinica ainda seja limi-
tada [Bayraktar et al. 2023]. Dessa forma, este estudo busca aprimorar a pupilometria e
avaliar ferramentas computacionais que auxiliem os profissionais de saude e especialis-
tas nas etapas do processo, desde a coleta e andlise de imagens da pupila, passando pela

extracdo e processamento do sinal pupilar, até a geracdo de indicativos diagndsticos.

1.3 Justificativa

A revisdo sistematica desse trabalho e uma ampla gama de pesquisas destacam o
potencial do Reflexo Pupilar a Luz (PLR) no auxilio ao diagnéstico de diversas doengas
e condicdes fisioldgicas. Apesar dessa evidéncia, sua implementagao regular na pratica
clinica ainda é limitada. Existe demanda por estudos que aprofundem o entendimento do
PLR, aumentem a precisdo diagndstica e tornem o exame mais pratico, reduzindo o tempo
necessario para a adaptacdo pupilar a escuridao, diminuindo a duragdo das filmagens e
minimizando a dependéncia de equipamentos especificos, como o pupildometro.

Neste contexto, esta pesquisa focou em explorar e demonstrar as técnicas mais
eficazes para a medicdo do diametro pupilar, a filtragem, selecao, extracio de caracteris-
ticas e classificacdo do sinal pupilar. O objetivo é melhorar significativamente o rastrea-
mento e o diagndstico de condigdes patoldgicas e fisioldgicas através do PLR, tornando-o

uma ferramenta diagndstica mais eficiente e acessivel.
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1.4 Organizacao do Trabalho

Os demais capitulos deste estudo estdo organizados da seguinte maneira:

Capitulo 2: Fundamentos Tedricos - Este capitulo fornece uma introducdo aos
conceitos fundamentais de pupilometria, discute métricas relevantes para a avaliacdo de
algoritmos e aborda principios das redes neurais artificiais.

Capitulo 3: Revisdo Sistemdtica da Literatura - Nesta secdo, foi realizada uma
andlise abrangente dos estudos anteriores que abordam a segmentacdo da pupila, a
implementagdo de técnicas de reducdo de ruido e a aplicacdo de inteligéncia artificial
na classificacdo pupilar. O objetivo € situar a pesquisa atual no contexto do campo de
estudo, ressaltando tanto os avancos ja realizados quanto as lacunas existentes.

Capitulo 4: Desenvolvimento do Banco de Dados de Imagens Anotadas e Me-
todologia de Avaliacdo - Este capitulo detalha a criacdo de um banco de dados contendo
10.000 imagens de pupilas anotadas manualmente e descreve a metodologia utilizada para
conduzir um estudo comparativo destinado a avaliar o desempenho de diferentes algorit-
mos na localizacio e medic¢io do didmetro pupilar.

Capitulo 5: Avaliacdo de Técnicas de Aprendizado de Mdéquina - Aqui, as
técnicas de aprendizado de maquina foram aplicadas e avaliadas com o intuito de explorar
como elas podem aprimorar a precisdo da classificacdo do sinal pupilar e auxiliar no
diagnéstico de condi¢des como o glaucoma.

Capitulo 6: Conclusdes - A ultima se¢do apresenta uma discussdo sobre o0s
resultados alcancados pela pesquisa, oferece conclusdes derivadas dos estudos realizados

e propOe direc¢des para futuros trabalhos na area.



CAPITULO 2

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo, serd oferecida uma visdo geral sobre conceitos relacionados ao
(1) reflexo pupilar a luz. (2) As etapas necessdrias para realizacdo do diagndstico a partir
do sinal pupilar, quais sejam: utilizacdo de um equipamento de filmagem (pupilometro)
para captacdo das imagens, segmentacdo da pupila, filtragem do sinal pupilar, extracao
de caracteristicas, selecdo de caracteristicas e classificacdo. Apresenta conceitos acerca
das (3) métricas de avaliacdo de desempenho e comparacao entre os modelos. Por fim,
descreve topicos acerca das (4) Redes Neurais Artificiais.

Esta secdo busca estabelecer uma base de conhecimento que suportard os desen-

volvimentos e os resultados discutidos nos capitulos subsequentes do documento.

2.1 Reflexo Pupilar a Luz

O Reflexo Pupilar a Luz € uma reacdo involuntdria da pupila frente a variacdo de
luminosidade, essa resposta € promovida pela interagc@o entre o sistema nervoso simpatico
e parassimpatico que compdem o sistema nervoso autdbnomo [Purves et al. 2008].

As células bastonetes, cones e as células ganglionares retinais intrinsecamente
foto sensiveis (intrinsically photosensitive retinal ganglion cells - ipRGCs) sdo células
fotorreceptoras que induzem o PLR. As células bastonetes sao responsdveis pela visao no
escuro (visdo escotdpica). As células cones sdo sensiveis a cor e responsdveis pela visdo
em ambiente claro (visdo fotopica). Ambas estdo envolvidas na visdo em luz intermediéria
(visdo mesodpica) [Asakawa et al. 2019].

As células ipRGC recebem os estimulos das células bastonetes e cones, e
também possuem fotopigmentos (melanopsina). As células bastonetes e cones sdo
responsaveis pela constricdo inicial relativa ao PLR (0,2 a 1,5 segundos) e as cé-
lulas ipRGCs s@o responsdveis por manter a constri¢do pupilar, e também sdo res-
ponsdveis pela resposta apds a estimulacdo (post-illumination pupil response - PIPR)
[Adhikari, Zele e Feigl 2015], que corresponde ao retorno gradual da pupila ao didmetro

inicial. Por fim, essas células também sdo responsaveis pela regulagio do ritmo circadiano
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[Mathot 2018] que € o comportamento fisioldgico, mental e comportamental a cada ciclo
de 24 horas [NIH 2022].

2.2 Pupilometria e Coleta de Dados

Pupilometria é a medicao do didmetro pupilar e pode ser realizada de maneira es-
titica ou dinamica. A pupilometria estatica consiste na medi¢ao pontual do diametro pupi-
lar em um determinado momento, € normalmente feita administrando-se substancias dire-
tamente sobre a pupila dos pacientes para estimular sua constri¢do ou dilatacdo. Esse mé-
todo, porem, estd sujeito a permeabilidade da cérnea de cada individuo [Bremner 2009].

A pupilometria dindmica é conduzida através da medi¢@o continua do diametro
pupilar ao longo de um determinado periodo, sob condi¢des de luminosidade variadas:

baixa (escotdpica), média (mesopica) ou alta (fotépica).

2.3 Gravacao

A medicdo manual (visual) do comportamento pupilar tem se mostrado im-
precisa e inadequada para andlises que vao além da verificacdo de estado de coma
ou se a pessoa estdi ou niao viva. Desde a década de cinquenta, equipamentos
tem sido desenvolvidos e aprimorados para medir com precisdo o didmetro pupi-
lar [Lowenstein e Loewenfeld 1958]. Nessa fase € realizada a producdo de um ou mais
videos que registram o comportamento da pupila dos pacientes. A gravacao € realizada
com um equipamento conhecido como pupildometro, o qual deve permitir a medi¢cao do
diametro pupilar frente a estimulos com duragdo, cor e intensidade adequados ao tipo de

condicdo ou patologia que se deseja examinar.

2.4 Segmentacao

Fazer a segmentacio em uma imagem significa classificar cada um de
seus pixels como pertencente ou ndo a regido de interesse (Region of Interest -
ROI). Essa classificacdo permite localizar, extrair, destacar ou medir a drea da ima-
gem considerada relevante. Nessa pesquisa foram usados algoritmos cldssicos como
PuRe [Santini, Fuhl e Kasneci 2018] ¢ o PuReST [Santini, Fuhl e Kasneci 2018] e as
redes neurais Faster R-CNN [Ren et al. 2015] ¢ a rede YOLO nas versdes 4, 5 e
7 [Bochkovskiy, Wang e Liao 2020, Jocher et al. 2022, Wang, Bochkovskiy e Liao 2023]

para realizar a segmentacdo das imagens e medir o didmetro pupilar.



2.5 Filtragem 27

2.5 Filtragem

A filtragem do sinal pupilar consiste em se remover ruidos causados por piscadas,
desvios no olhar, perdas na detec¢do da pupila e outros. Um exemplo de filtro de sinal é
o filtro passa-baixa (low-pass) o qual permite que sinais com frequéncias mais baixas

passem através dele, enquanto atenua (reduz) as frequéncias mais altas [Proakis 2007].

2.5.1 Frequéncia Nyquist

A frequéncia de Nyquist € um conceito da teoria de amostragem de sinais,
que define a frequéncia minima necessdria para capturar todas as informacoes de um
sinal continuo sem perder dados ou introduzir distor¢cdes. Ela é igual a metade da taxa
de amostragem de um sistema. Isso significa que, para uma taxa de amostragem f, a

frequéncia de Nyquist é % [Por, Kooten e Sarkovic 2019].

2.6 Extracao de Caracteristicas

E o processo de identificar e isolar informagcdes relevantes de um conjunto de da-
dos brutos, a fim de facilitar sua andlise ou classificacao [Khalid, Khalil e Nasreen 2014].
No contexto da pupilometria, € a fase onde se sintetiza regides do sinal pupilar em atribu-
tos que descrevem comportamentos relevantes do exame. Sao exemplos de caracteristicas
extraidas do reflexo pupilar: didmetro inicial, maxima contra¢do (menor didmetro), am-
plitude de contracdo (diferenca entre o didmetro inicial € a mdxima contracdo), tempo

para mdxima contracao, velocidade de contracdo, velocidade de re-dilatag@o e outras.

2.7 Classificacao

E a fase onde se define a classe a qual uma entrada pertence. O aprendizado
supervisionado € uma técnica de Machine Learning onde um algoritmo € treinado a partir
de um conjunto de dados rotulados, ou seja, entradas cujas saidas (classes) corretas ja
sao conhecidas. Esse processo envolve fornecer ao modelo um conjunto de pares de
entrada e saida, permitindo que ele aprenda a mapear as caracteristicas das entradas para
as respectivas classes. A fase de treinamento € crucial, pois € durante esse estdgio que o
classificador, uma fun¢do matematica ou modelo de aprendizado, ajusta seus parametros
internos para minimizar os erros na classificacio das entradas.

No contexto desta pesquisa, o sinal pupilar pode pertencer a duas classes distin-

tas: a classe normal (controle), representando individuos sem alteracdes patolégicas ou
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fisioldgicas, ou a classe alvo, que engloba sinais associados a alguma patologia ou condi-
c¢do fisioldgica alterada. O processo de classificacdo comeca com a criacdo de um modelo
supervisionado, onde o classificador € treinado usando um conjunto de dados rotulados,
contendo sinais pupilares ji classificados nas categorias normais ou alteradas. Durante
essa fase, o modelo analisa padrdes nos dados de entrada que o ajudem a identificar cor-
retamente a classe de cada novo sinal apresentado.

Ap6s o treinamento, o classificador € entdo utilizado para avaliar novas entradas,
ou seja, sinais pupilares de individuos cujas condi¢des fisioldgicas ainda ndo foram
identificadas. O classificador atribui a cada nova entrada uma classe com base no que
aprendeu durante o treinamento, desempenhando o papel de rotular esses sinais conforme
os padrdes previamente observados.

Os classificadores empregados nesta pesquisa incluiram tanto métodos tradicio-
nais quanto modelos baseados em redes neurais. Os classificadores tradicionais, como 0s
algoritmos de regressdo logistica e maquinas de vetores de suporte (SVM), sdo ampla-
mente utilizados devido a sua simplicidade e eficacia em diversos tipos de dados. J4 os
classificadores baseados em redes neurais, como as redes neurais totalmente conectadas
(Fully Connected Neural Networks - FCN), destacam-se por sua capacidade de mode-
lar relacdes complexas entre as varidveis e aprender automaticamente padrdes a partir de
grandes volumes de dados, o que os torna especialmente uteis para tarefas mais desafia-

doras de classificacao.

2.8 Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo do desempenho de um modelo de classificacdo requer que, apds
treinado, o modelo classifique amostras cujo rétulo de classe ele ndo conheca. Estas
amostras sdo chamadas de amostras de teste. Elas devem possuir rétulos de classe
conhecidos, mas que serdo omitidos do modelo de classificacdo. O valor predito é
comparado com o valor real conhecido, e a quantidade de erros e acertos do modelo

de classificacdo é observada.

2.8.1 Métricas de Desempenho

Diversas métricas sdo empregadas para avaliar o desempenho de modelos de
classificagdo e oferecer uma visao quantitativa sobre a eficiéncia do modelo em classificar

as amostras. As categorizagdes de acertos e erros em modelos sdo identificadas como:

* Verdadeiros Positivos (True Positives - TP): O nimero de instancias positivas

corretamente classificadas pelo modelo.
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* Falsos Negativos (False Negatives - FN): O nimero de instancias positivas incorre-

tamente classificadas como negativas.

* Falsos Positivos (False Positives - FP): O niumero de instancias negativas incorreta-

mente classificadas como positivas.

* Verdadeiros Negativos (True Negatives - TN): O nimero de instancias negativas

corretamente classificadas pelo modelo.

Os valores TP, TN, FP e FN s@o usados para calcular métricas de desempenho,

tais como Acurdcia, Sensibilidade e Especificidade e F1 [Fawcett 2006], as quais sdo

calculadas conforme as seguintes equacoes:

2.8.1.1

Acuracia (Accuracy)

E a proporcio de todas as previsdes corretas (tanto positivas quanto negativas)

em relacdo ao total de instancias.

2.8.1.2

vas.

2.8.1.3

2.8.14

2.8.1.5

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Acuracia =

Precisao (Precision)
Traz a propor¢do de instancias preditas como positivas que sdo realmente positi-

TP

Precisao= ——
TP+FP

Sensibilidade ou Recall (True Positive Rate - TPR)
E a proporcio de instincias positivas corretamente classificadas.

TP

bili _
Sensibilidade TP+EN

Especificidade (True Negative Rate - TNR)
E a proporcio de instincias negativas corretamente classificadas.

TN

£ fici _
specificidade TN-FP

F1

A métrica F1 demonstra o equilibrio entre a precisdo e a sensibilidade, forne-

cendo uma visao holistica do desempenho do modelo. Ela calcula o harmdnico médio de
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precisdo e sensibilidade. Diferentemente da média aritmética, o médio harmonico pena-
liza extremos, assim a métrica F1 serd baixa se qualquer uma das métricas (precisdo ou

sensibilidade) for baixa. A férmula da métrica F1 é:

Precisdo x Sensibilidade

F1=2x
Precisao + Sensibilidade

2.8.1.6 Erro Médio Absoluto

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) € uma métrica que mede a
média das diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores reais. Ele € calculado

COmo:

1 n
MAE =~} |y~ Ji 2-1)
i=1

Onde y; e y; s@o os valores previstos e n é o nimero total de observagdes. O MAE
fornece uma medida direta da precisdo das previsdes, sem penalizar severamente grandes

CITOS.

2.8.1.7 Raiz do Erro Quadratico Médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error - RMSE) € uma
métrica que mede a raiz quadrada da média dos erros ao quadrado entre os valores

previstos e os valores reais. Sua férmula é:

(2-2)

O RMSE penaliza mais severamente os grandes erros, tornando-se util para
avaliar a precisdo do modelo quando grandes discrepancias sao indesejadas. Ele fornece
uma medida da magnitude média dos erros em unidades equivalentes as dos dados

originais.

2.8.2 Matriz de Confusao (MC)

A matriz de confusdo € uma ferramenta que permite visualizar o desempenho do
algoritmo comparando os valores preditos com os valores reais 2.1.
Para um problema de classificagdo bindria (duas classes: Positiva e Negativa), a

matriz de confusio € uma tabela 2x2 com as seguintes entradas:
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Predicao Predicédo
Positiva Negativa
Real
Positiva F N
Real
Negativa F P

Figura 2.1: Representacdo grafica da MC.

2.8.3 Curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma ferramenta grafica
usada para avaliar o desempenho de um modelo de classificacdo bindria, especialmente
quando se deseja compreender a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (sensibi-
lidade) e a taxa de falsos positivos (1 - especificidade) para diferentes limiares de deci-
sdo [Youden 1950]. A curva produzida pode ser mapeada em um valor escalar que mede
a area abaixo da curva (AUC) e que representa o desempenho do classificador, como na
Figura 5.8(b).

Quanto a interpretacdo da curva ROC, cada ponto na curva representa um par
(Taxa de Falsos Positivos - FPR, Taxa de Verdadeiros Positivos - TPR). Uma curva ROC
que se aproxima do canto superior esquerdo do grafico indica um melhor desempenho
do modelo, pois maximiza a sensibilidade enquanto minimiza a taxa de falsos positivos.
Uma linha diagonal (de (0,0) a (1,1)) representa um classificador cujo desempenho néo é
melhor do que uma escolha aleatdria.

A AUC é uma métrica que quantifica a 4rea total sob a curva ROC. Ela varia de 0
a 1. Um AUC de 1 indica um modelo perfeito, enquanto um AUC maior que 0,5 e menor

que 1 indica que o modelo tem algum poder discriminativo.

2.8.4 Diagrama de Caixa (Boxplot)

O diagrama de caixa € uma ferramenta gréfica usada para exibir a distribui¢dao
de um conjunto de dados baseado em cinco estatisticas: minimo, primeiro quartil (Q1),
mediana (Q2), terceiro quartil (Q3) e maximo. Ele é especialmente util para identificar
a dispersdo dos dados, a presenca de outliers e a simetria da distribuicdo, como na
Figura 5.7.

O boxplot é composto pela caixa, os whiskers e os outliers. A caixa representa
o intervalo interquartil (Interquartile Range - IQR), que € a diferenca entre o terceiro

quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1). A parte inferior da caixa € o primeiro quartil (Q1),
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abaixo do qual 25% dos dados se encontram, e a parte superior € o terceiro quartil (Q3),
abaixo do qual 75% dos dados se encontram. A linha no interior da caixa representa a
mediana (Q2), que é o valor central dos dados. Os whiskers (fios de bigode) sdo linhas
que se estendem a partir da caixa até 1,5 vezes o IQR a partir dos quartis, mostrando a
extensdo dos dados. Os valores que caem além dos whiskers sdo considerados outliers e
sdo plotados individualmente como pontos.

A posicdo da mediana dentro da caixa fornece informagdes sobre a simetria da
distribuicdo dos dados. Se a mediana esta centralizada, a distribuicao € aproximadamente
simétrica; se estd deslocada, indica assimetria. O tamanho da caixa (IQR) indica a
variabilidade dos dados: uma caixa grande sugere alta variabilidade, enquanto uma caixa
pequena indica baixa variabilidade. Whiskers longos podem indicar a presenca de dados
dispersos, quando curtos mostram que os dados estdo mais concentrados proximos a
mediana. Qutliers identificados fora dos whiskers podem indicar variabilidade incomum

ou erros nos dados.

2.8.5 Grafico Violino

O gréfico violino é uma ferramenta grafica utilizada para visualizar a distribui¢ao
de um conjunto de dados. Ele combina aspectos de um diagrama de caixa e uma estimativa
de densidade, proporcionando uma visao mais detalhada da densidade dos dados ao longo
de todo o seu intervalo. Essa representacdo permite que se observe a concentracdo dos
dados, como na Figura 5.5.

Nesse grafico em forma de violino, a linha central indica a mediana; as linhas
horizontais marcam os quartis (primeiro e terceiro). A largura do violino em qualquer
ponto indica a densidade relativa dos dados naquele ponto, sendo mais largo onde os dados
sd0 mais concentrados. Em algumas implementagdes, os outliers podem ser mostrados
como pontos individuais fora da forma do violino.

A simetria da forma ao redor da linha central sugere a simetria da distribui¢io dos
dados. Graficos violinos sdo uteis para comparar distribui¢des de diferentes conjuntos de

dados, permitindo uma visualizac¢do das diferencas em termos de dispersao e densidade.

2.9 Validacao Cruzada (Cross Validation)

A validagdo cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo
de um modelo a partir de um conjunto de dados [Kohavi et al. 1995]. O conceito central
da validacdo cruzada € particionar o conjunto de dados em k subconjuntos mutuamente
exclusivos, e usar k-1 conjuntos para treinamento € o conjunto restante conjunto para

testar o modelo.
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Além da validagao cruzada, duas outras técnicas podem ser usadas para particio-
nar os dados. O hold out, que consiste em se dividir os dados em um conjunto para treino
e outro para teste, frequentemente na propor¢ao 80%/20% (80% para treino e 20% para
teste). E o leave-one-out, que é um caso particular da validacdo cruzada, em que cada sub

conjunto possui apenas uma amostra. E usado quando o conjunto de dados é pequeno.

2.10 Intersecao sobre Unido e Precisao Média

O indice de Jaccard (J) ou coeficiente de similaridade de Jaccard foi desenvolvido
por Paul Jaccard [Jaccard 1901] em 1901. Ele € usado para medir a similaridade entre dois

conjuntos de amostras (conjunto A e conjunto B), como definido na Equagao 2-3.

AN B
IAUB

J(A,B) = (2-3)

No contexto de detec¢do de objetos as posicdes cartesianas X, y, a largura da
caixa w e a altura h definem uma caixa delimitadora, a Intersecao sobre Unido (Intersec-
tion Over Union - 1oU) permite verificar a sobreposi¢do das duas caixas delimitadoras
excedem um determinado limiar (ex. 0,75) e, portanto, seja considerada como uma detec-

¢ao correta, conforme ilustrado na Figura 2.2.

Area |AN B|

IoUA,B) = —————
oUiA.B) Area |AU B|

(2-4)

Sejam A = [x,y, w,h]e B =[X,y,w, A] as 4reas da caixa delimitadora do objeto
real e do objeto previsto, respectivamente, a IoU € a razdo entre a drea da intersec¢do da
caixa A com a caixa B, pela unido das dreas das duas caixas. Quanto maior a sobreposi¢ao
entre as caixas, maior sera o valor da IoU. Essa métrica varia entre 0 a 1, sendo zero
quando as caixas niao possuem nenhuma sobreposi¢do e um quando as caixas possuem
a maxima sobreposi¢ao, ou seja, t€tm a mesma localizacdo e dimensdes. Limiares de 0,5
e 0,75 costumam ser usados quando se avalia uma predi¢do de deteccdo de objeto como
correta ou errada.

As previsoes em que a [oU supera determinado limiar sdo consideradas corretas.
As que ficam abaixo desse limiar sdo consideradas incorretas. Mede-se a acurdcia do

detector de objetos pela quantidade de:

* Verdadeiros Positivos (True Positive - TP): Quando a previsdo de um objeto na
imagem coincide com o objeto real e supera o limiar de IoU estabelecido.

» Falsos Negativos (False Negative - FN): Quando o objeto estd presente na imagem,
mas ndo é detectado ou a detec¢do ndo € suficientemente precisa para superar o

limiar de IoU.
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Figura 2.2: Representacao gréfica do calculo da IoU, da curva Precisdo-Sensibilidade e do
calculo da Precisdao Média (Average Precision - AP) dos modelos de deteccido. Imagem
adaptada de [Adam et al. 2022].

* Falsos Positivos (False Positive - FP): Quando um objeto é detectado, mas nao ha

nenhum objeto real correspondente na imagem.

Tanto as classificagdes corretas quanto as incorretas sdo usadas para calcular a
Precisdo Média, que fornece uma métrica de desempenho para comparacao de modelos
de deteccdo de objetos [Padilla, Netto e Silva 2020]. Essa métrica, adotada na maioria das
competi¢des entre modelos [Padilla, Netto e Silva 2020, Everingham et al. 2010], com-
bina as avaliagdes de precisdo e sensibilidade, oferecendo uma medida dnica que resume
o desempenho geral do modelo, calculada pela drea sob a curva precisdo-sensibilidade
(recall-precision). A precisdo média serd a drea sob a curva para as n imagens € {1...N}
daclasse k € {1...K}

1
APy ~ /0 Pe(ri) dr 2-5)

A mAP € a média da AP de todas as classes de objetos, ela oferece uma métrica
para o desempenho geral do modelo em tarefas de detec¢do de objetos, como visto na
Equacdo 2-6, onde AP; € a precisdo média para a classe i € K o nimero total de classes.
Neste estudo, AP e mAP sdo equivalentes, pois a pupila é a tnica categoria de objeto de

interesse nas imagens usadas para detecgao.

1 K
mAP = —Y AP (2-6)
Kiz
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2.11 Avaliacao Estatistica

Neste trabalho, foi realizada anélise estatistica a partir dos resultados de cada um
dos classificadores para determinar para cada agrupamento, se os resultados usando uma
abordagem especifica sdo estatisticamente superiores, inferiores ou equivalentes as outras

abordagens, por meio do teste de hipotese.

2.11.1 Teste de Hipétese (TH)

O teste de hipotese € uma técnica estatistica que permite tomar decisdes com
base em dados amostrais. Ele envolve formular duas hipéteses opostas: a hipdtese nula
(Hp) e a hipétese alternativa (Hy) [Montgomery e Runger 2010].

Hipétese Nula (Ho): E a suposicio inicial que ndo hd efeito ou diferenca. Por
exemplo, “ndo ha diferenca significativa entre as abordagens de classifica¢do”.

Hipétese Alternativa (Hi ): E a suposicio contrdria que ha um efeito ou diferenca.
Por exemplo, “h4 uma diferenca significativa entre as abordagens de classificacdo”.

Fisher chamou os testes de hipéteses de “testes de significancia” e sugeriu a
probabilidade de 0,05 como o nivel de corte para rejeitar a hipdtese nula. Ele aplicou
essa probabilidade a uma distribui¢ao normal utilizando um teste bicaudal. “Estes testes
podem ser chamados testes de significancia, e quando estes testes estdo disponiveis é
possivel descobrir se uma segunda amostra € ou ndo € significantemente diferente da

primeira [amostra].” [Fisher 1944]

2.11.2 Processo do Teste de Hipotese

O processo de construcdo do TH pode ser exemplificado nos seguintes passos:
primeiramente, definem-se as hipdteses Hy e Hy. Em seguida, escolhe-se o nivel de sig-
nificancia (), que determina a probabilidade de rejeitar a hipétese nula quando ela é
verdadeira, comumente sendo « = 0,05 (5%). Utilizam-se os dados amostrais para calcu-
lar uma estatistica de teste que segue uma distribuicdo conhecida (como a distribui¢ao t
ou a distribui¢do normal). Calcula-se entdo o p-valor, o qual € a probabilidade de se obter
o valor observado, assumindo que a hipétese nula é verdadeira. Por fim, compara-se o
p-valor com o nivel de significincia: se o p-valor < «, rejeita-se Hp; caso contrdrio, se o

p-valor > «, ndo se rejeita Hp.
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2.11.3 Nivel de Significancia

O nivel de significincia, denotado por «, € o limiar usado para decidir rejeitar
ou ndo a hipétese nula [Lehmann, Romano e Casella 1986]. Ea probabilidade de cometer
um erro do tipo I, ou seja, rejeitar Hy quando ela é verdadeira. Os valores comuns de «
s30 0,05 (5%), 0,01 (1%) e 0,10 (10%).

Quando « = 0,05 hd uma chance de 5% de rejeitar a hip6tese nula erroneamente.
Quando « = 0,01 ha uma chance de 1% de rejeitar a hipétese nula erroneamente. Quando

o = 0,10 hd uma chance de 10% de rejeitar a hipotese nula erroneamente.

2.11.4 P-Valor

O p-valor é uma medida que auxilia na decisio sobre a hipotese
nula [Wasserstein e Lazar 2016]. Ele representa a probabilidade de observar os da-
dos que se tem, assumindo que a hipétese nula seja verdadeira. Um p-valor baixo indica
que os dados observados sao improvdveis sob a hipdtese nula, sugerindo que Hyp pode ndo
ser verdadeira.

Se o P-valor < « rejeita-se a hip6tese nula, pois hé evidéncias suficientes contra
Ho. Se o P-valor > « ndo se rejeita a hipotese nula, pois ndo hd evidéncias suficientes
contra Hy. Exemplificacdo com « = 0,05 Se tendo sido definido o = 0,05 e tendo sido
obtido um p-valor de 0,03, rejeita-se a hipétese nula porque 0,03 < 0,05. Isso sugere que

os resultados observados s@o estatisticamente significativos e ndo sdao devidos ao acaso.

2.11.5 Teste Shapiro-Wilk

O teste Shapiro-Wilk é um teste de normalidade usado para verificar se uma
amostra segue uma distribui¢do normal [Shapiro e Wilk 1965]. Nesse teste, inicialmente,
formulam-se as hipdteses, onde a hipdtese nula (Hp) afirma que os dados seguem uma
distribui¢do normal e a hipétese alternativa (H;) afirma que os dados ndo seguem uma
distribui¢do normal. O teste de Shapiro-Wilk calcula uma estatistica W, que mede quao
bem os dados se ajustam a uma distribuicao normal. O p-valor € entdo calculado a partir
dessa estatistica W. Um p-valor baixo (geralmente < 0,05) indica que se rejeita a hipétese
nula, ou seja, os dados ndo seguem uma distribuicao normal. A decisdo com base no teste
de Shapiro-Wilk, nesse trabalho, foi a seguinte: se os dados forem normais (p > 0,05),
usa-se o teste t de Student; se os dados ndo forem normais (p < 0,05), usa-se o teste de

Wilcoxon.
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2.11.6 Teste t de Student (T-Test)

O teste t de Student € usado para comparar as médias de dois grupos quando
os dados sdao normalmente distribuidos [Student 1908]. Inicialmente, formulam-se as
hipéteses, onde a hipétese nula (Hp) afirma que ndo ha diferenca significativa entre
as médias dos dois grupos, e a hipétese alternativa (H) afirma que ha uma diferenca
significativa entre as médias dos dois grupos. A estatistica t é calculada com base nas
médias dos grupos, variancias e tamanho das amostras. O p-valor € calculado a partir
da distribuicdo t. Se o p-valor for menor ou igual ao nivel de significincia, rejeita-se a

hipétese nula.

2.11.7 Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon é um teste ndo paramétrico usado para comparar dois grupos
quando os dados ndao sdo normalmente distribuidos [Wilcoxon 1992, Conover 1999].
Inicialmente, formulam-se as hipéteses, onde a hipétese nula (Hp) afirma que ndo ha
diferenca significativa entre as distribuicdes dos dois grupos, e a hipdtese alternativa
(Hy) afirma que h4 uma diferenca significativa entre as distribui¢des dos dois grupos. A
estatistica de Wilcoxon € calculada com base nas posi¢cdes dos dados em vez dos valores
em si. O p-valor € calculado a partir da distribuicdo da estatistica de Wilcoxon. Se o

p-valor for menor ou igual ao nivel de significancia, rejeita-se a hipétese nula.

2.12 Aprendizado de maquina (Machine Learning)

Area do conhecimento que estuda como os sistemas de computador podem
aproveitar a experiéncia (geralmente dados) para melhorar seu desempenho em tare-
fas especificas. Ele combina ideias de estatisticas, minera¢do de dados e otimizacao.
Muitas vezes, € usado como meio de implementacdo de solugdes de inteligéncia artifi-
cial [Zhang et al. 2021].

2.13 Tipos de modelos de deteccao de objetos

Os modelos de deteccdo de objetos baseados em redes neurais podem ser
classificados em dois tipos: modelos de etapa tinica e de duas etapas [Zhao et al. 2019]. Os
detectores de duas etapas inicialmente identificam regides de interesse na imagem e, em
seguida, classificam e localizam objetos dentro dessas regides. Em contraste, os modelos
de etapa tnica detectam objetos diretamente, sem a necessidade de uma etapa preliminar

de proposi¢do de regides.
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1. Abordagens de duas etapas (two-stage) - Nestes modelos, a primeira etapa en-
volve a proposicdo de regides de interesse, seguida por uma segunda etapa
que classifica essas regides e ajusta os limites dos objetos (bounding boxes).
Algumas das principais redes incluem RCNN [Girshick et al. 2014], VGG net
(2014) [Simonyan e Zisserman 2014], Fast R-CNN [Girshick 2015], Faster R-CNN
(2015) [Ren et al. 2015], Mask R-CNN (2017) [He et al. 2017], Redes Pirami-
dais/FPN (2017) [Lin et al. 2017], G-RCNN (2021) [Pramanik et al. 2021].

2. Abordagens de etapa Unica (one-stage) - Neles, a deteccdo e classificacdo de ob-
jetos ocorrem simultaneamente em uma unica passagem pela rede. Eles proces-
sam a imagem inteira dividida em uma grade e fazem previsoes de localizacdo dos
objetos e probabilidades de classe para cada célula da grade. Entre as principais
estdo YOLO (2016) [Redmon et al. 2016], SSD (2016) [Liu et al. 2016], Retina-
Net (2017) [Lin et al. 2017], YOLOv3 (2018) [Redmon e Farhadi 2018], YOLOv4
(2020) [Bochkovskiy, Wang e Liao 2020], YOLOvS5 (2020) [Jocher et al. 2022], e
YOLOV7 (2022) [Wang, Bochkovskiy e Liao 2023].

2.14 Transferéncia de aprendizado (Transfer Leanring)

No contexto de redes neurais profundas, a transferéncia de aprendizado € uma
técnica que aproveita as caracteristicas previamente aprendidas por uma rede em um de-
terminado problema para solucionar outro problema, similar ao primeiro. Essa abordagem
aprimora o desempenho do modelo em um dominio ao transferir informagdes de um do-
minio relacionado [Weiss, Khoshgoftaar e Wang 2016].

Uma das vantagens da transferéncia de aprendizado é reduzir o tempo computa-
cional necessdrio para treinar a rede, pois, ao invés de se treinar o novo modelo do inicio,
faz-se uso da informacdo ja aprendida em um modelo pré-treinado. Outra vantagem €
estender o conhecimento ja adquiro do modelo anterior, e por fim melhorar o desempe-
nho da rede quando o conjunto de treinamento € pequeno. Em outras palavras, treinar os
pesos de uma rede neural profunda pode requerer bastante de tempo e exigir abundancia
de dados. Esses requisitos poderiam tornar invidvel o uso dessas redes em imagens mé-
dicas, por exemplo, onde o nimero de imagens pode ser limitado. Entretanto, gracas a

transferéncia de aprendizado esse problema podo ser contornado.
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2.15 Backbone

O backbone no contexto de redes neurais convolucionais (CNN) refere-se a
parte da rede pré-treinada responsdvel pela extracdo de caracteristicas da imagem. E
quem processa a imagem de entrada para produzir um conjunto de caracteristicas entio
utilizadas pelas partes subsequentes do modelo para a detec¢ao de objetos. Existem muitas
arquiteturas de CNN populares que podemos ser usadas como backbone em redes neurais.
Algumas delas sao: as VGGs (Visual Geometry Group)[Simonyan e Zisserman 2014]
que incluem as redes convolucionais VGG-16 e VGG-19 com 16 e 19 camadas; a
Inception (GoogleNet) [Szegedy et al. 2015]; e as ResNets (Redes Neurais Residuais)
[He et al. 2016] que incluem as ResNet-50 e ResNet-101.

A definicdo do backbone impacta na precisdo da deteccdo de objetos e no
equilibrio entre precisdo e eficiéncia computacional. Redes mais profundas e complexas

podem oferecer melhor precisdo, mas também exigem mais recursos computacionais.

2.16 Consideracoes Finais do Capitulo

Esse capitulo apresentou, conceito sobre o reflexo pupilar e defini¢cdes sobre as
tarefas necessdrias para realizacdo da classificacdo dos exames, tais como: gravagio,
segmentacgdo, filtragem, selecdo de caracteristicas, e classificagdo. Traz também uma
discussdo sobre as principais métricas usadas na avaliacdo de desempenho e conceitos
sobre redes neurais, backbone, transferéncia de aprendizado e modelos de detec¢do de

um e dois estdgios.



CAPITULO 3

Revisao Sistematica da Literatura

Este capitulo oferece uma revisao detalhada de estudos que se propuseram a
realizar filtragem, segmentagdo ou classificacdo do sinal pupilar por meio de técnicas de
IA, ou que buscaram auxiliar diagndstico considerando a estimulacdo luminosa da pupila,
proporcionando uma andlise sobre os progressos realizados no emprego do reflexo pupilar

aluz.

3.1 Metodologia da Revisao

A metodologia usada nessa revisdio foi proposta por Kitche-
nham [Kitchenham 2004] que considera o planejamento, a conducdo e a producdo
de relatdrios com os resultados da revisdo, as principais etapas de construcao de uma

Revisdo Sistematica da Literatura (RSL).

3.1.1 Planejamento

Na fase de planejamento, artigos previamente classificados como relevantes
foram usados para realizar buscas exploratérias e apoiar a defini¢do dos critérios de

pesquisa. Nessa etapa definiu-se que:

* A busca na literatura seria feita nas bases de dados ACM Library'; IEEE Explorer?;
Science Direct’ e PubMed®*.

* Seriam consideradas dentro do escopo dessa revisao, as pesquisas realizadas entre
2009 a 2019.

* Para serem considerados aptos a constarem nessa RSL os estudos deveriam ser ori-

ginais, realizados em humanos e utilizariam a pupilometria automatizada para ava-

'Acesso em: https://dl.acm.org/search/advanced

2 Acesso em: https://ieeexplore.ieee.org/search/advanced
3Acesso em: https://www.sciencedirect.com/search/advanced
4Acesso em: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/advanced
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liar o PLR. Também foram incluidos estudos que buscaram aprimorar dispositivos
de gravacdo, segmentacao das imagens e classificacao.

* Estudos incompletos, ndo escritos em lingua inglesa, indisponiveis na internet ou
que nao foram revisados por pares foram considerados inaptos para esta RSL.

99 ¢

* As palavras-chave utilizadas nas buscas foram: “pupil”, “pupillometry”, “pupillo-

2% ¢

meter’,

2% < 29 <

pupillary”, “pupillometric”, “pupillography”; concatenados com o opera-
dor “OR”, e as palavras-chave “teacher” e “school” concatenadas com o operador
“NOT”. A string de busca resultante foi: “pupil OR pupillometry OR pupillometer
OR pupillary OR pupillometric OR pupillography NOT teacher NOT school”. Essa
string foi aplicada nos metadados titulo, resumo e palavras-chave do autor.

3.1.2 Selecao

As buscas primdrias foram realizadas em marco de 2020 e retornaram 5547
referéncias, sendo 452 do repositério ACM Library, 1025 do IEEE, 2112 do PubMed e
1958 do ScienceDirect, Fig. 3.1, que resultaram em 5547 referéncias e que apds a remogao
das 363 referéncias duplicadas resultaram em 5184 referéncias para leitura do titulo e

resumo, as quais foram avaliadas por avaliadores independentes (H.P e R.C).

IEEE
DIRECT
1025

2112 1958

NUMERO DE ARTIGOS CIENTIFICOS IDENTIFICADOS

PUBMED SCIENCE

NAS BUSCAS AS BASES DE DADOS

ARTIGOS ANALISADOS EXCLUIDOS
REREIE0S - (Titulo e Resumo) ‘
363 5547 4820
Yldentifica;ﬁo ARTIGOS PARA LEITURA
I COMPLET EXCLU/DOS
Q, Exclusio 364 19

¥
QQ Triagem ‘

Elegibilidade
ARTIGOS APTOS PARA
g Incluidos REVISAO
345

Figura 3.1: O processo de revisdo sistematica.

Os artigos foram entdo avaliados pelos seguintes critérios de exclusao: (I) utilizar
estimulacdo luminosa da pupila (exclusivamente ou em conjunto com outros estimulos)
para auxiliar em diagnésticos, (II) estabelecer valores de referéncia para o comportamento
pupilar, (IIT) aprimorar aspectos técnicos da pupilometria (e. g. desenvolver dispositivo
de gravacdo, desenvolver algoritmos de detec¢do e segmentacdo pupilar, desenvolver
técnicas para detec¢do de piscadas ou remocao de artefatos). A aplicacdo desses critérios

produziu a exclusdo de 4820 artigos e resultou em 364 artigos para leitura completa.
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A leitura completa e aplicacdo dos critérios de exclusdo resultando em mais 19 artigos
desconsiderados e por fim selecionou 345 artigos para extracdo de informagdes. Dessas
referéncias, 174 utilizaram o reflexo pupilar a luz para auxiliar diagnosticos e 171
estabeleceram valores de referéncia para o comportamento pupilar, ou desenvolveram
dispositivos, ou protocolo de gravacdo, trabalharam na deteccdo e segmentacio pupilar
ou fizeram revisdes acerca desses assuntos.

Para compreender detalhadamente os avangos no uso do reflexo pupilar a luz,
essa revisdo, buscou responder as seguintes questdes do ponto de vista computacional

sobre as técnicas aplicadas:

Q1: Quais os dispositivos utilizados para aquisi¢do das imagens na
realizacdo da pupilometria?

Q2: Qual o protocolo aplicado na realizacdo do exame?

Q 3: Quais os métodos utilizados para mediar o diametro pupilar (detec-
¢do e segmentacao pupilar)?

Q4: Quais as técnicas utilizadas para tratar ruidos e outros artefatos
como piscadas?

QS5: Para apoio ao diagnéstico de quais patologias a pupilometria tem
sido aplicada?

Q6: Quais técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido aplicadas e

quais os resultados obtidos?

3.2 Resultados da Revisao Sistematica

3.2.1 Dispositivos usados para gravacao - Pupilometro

Existe uma variedade de dispositivos usados para realizar a pupilometria, os
quais tem sido e aprimorados para medir com precisdo o didmetro pupilar, e para permitir
que se configure as condi¢des de medi¢do e o protocolo de gravacdo necessdrios as
pesquisas.

Dentre os diversos modelos de pupildmetros comerciais, os mais usados em
auxilio a diagnésticos foram os pupildometros da NeurOptics (20% dos artigos), em
especial o modelo NeurOptics NPi-200 (NeurOptics Inc., Irvine CA USA) aplicado em
20 estudos. O RAPDx (Konan Medical USA, Irvine, California, USA) aparece logo
em seguida, tendo sido o equipamento escolhido em 15 pesquisas (13%), o ViewPoint
EyeTracker (Arrington Research, Scottsdale, AZ) foi aplicado em 14 pesquisas (12%) e o
Compact Integrated Pupillograph (CIP; AMTech, Dossenheim, Germany) por 12 (10%).

Estes quatro pupildometros comerciais juntos representam mais da metade de todas as



3.2 Resultados da Revisdo Sistematica 43

pesquisas que optaram por dispositivos comerciais (52%), a seguir eles serdo brevemente
descritos.

O NeurOptics NPi-200 trabalha com imagens infravermelho. A estimulacio pu-
pilar é realizada com luz branca aplicada com duragao e intensidade configurdveis. Ele foi
bastante empregado na medi¢do da reatividade pupilar em pacientes criticos com lesdes
cerebrais avancadas, pois disponibiliza o cédlculo automético do NP1 (indice neurolégico
pupilar). Esse indice € um valor escalar que varia de 0 a 5, valores maiores que 3 indi-
cam comportamento normal, valores inferiores sugerem um progndéstico de lesdo cerebral.
Esse indice € calculado comparando-se a amplitude e a velocidade do reflexo pupilar com
valores de referéncia [Chen et al. 2011]. Nos 20 artigos em que este dispositivo foi utili-
zado, a pupilometria dinamica foi aplicada para identificar lesdes cerebrais, obtencao de
valores de referéncia, progndstico pds-acidente vascular cerebral, asma, delirio, neurite
Otica, sindrome de Horner e identificacdo de consumo de drogas. Dentre os artigos que
utilizaram este dispositivo, apenas Yung Ju Yoo et al. [ Yoo, Yang e Hwang 2017] apre-
senta os valores de sensibilidade e especificidade na identificagdo da sindrome de Horner,
84,6% e 92,3% respectivamente.

O dispositivo RAPDx utiliza tecnologia de imagem infravermelha para andlise
ocular, com opgdes de estimulacdo pupilar usando luz branca ou policromdtica. As
filmagens e a estimulacdo podem ser realizadas de maneira independente para cada olho,
0 que aumenta sua versatilidade. Além disso, o dispositivo oferece conectividade com
redes de computadores e servicos em nuvem, expandindo suas possibilidades de uso.
Ele foi empregado em 15 artigos para investigar condigdes como glaucoma, deficiéncia
pupilar aferente relativa (DPAR), ambliopia, degeneragdo macular relacionada a idade e
para a obtenc¢do de valores de referéncia. Entre os estudos analisados, o destaque vai para
o trabalho de Chang et al. [Chang et al. 2013], que reportou sensibilidade e especificidade
de 80% na deteccao do glaucoma.

O dispositivo ViewPoint EyeTrackers, utilizado para rastreamento ocular (eye-
tracking), consiste em duas cameras integradas a um suporte que acomoda a face do usua-
rio para captura de imagens. Este sistema ndo oferece isolamento da iluminagdo externa
nem dispde de um sistema de iluminacao ou estimulacao da pupila. Ele foi empregado em
14 artigos visando identificar condi¢cdes como glaucoma, diabetes, neurite 6tica, hiperten-
sdo intracraniana idiopdtica, sono ou fadiga, e apneia obstrutiva do sono, além de auxiliar
na obtencdo de valores de referéncia. Jason C Park ef al. [Park, Moss e McAnany 2016]
reportaram uma sensibilidade e especificidade de 85% na detec¢do de hipertensdo in-
tracraniana idiopatica. Contudo, os outros estudos ndo divulgaram indices de acurécia,
sensibilidade ou especificidade.

O dispositivo Compact Integrated Pupillograph, utilizado em 12 artigos, apre-

senta caracteristicas semelhantes ao ViewPoint EyeTrackers, como a auséncia de isola-



3.2 Resultados da Revisdo Sistematica 44

Tabela 3.1: Pupilometros usados nas pesquisas encontradas na literatura.

Pupilometro Qtd Perc (%)
NeurOptics NPi-200 (NeurOptics Inc., Irvine, CA, USA) 20 17%
RAPDx (Konan Medical USA, Irvine, CA, USA) 15 13%
ViewPoint EyeTrackers (Arrington Research, Scottsdale, AZ, USA) 14 12%
Compact Integrated Pupillograph (CIP; AMTech, Dossenheim, Germany) 10 8%
MonPack One Software (Metrovision, Perenchies, France) 8 T%
NeurOptics NPi-100 (Neuroptics Inc., Irvine, CA, USA) 7 6%
EyeLink 1000 eye tracker (SR Research, Ottawa, ON, Canada) 7 6%
NeuroLight AlgiScan (iDMed, Marseille, France) 6 5%
Neuroptics DP-2000 binocular pupillometer (NeurOptics Inc., Irvine, CA, USA) 6 5%
Iriscorder Dual C10641 (Hamamatsu Photonics, Hamamatsu, Japan) 4 4%
Neuroptics PLR-2000 (Neuroptics, Irvine, CA, USA) 4 4%
TOBII eye tracker (Tobii AB, Danderyd, Sweden) 4 4%
ETL-100H Pupillometry Lab (ISCAN Inc., Woburn, MA, USA) 3 3%
GC660 (Allied Vision Technologies, Stadtroda, Germany) 3 3%
RK-7261(ISCAN, Inc., Woburn, MA, USA) 2 2%

Quantidade de artigos que utilizaram o equipamento (Qtd). Percentual de artigos que usaram o
dispositivo (Perc).

mento da iluminacdo externa. No entanto, ele inclui um sistema de iluminagdo e esti-
mulagdo pupilar. Este dispositivo também consiste em um sistema de cameras acoplado
a um suporte onde o usudrio posiciona o rosto para captar imagens dos olhos. Ele foi
empregado em pesquisas voltadas para a identificacio de condi¢cdes como abstinéncia
alcodlica, Alzheimer, enxaqueca, frequéncia cardiaca, hemianopsia, retinite pigmentosa,
sono e fadiga. Notavelmente, nenhum dos estudos citados reportou os indices de acurécia,
sensibilidade ou especificidade em seus resultados.

Os quatro dispositivos comerciais descritos anteriormente representam os mais
empregados nas pesquisas ao longo dos ultimos 10 anos. Além destes, existem outros pu-
pilometros disponiveis no mercado. A predominancia do uso de dispositivos comerciais
nas pesquisas deve-se a sua praticidade, precisdo e a variedade de recursos que oferecem.
No entanto, devido a fatores como custo ou necessidade de configuracdes mais flexiveis,
alguns estudos optaram por desenvolver seus proprios dispositivos customizados. Os dis-
positivos comerciais identificados, incluindo os quatro j4 mencionados, sdo catalogados
na Tabela 3.1, que elenca quinze tipos diferentes de dispositivos comerciais, ordenados

do mais ao menos utilizado, conforme analisado em 115 artigos.

3.2.2 Protocolo de Gravacao do PLR

No contexto da pupilometria com estimulagc@o luminosa, o protocolo de gravacao
estabelece os métodos pelos quais as células fotorreceptoras serdo estimuladas. Este
protocolo define varios pardmetros importantes para o exame, incluindo o comprimento
de onda da luz utilizada (waveform), a intensidade do estimulo luminoso, a duragdo de

cada estimulo, a frequéncia dos exames, os periodos de adaptacdo a luminosidade tanto
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inicial quanto entre os estimulos subsequentes. Além disso, o protocolo determina o tipo
de reflexo pupilar a ser observado: reflexo direto, no qual o olho estimulado é também
o olho filmado, ou reflexo consensual, no qual um olho € estimulado enquanto o outro é
observado e gravado.

As células bastonetes, cones e as células ganglionares retinais intrinsecamente
foto sensiveis (intrinsically photosensitive retinal ganglion cells - ipRGCs) s@o células
fotorreceptoras que induzem o PLR. As células bastonetes sdo responsaveis pela visdo
no escuro (visdo escotopica). As células cone sdo sensiveis a cor e sdo responsaveis
pela visdo em ambiente claro (visdo fotopica). Ambas estdo envolvidas na visdo em luz
intermedidria (visdo mesdpica) [Asakawa et al. 2019].

A especificidade de cada tipo de célula fotorreceptora influencia diretamente suas
respostas e comportamentos em relagdo a cor (comprimento de onda da luz), intensidade,
angulo e duracgao da estimulag@o, conforme discutido por Lei et al. [Lei et al. 2014]. Por-
tanto, € necessario que os dispositivos utilizados para a pupilometria sejam configurdveis,
permitindo a adequacgdo desses parametros conforme as necessidades especificas de cada
pesquisa ou diagnostico.

Uma anélise detalhada foi conduzida na tentativa de identificar valores de refe-
réncia que indicassem a configuracdo mais adequada ou mesmo o melhor protocolo de
gravacdo para a pupilometria. O processo envolve uma série de varidveis, e as informa-
coes disponiveis nos artigos cientificos sdo, muitas vezes, inconclusivas. Nao foi possivel
identificar dois estudos que avaliassem a mesma patologia utilizando protocolos idénticos
de gravacao e aplicasse as mesmas técnicas de processamento computacional de imagens,
evidenciando a diversidade e complexidade nas abordagens de pesquisa nessa area.

Existe a possibilidade de que o protocolo de gravacdo interfira na eficiéncia do
método, mas ndo € possivel realizar esta afirmacdo baseado nos artigos existentes. Por
exemplo, Fan et al. [Fan et al. 2009] e Georgina et al.. [Lynch, James e VanDam 2018]
realizaram pesquisas para identificacdo do autismo e obtiveram acuricia de 92.5% e
72.2% respectivamente. Os protocolos de gravacdo adotados foram diferentes, e os
pacientes examinados por Fan et al. eram criangas enquanto Georgina et al. examinou
adolescentes, isso impossibilitou determinar o quanto a diferenca nos protocolos de
gravacdo influenciou nas acuricias obtidas e o quanto a diferenca nos grupos estudados
interferiu no resultado.

Em outros estudos que investigaram diferentes patologias, nota-se que tanto as
acurdcias apresentadas quanto os protocolos variam significativamente. Portanto, a defi-
nicao de um protocolo adequado deve levar em consideracao as caracteristicas especificas
da patologia e a classe de individuos sendo analisados. Isso destaca a necessidade de uma
abordagem personalizada para otimizar os resultados da pupilometria. A seguir, serdo

apresentados os principais componentes dos protocolos de gravagdo.
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3.2.2.1 Luminosidade do Ambiente de Captura

Devido a caracteristica foto sensivel das células bastonetes e cone, a luminosi-
dade do ambiente onde € realizada a captura das imagens pode alterar as medi¢des pu-
pilares. Ong et al. [Ong, Hutch e Smirnakis 2019] afirmam que para produzir resultados

confidveis os examinadores devem padronizar essa luminosidade.

3.2.2.2 Comprimento de Onda

O comprimento de onda define a cor da luz que serd utilizada na estimulag@o.
Dentre elas, a luz branca foi a mais utilizada para estimular a pupila, nas pesquisas
avaliadas por essa RSL. Em seguida, as mais frequentes sdo as luzes monocromética Azul
e Vermelha. A estimulagc@o com luz branca foi a preferida por pesquisas anteriores a 2012
e também quando os estudos estdo relacionados a lesdes cerebrais. A estimulagdo com
luz monocromética, entretanto, tem-se tornado a tendéncia em pesquisas mais recentes,
especialmente as que buscam avaliar a resposta pds-iluminagao.

Paul Richter et al.[Richter et al. 2017] destacam que a luz azul provoca reflexos
pupilares mais intensos em comparacdo com outras cores. Park et al.[Park et al. 2011]
complementam essa observagao, recomendando o uso de estimulos na cor azul para aces-
sar a resposta pupilar e sugerindo a utiliza¢do de luz vermelha de baixa intensidade para
avaliar a reatividade das cé€lulas cone. Além disso, eles concluem que a resposta das célu-
las melanopsina € mais eficazmente acessada através da aplicacao de luz monocromatica

azul em alta intensidade.

3.2.2.3 Duracao do Estimulo

O estimulo luminoso costuma ser aplicado em pulsos, com duragdes que
variam de alguns milissegundos até vérios segundos, ou pode ser realizado por
meio de cintilagdes (flickers) em frequéncias especificas. Park et al.[Park et al. 2011,
Park e McAnany 2015] indicam que € possivel isolar as contribui¢des de bastonetes, co-
nes e células melanopsina utilizando estimulos de 1 segundo. Em relagdo a resposta pds-
estimulac@o, Shaobo Lei et al.[Lei et al. 2014] observam que a duracdo do estimulo ne-

cessdrio para medir a atividade pds-estimulacdo (PIPR) nao precisa exceder 400 ms.

3.2.2.4 Intensidade

A intensidade da luminosidade aplicada a pupila € frequentemente medida em
lux (Ix), lamen (Im) ou candela (cd). O limen quantifica a quantidade de luz emitida por
uma fonte, enquanto o lux se refere a incidéncia de luz sobre uma superficie, sendo que 1

limen ilumina 1 metro quadrado com a equivaléncia de 1 lux. A candela, por sua vez, é
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definida pela intensidade luminosa e descreve a distribui¢ao uniforme de luz que irradia
de um ponto em dire¢do a um local especifico.

Park et al.[Park et al. 2011] destacam que a atividade dos bastonetes é melhor
investigada com estimulos de baixa intensidade, enquanto as células cone e melanopsina
requerem flashes de alta intensidade ap6s uma adaptagdo ao escuro. Shaobo Lei et
al.[Lei et al. 2014] observam que o PIPR (Post-Illumination Pupil Response) aumenta

monotonicamente com a intensidade do estimulo, variando de 0,1 até 40,0 cd/ m?

3.2.2.5 Periodo de Adaptacao

Diz respeito ao tempo que se aguarda para que as células, bastonetes e cones se
adaptem a iluminacdo ambiente. Refere-se a adaptagdo inicial, antes da medi¢@o pupilar
ou a adaptacdo entre estimulagdes. Park ef al. [Park et al. 2011] sugere ser necessario 10
minutos de adaptacgdo inicial ao escuro, antes de se realizar testes sobre o reflexo pupilar.
Bin Wang et al. [Wang et al. 2015] sugerem 20 minutos de adaptagcdo ao escuro. Ken
Asakawa et al. [Asakawa et al. 2019] por sua vez, afirmam que a iluminacdo natural é
suficiente para captar a resposta cone com 5 minutos de adaptacdo ao ambiente claro.
Afirmam também que a resposta bastonetes pode ser obtida com pelo menos 10 minutos

de adaptacdo ao escuro.

3.2.2.6 Acomodacao entre Estimulos

As células bastonetes e cone requerem um periodo de adaptagdo para se ajustar a
iluminacdo ambiente. Em estudos que nao focam na influéncia acumulada da iluminagao,
€ essencial incorporar um intervalo de acomodacio entre os periodos de estimulagdo,
permitindo que o didmetro pupilar retorne ao seu estado inicial antes do préximo estimulo.
Este intervalo evita que a resposta ao estimulo subsequente seja afetada pelo anterior,
conforme destacado em pesquisas anteriores [Becktepe et al. 2019, Najjar et al. 2018,
Ishibashi et al. 2017].

3.2.2.7 Reflexo Direto ou Consensual

O reflexo pupilar a luz pode ser induzido diretamente no olho que serd avaliado,
nesse caso o reflexo utilizado € o direto. Ou pode ser induzido pelo outro olho (visto que
a contragdo pupilar ocorre de maneira sincronizada) e nesse caso o reflexo utilizado € o
consensual. Sindri Traustason et al. [Traustason et al. 2016] afirma que ndo h4 diferenca
na resposta direta ou consensual com iluminag¢do azul. J4 com iluminacdo vermelha,
afirma haver uma resposta ligeiramente maior durante a iluminag¢do consensual, quando

comparada com a direta.
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Tabela 3.2: Protocolo de gravagdo e estimulacao.

Aspecto Tipos Moda
Luminosidade Escotdpica, Mesépica, Fotdpica Escotdpica
Cor do Estimulo Branca, Azul, Vermelha, Verde, Amarela Branca
Reflexo Direto, Consensual, Ambos Consensual
Duragéo do Estimulo 10 ms a 2 min Is
Intensidade 1 a 1000 lux 100 Iux
Repeticdo das Gravacdes 1 a 40 vezes 1 vez
Acomodacdo Inicial 2 s a40 min 10 min
Acomodacdo entre Medi¢gdes 100 ms a 15 min 30s

A coluna moda traz o tipo de protocolo utilizado com mais frequéncia nas pesquisas.

3.2.2.8 Quantidade de Repeticoes da Estimulaciao

A maioria das pesquisas aplica uma Unica estimulacdo a pupila; no entanto,
algumas patologias podem ser melhor identificadas observando-se o tempo necessa-
rio para que as células retornem ao estado original apds a estimulagdo, assim como
suas reacOes a estimulos subsequentes. Por exemplo, o estudo de Daniel Bittner et
al. [Bittner et al. 2014] repetiu a estimulacdo pupilar 40 vezes para investigar as altera-
coes no reflexo a luz da pupila em pessoas com a doenca de Alzheimer.

A Tabela 3.2 sintetiza os protocolos de gravagdo e estimulacdo encontrados
em pesquisas que utilizam o PLR para auxiliar diagndsticos. A coluna aspecto mostra
diferentes maneiras de se realizar a pupilometria. A coluna tipo mostra as possibilidades
encontradas, por exemplo, quanto ao aspecto Wavelenth encontrou-se pesquisas que
utilizaram estimulagcdo nas cores Branca, Azul, Vermelha, Verde e Amarela. A coluna
moda informa o valor quantitativamente mais frequentemente nas pesquisas, por exemplo,
a cor de estimulacdo mais frequente foi a branca.

A anélise dos protocolos mostrou diversas maneiras de se fazer a pupilometria. A
definicao de cada aspecto do protocolo deve ser associada ao comportamento das células

fotorreceptoras que serdo avaliadas.

3.2.3 Pesquisas em Algoritmos para Segmentacao

Para a realizacdo eficaz da pupilometria computadorizada, € essencial a detec¢do
e a segmentacio precisas da regido da pupila. A segmentagdo em imagens é realizada
através da delimitacdo precisa das bordas da pupila e da extracdo da regido de interesse.
Esta secdo retine artigos que apresentam os principais algoritmos desenvolvidos para a
deteccao e segmentacio da pupila.

A deteccao pupilar em condi¢des do mundo real enfrenta desafios significativos,
como variagdes nas condi¢des de iluminagdo, mudangas na distdncia e no angulo de

gravacdo, reflexos que criam pontos brilhantes, e a obstrucdo visual causada pelo uso
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de 6culos ou lentes de contato. Diante dessas dificuldades, diversas pesquisas t€ém focado
no desenvolvimento de métodos mais eficazes para a deteccao pupilar. Algoritmos como
StarBust, Swirski, SET, ExCuSe, ElSe, PupilNet, PuRe e PuResT, dentre outros, foram
projetados para aprimorar a precisdo da medi¢do pupilar, buscando torni-la robusta
mesmo em ambientes ndo controlados.

O algoritmo StarBust proposto por Winfield ez al. [Li, Winfield e Parkhurst 2005],
localiza inicialmente os reflexos da imagem e os remove. Entdo usa uma técnica iterativa
baseada em caracteristicas para localizar as bordas da imagem. Entdo uma elipse € ajus-
tada ao subconjunto de pontos de borda usando o paradigma Random Sample Consensus
- RANSAC [Fischler e Bolles 1981]. Os melhores parametros de ajuste sdo usados para
inicializar um modelo de pesquisa local para os parametros de elipse que maximizam o
encaixe dos dados da imagem.

O algoritmo Swirski et al. [Swirski, Bulling e Dodgson 2012] estima os contor-
nos pupilares primeiramente aplicando Haar-like features para achar a regido da pupila,
depois segmenta a regido da pupila agrupando o histograma com o k-means e aplicando o
detector de borda Canny. Por fim utiliza 0 RANSAC para estimar o contorno pupilar.

O algoritmo SET proposto por Javadi e al. [Javadi et al. 2015] assume que a
pupila € circular. Binariza a imagem e aplica a segmenta¢do dos pixeis relacionados em
grupos. As segmentacdes que contém menos que uma determinada quantidade de pixeis
sdo descartadas. Para os segmentos restantes realiza o encaixe de elipses. A elipse que for
mais circular € selecionada como o centro da pupila.

O algoritmo ExCuSe proposto por Fuhl et al. [Fuhl et al. 2015] € baseado em
deteccao de bordas e encaixes de elipses. Utiliza o detector de bordas Canny [Canny 1986]
refinado com operacdes morfoldgicas. Apresenta as bordas as elipses para encontrar a
melhor borda. Um segundo algoritmo detecta a posi¢do estimada da pupila por meio de
uma fun¢do de projetacao integral angular e refina essa projecao até a convergéncia.

O algoritmo ElSe também proposto por Fuhl et al. [Fuhl et al. 2016] continua
utilizando Canny e operagdes morfologicas para detectar as bordas, mas seleciona a
melhor borda usando heuristicas tais como forma e encapsulamento. As bordas sdo entdo
usadas para encaixar elipses e retornam o centro da pupila e seu contorno.

Os autores do PupilNet [Fuhl et al. 2016] e sua respectiva melhoria PupilNet
V2.0 [Fuhl et al. 2017] propdem um método de detec¢do pupilar em imagens IR composto
por um pipeline de duas CNNs. A primeira identifica de maneira ndo tao precisa a posicao
da pupila e as sub-regides de interesse, a segunda refina a posicdo pupilar usando as sub
regides e a posicao inicial estimada.

George, e Aurobinda propdem o ESCaF [George e Routray 2018] um algoritmo
para detecc@o do centro da pupila que utiliza tanto as bordas quanto as informacgdes de

intensidade, juntamente com a abordagem de filtragem de candidatos para identificar a
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melhor pupila. Afirmam obter desempenho melhor que o do algoritmo ELSe.

O PuRe [Santini, Fuhl e Kasneci 2018] também utiliza Canny como detector
para selecionar segmentos de bordas curvas do contorno da pupila. Possui acuricia su-
perior ao PupilNet baseado em Redes Neurais Convolucionais (CNN do inglés Convolu-
tional Neural network). Perde para o Vera Olms em acurdcia, mas segundo os autores tem
menor tempo de processamento.

Setiawan et al. [Setiawan, Wibirama e Setiawan 2018] propde uma metodologia
usando Hough circle transform para localizar a pupila em imagens com oclusio. Afirmam
ter melhor desempenho quando a pupila estd entre 70 € 90% coberta.

Vera-Olmos e Malpica [Vera-Olmos e Malpica 2017] propdem um método tam-
bém baseado em CNN que segundo os autores ultrapassam a acurdcia de pesquisas ante-
riores em 19%.

Han et al. [Han et al. 2019] propuseram o uso indireto de CNN baseado em CNN
U-Net para primeiramente segmentar a regido da pupila e posteriormente encontrar seu
centro de massa.

O PuReST [Santini, Fuhl e Kasneci 2018] é um aperfeicoamento do PuRe, me-
lhora seu desempenho em 5.44%. Ele utiliza informacdes do quadro corrente e do quadro
anterior para melhorar seu desempenho, sendo classificado como Pupil Tracker.

Dogancan Temel et al. [Temel etal. 2019] utilizou o algoritmo Alex-
Net [Krizhevsky, Sutskever e Hinton 2012], que foi treinado com a ImageNet para
classificar objetos genéricos em 1.000 classes diferentes. Este modelo foi transformado
de reconhecimento de objeto em um detector de pupila utilizando as camadas convolu-
cionais da rede que geram representagdes visuais. O algoritmo adaptado obteve acurécia
de 90.60%.

Também baseado em imagens IR obtidas em dispositivos montados na cabeca,
Miron et al. [Miron et al. 2019] propdem uma arquitetura baseada em CNN sem treina-
mento prévio que consiste em 12 camadas convolucionais e duas camadas max pooling
com 108.450 pardmetros de predicdo. Afirmam que a abordagem alcanca precisdo supe-
rior ao ExCuSe, ElSe, ESCaF e PupilNet V2.0 nas bases de dados ExCuSe.

Zhiqiang Zhao et al. [Zhao, Zhang e Zheng 2019] usa o algoritmo de filtragem
bilateral para remover ruidos, executa equalizacdo de histograma na imagem. Apds a
deteccao do olho com o classificador Ada Boost aplica a transformada circular de Hough
para identificagdo do centro da pupila. Com este algoritmo obteve acuricia de 97.90%.

Para imagens obtidas com iluminacgdo visivel (visible light - VL), Kitazumi e
Nakazawa [Kitazumi e Nakazawa 2018] propdem o uso de CNN para detecgdo do centro
e segmentacao pupilar em imagens que nao requerem iluminacdo IR. Afirmam alcangar
acurdcia na maioria das vezes superior a apresentada por Gou et al. [Gou et al. 2017].

Jun Ho Choiet al. [Choi et al. 2019] propuseram um algoritmo usando modelos
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Tabela 3.3: Algoritmos usados para detectar e segmentar a pupila.

Id. Algoritmo Referéncia Técnica Base de Dados Tluminagio  Deteccio  Acur (%)’
1 StarBust [Li, Winfield e Parkhurst 2005] RANSAC LPW v Pupila 16,652
“ Haar Wavelets, .
2 Swirski  [$wirski, Bulling e Dodgson 2012] aar Wavelets LPW v Pupila 49,762
Kmeans, RANSAC
C Hull,
3 SET  [Javadietal. 2015] onvex B LPW v Pupila 29,421
Ellipse Fitting

Histogram, Angular Integral
Projection, Ellipse Fitting

5 ELSe [Fuhl et al. 2016] Canny, Ellipse Fitting LPW v Pupila 68,92
6 ESCaF [George e Routray 2018] Canny, Ellipse Fitting LPW v Pupila 73,23
C , Morphological
7 PuRe [Santini, Fuhl e Kasneci 2018] annyl oo og'lca i ExCuSe, ElSe v Pupila 76,712
Operations, K-Cosine Chain
Morphological ions irski, E;
8  PuReST  [Santini, Fuhl e Kasneci 2018] orphological Operations, Swirski, ExCuSe, v Pupila 87,62
Mask of Previous Pupila, Canny ElSe, LPW, PupilNet
9 Setiawan [Setiawan, Wibirama e Setiawan 2018]  Circular Hough Transform CASIA v Pupila 80,00%
10 PupilNet [Fuhl et al. 2016] CNN ExCuSe v Pupila 65,88
El
11 PupilNet2.0 [Fuhl etal. 2017] CNN s ) v Pupila 79,60
Excuse, PupilNet
12 Vera-Olmos [Vera-Olmos e Malpica 2017] CNN ExCuSe, ElSe v Pupila 82,17
13 Han [Han et al. 2019] UNet-CNN ExCuSe, ElSe v Pupila 83,00
14  RAPDNet [Temel et al. 2019] CNN, Circular Hough ElSe v Pupila 90,60
15 Miron [Miron et al. 2019] CNN ExCuSe v Pupila 9291
. . . . UBIRIS.v2, . 80,10
16 Kitazumi [Kitazumi e Nakazawa 2018] CNN LV Olho/Pupila
GI4E 98,62
BiolD, . 93,30
17 Choi  [Choietal.2019] CNN 10 Lv Olho/Pupila
GI4E 99,60
Ada Boost algorithm, BiolD, . 96,40
18  Zhao  [Zhao, Zhang e Zheng 2019] a Boost algortm 10 Lv Olho/Pupila y
Canny, Circular Hough FERET 97,90

Identificador (Id.), Infravermelho préximo (IV), Luz Visivel (LV), Acuricia (Acur), 1 Capacidade de encontrar o centro da pupila nas imagens da base de dados,
com tolerdncia de cinco pixeis.2 Dados obtidos de [George e Routray 2018]. ® Com 70% de oclusio da pupila. Estd destacada em negrito a melhor acurdcia por
abordagem e base de dados.

CNN que primeiramente localizam os pontos de referéncia nos rostos e apds a remog¢ao
de artefatos como 6culos fazem a localizacdo da pupila. Em seus experimentos obtiveram
acuracia de 99.60% na localizagdo da pupila.

A Tabela 3.3 mostra alguns dos métodos computacionais usados para localizar e
medir o didmetro pupilar. Dentre os algoritmos que nio usaram redes neurais artificiais, o
PuReST, segundo os autores, € o algoritmo que apresenta o melhor desempenho. Dentre
os baseados em redes neurais convolucionais, se destaca o método proposto por Miron et

al..

3.2.4 Pesquisas que Realizaram Classificacao

Nessa secdo serdo mencionadas pesquisas que utilizaram o PLR como ferra-
menta para distinguir entre individuos sauddveis e patoldgicos, ou ainda que fizeram dis-
tincdo entre pessoas em condicao fisioldgica normal de pessoas em condicao alterada,
isto €, sob a influéncia de drogas, medicamentos, estresse, desconforto, privacdao de sono,
dentre outros fatores. Este processo de diferenciacdo, conhecido como classificacdo, ge-
ralmente se apoia no uso de métodos estatisticos ou técnicas de inteligéncia artificial para

ser efetivamente realizado.
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Tabela 3.4: Pesquisas que utilizaram técnicas envolvendo IA na classificacio.

Referéncia Propoésito Ano Técnica Acur (%)
[Czajka 2015] Liveness' 2015 SVM 100,00
[Fan et al. 2009] Autismo 2009 Perceptron algorithm 92,50
[Amodio et al. 2018] Alcoolemia (use) 2018 SVM 90,48
[Yano, Zimmer e Ling 2015] Biometria 2015 SVM 88,73
[Nowak et al. 2016] Alzheimer 2016 Random Florest 87,60 saudivel,

53,60 doente
C1: 33,30 C2: 87,50,

[Gonzadlez et al. 2017] Idade/Sobrepeso 2017 K-means C3: 25.00, C4: 77.70
[Pinheiro et al. 2015] Alcool (uso) 2015 SVM 85,19
[Lépez et al. 2017] Diabetes 2017 SVR 37,30

'Liviness detection é uma érea de pesquisa voltada a distinguir informacdes biométricas reais de possiveis
fraudes. Acuricia (Acur).

As pesquisas que fazem andlise estatistica comparam caracteristicas do PLR
entre grupos de pessoas. Um grupo de controle (com pessoas sem patologia ou alteragcdes)
e um grupo alvo (composto por pessoas com alguma patologia ou condicao fisioldgica
alterada). Esse tultimo grupo pode ser subdividido em fun¢do da severidade da patologia,
ou condigdo fisioldgica. A comparacao estatistica busca identificar diferenca significante
no comportamento das caracteristicas pupilares entre os grupos.

As pesquisas que utilizaram técnicas de IA empregam na maioria das vezes
aprendizado de maquina supervisionado. Essa abordagem usa entradas rotuladas na fase
de treinamento para encontrar padrdes e automaticamente classificar novas entradas.
Elas buscam adaptar sua curva de classificacdo (ou pesos quando se tratando de redes
neurais) de tal forma que novas entradas, caso sigam o padrao das amostras utilizadas no
treinamento, sejam corretamente classificadas.

A Tabela 3.4 listas pesquisas que usaram técnicas de A em seus estudos para
classificacdo e auxilio ao diagndstico baseado em estimulagcdo luminosa da pupila. Desse
apanhado, vé-se que o SVM (Support Vector Machine) foi a técnica mais utilizada.As
Redes Neurais Profundas tem sido utilizadas na detec¢do pupilar, entretanto, observa-se
que nao foram encontradas pesquisas que empregassem diretamente as Redes Neurais na
classificagdo de patologias ou no auxilio ao diagndstico por meio da pupila. Portanto,
percebe-se que ha possibilidades a serem exploradas por meio da utilizagao de redes

neurais para classificar o comportamento pupilar.
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3.3 Discussao

Analisando-se os dados coletados, verificou-se que o pupilometro mais utilizado
nas pesquisas foi o NeurOptics NPi-200 (NeurOptics Inc., Irvine, CA, USA) (respon-
dendo Q1). Esse dispositivo tem sido usado principalmente em pesquisas que investigam
lesdes cerebrais e disfuncdo autondmica. Diversas pesquisas, entretanto, pelo custo ou
por peculiaridades do proprio estudo ndo utilizaram pupildometros comerciais, preferiram
desenvolver dispositivos proprios.

A Tabela 3.2 mostra os protocolos de estimulacdo mais utilizados (respondendo
Q2). Destaca-se que o protocolo mais frequente por vezes coincide com o sugerido em
pesquisas que buscaram definir um protocolo pratico e adequado para a pupilometria.
Por exemplo, o periodo de adaptacdo inicial de 10 minutos e a duracio do estimulo de 1
segundo sdo os mais usados nas pesquisas, e estdo conforme a recomendacao de Asakawa
et al. [Asakawa et al. 2019].

A luminosidade escotdpica é a mais comum entre os estudos e apresenta benefi-
cios, tais como, diminui¢do dos reflexos sobre a imagem, padronizagdo da luminosidade
e potencializacdo da amplitude de contracio, pois em ambiente escuro a pupila estard
em sua maxima dilatagdo. A estimulagdo com luz branca é a mais frequente, e se mostra
eficaz quando o objetivo da pesquisa estd relacionado a lesdo cerebral e a disfuncdo au-
tondmica, ela costuma ser realizada com intensidade de até 100 lux. Pesquisas voltadas
a definicdo do protocolo [Park et al. 2011, Richter et al. 2017], sugerem que o azul € a
mais eficaz para analisar as func¢des bastonetes e a vermelha a mais eficaz para analisar as
fungdes cone.

A utilizagdo do reflexo consensual € o mais usual, pois permite que as filmagens
produzam imagens com menos reflexos. A pupila gravada nao recebe o estimulo luminoso
diretamente e, por isso, ndo precisa tratar os reflexos luminosos que seriam gerados pela
estimulacao.

Quanto aos métodos de deteccdo e segmentacdo pupilar, a Tabela 3.3 mostra
os principais métodos computacionais utilizados para localizar e medir o didmetro da
pupila (respondendo Q3). Destaca-se nesse apanhado o algoritimo PuReST que apresenta
o melhor desempenho dentre os algoritmos que nao usaram redes neurais artificiais e
o algoritimo proposto por Miron et al. que utiliza uma abordagem baseada em Redes
Neurais Convolucionais.

Para fazer a deteccdo de piscadas, a maioria das pesquisas aplica filtro de
mediana com janela variando de 200ms a 1s. Sendo essa a técnica mais utilizada para
tratar piscadas e artefatos (respondendo Q4). Ela se baseia no fato das reacdes pupilares
ocorrerem gradualmente ao longo do tempo, dessa forma, mudancgas abruptas no diametro

pupilar sdo consideradas ruidos.
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A revisdo realizada mostrou que o Reflexo Pupilar a Luz foi utilizado em pesqui-
sas para auxiliar 54 tipos de diagnodsticos ou condig¢do fisioldgicas sendo as pesquisas que
estudam o glaucoma as mais frequentes, seguida pelos estudos da diabetes, lesao cerebral,
defeito pupilar aferente relativo, cansaco e fadiga, (o que responde a questdao Q5).

As caracteristicas do reflexo pupilar mais utilizadas foram: o didmetro maximo
da pupila em repouso, a laténcia calculada para o inicio da contragdo e a velocidade da
contragcdo. Essas caracteristicas pupilares foram consideradas em mais da metade dos
estudos analisados.

Sobre as técnicas de inteligéncia artificial que costumam ser utilizadas (respon-
dendo Q6), percebe-se que hd muito a ser explorado nessa drea, pois, a maioria das pes-
quisas voltadas ao diagnéstico se restringiram fazer andlise estatistica do comportamento
pupilar (94%), apenas uma fracdo delas utiliza técnicas de IA (6%). Quando ha dados
suficientes para treinamento, técnicas de IA tem se mostrado eficientes e podem ser utili-
zados no auxilio a diagndstico. As Redes Neurais Profundas tem sido utilizadas na detec-
¢do pupilar, entretanto, ndo foram encontradas nessa RSL pesquisas que as empregasse

diretamente na classificagdo de patologias ou no auxilio ao diagnostico.

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, apresentou-se um panorama abrangente sobre pesquisas que se
dedicaram a filtragem, segmentacdo e classificacido do sinal pupilar, além daquelas que
se propuseram a facilitar a obtencdo de diagndstico por meio da estimulagdo luminosa
da pupila. A andlise desses estudos possibilitou a formulacdo de recomendagdes para
futuras investigacdes e evidenciou a necessidade de se explorar a aplicacao de técnicas
de aprendizado de maquina e redes neurais artificiais como suporte para a elaboracio de

diagndsticos por meio do PLR.



CAPiTULO 4

Desenvolvimento de um Repositorio de Imagens
da Pupila, Associado com uma Avaliacao de
Técnicas de Segmentacao Pupilar

Esse capitulo mostra como foi criado um repositério com imagens manualmente
anotadas da pupila que proporcionaram o treinamento de redes neurais para encontrar e
medir o didmetro pupilar em imagens infravermelho oriundas da pupilometria. Ele e deta-
lha também como foi realizada a avaliacdo comparativa entre redes neurais convolucionais

e outras técnicas aplicadas na segmentacdo pupilar.

4.1 Contextualizacao

Medir, quantificar e qualificar informacdes relacionadas ao olho humano tem
despertado o interesse de diversos campos do conhecimento, tais como marketing,
computacdo gréfica, psicologia, medicina, a indudstria automobilistica, dentre outras.
Anteriormente, o exame pupilar se limitava a identificar, com o auxilio de uma
lanterna, o estado de consciéncia de um paciente [Levatin, Prasloski e Collen 1973,
Teasdale e Jennett 1974]. No entanto, devido aos avancgos tecnolégicos e aos algoritmos
atualmente disponiveis, é possivel realizar o exame pupilar de forma ndo invasiva, com
maior riqueza de telhas e precisdo.

Os avangos possibilitados por essas inovacdes tem aberto caminho para va-
rias aplicagdes praticas. Por exemplo, rastrear o foco de aten¢do de uma pessoa mo-
nitorando a direcdo do seu olhar, o que permite ao setor de marketing desenvol-
ver campanhas e posicionar produtos ou antncios exatamente onde os clientes estdo
olhando [Wedel, Pieters et al. 2008]. A industria de jogos digitais também pode apri-
morar a interacdo do usudrio com a tela ao estudar o comportamento visual dos jo-
gadores [Corcoran et al. 2012]. No setor automotivo, € possivel obter informacdes so-
bre o nivel de atencdo e sonoléncia do motorista gravando seus movimentos ocula-
res [Liu et al. 2010, Sahayadhas, Sundaraj e Murugappan 2012, Al-Madani et al. 2021].
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Essas possibilidades melhoram significativamente as experiéncias, a seguranga e a efi-
ciéncia em vérios dominios.

Esses avancos foram possiveis principalmente gracas ao aprimoramento dos al-
goritmos utilizados. E bem conhecido que o desenvolvimento de algoritmos mais precisos
requer uma vasta quantidade de dados. Para atender a essa necessidade, existem diversos
conjuntos de dados disponiveis publicamente para a chamada "fase de treinamento do al-
goritmo". No entanto, € importante notar que a maioria desses conjuntos de dados contém
apenas informagdes de individuos tipicos e sauddveis [Pinheiro e Costa 2021].

Este trabalho apresenta a construgdo e disponibilizacdo publica de um repositorio
de imagens do olho humano de pacientes diagnosticados com glaucoma em estigios
inicial, moderado ou severo, pacientes diagnosticados com diabetes mellitus tipo II, e
individuos que consumiram alcool sob supervisdo, com medi¢des realizadas usando um
etildbmetro em trés niveis (0,0 mg/1, 0,3 mg/l e 0,5 mg/1).

Além do desenvolvimento do conjunto de dados, este estudo
comparou algoritmos bem conhecidos usados para segmentacdo pupilar
e rastreamento ocular, tais como StarBurst [Li, Winfield e Parkhurst 2005],
Swirski2D [gwirski, Bulling e Dodgson 2012],  EISe [Fuhl et al. 2016], PuRe
[Santini, Fuhl e Kasneci 2018] e PuReSt [Santini, Fuhl e Kasneci 2018], juntamente
com modelos de redes neurais convolucionais Faster R-CNN [Ren et al. 2015],
YOLOv4 [Bochkovskiy, Wang e Liao 2020], YOLOvS5 [Jocher et al. 2022] e YO-
LOv7 [Wang, Bochkovskiy e Liao 2023]. O conjunto de dados produzido nesse trabalho
foi utilizado para realizar este comparativo. Os resultados demonstraram que a rede
YOLOvV7 € a mais precisa na medicdo do didmetro pupilar, superando os algoritmos

cldssicos ndo baseados em IA especializados na detec¢io e medi¢do pupilar.

4.2 Trabalhos Relacionados

Imagens no espectro de luz infravermelho préximo sdo usadas em vdrias aplica-
coes. Por ndo serem visiveis, elas ndo interferem na dindmica de contracao e dilatacdo da
pupila. Além disso, ndo ofuscam nem incomodam a pessoa sendo gravada. Essas carac-
teristicas fazem com que esse tipo de imagem seja frequentemente utilizado em exames e
pesquisas que envolvam pupilometria e sdo as utilizadas nesse trabalho.

Em relacdo aos algoritmos de deteccdo de propdsito geral, pode-se dizer que,
antes de 2014, abordagens cldssicas como a proposta pioneira de detec¢ao de obje-
tos apresentada por Viola e Jones [Viola e Jones 2001] eram empregadas. O descri-
tor de caracteristicas Histograma de Gradientes Orientados (HOG), proposto por Da-
lal [Dalal e Triggs 2005], e o detector de Modelo de Partes Deformaveis (DPM), intro-

duzido por Felzenszwalb et al. [Felzenszwalb, McAllester e Ramanan 2008], que intro-
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duziu o conceito da caixa delimitadora minima, alcangaram bons resultados em tarefas de
deteccao de forma geral.

Algoritmos especializados na detec¢ao da pupila, como ElSe [Fuhl et al. 2016],
ExCuSe [Fuhletal. 2015], PuRe [Santini, Fuhl e Kasneci 2018], e o Pu-
ReST [Santini, Fuhl e Kasneci 2018], também alcangaram bom desempenho na loca-
lizagdo da regido da pupila, mesmo em imagens desafiadoras para segmentacao.

Desde 2014, abordagens inovadoras baseadas em redes neurais profundas come-
caram a emergir e alcancar bons resultados. Essas abordagens s@o geralmente categoriza-
das em dois tipos: redes detectoras de objetos de duas etapas e de etapa Unica.

O estudo de Mandal et al. [Mandal et al. 2021] apresenta o uso da rede Unet para
localizar a pupila e medir seu didmetro por meio de segmentagdo semantica. Eles também
sugerem o uso da métrica Dice Score Coefficient (DSC) para comparar abordagens
baseadas em redes neurais com técnicas cldssicas ndo baseadas em redes neurais. Nosso
trabalho por sua vez avalia as redes Faster R-CNN e as redes da série YOLO aplicadas a
tarefa de localizar e medir o didmetro pupilar.

A pesquisa de Cimbalniker al. [Cimbalnik et al. 2022] apresenta um banco de
dados contendo informagdes de EEG intracraniano (iEEG) e da pupilometria reali-
zada usando um dispositivo de rastreamento ocular, juntamente com dados das vo-
zes dos pacientes, todos eles com epilepsia ou depressdo. O trabalho de Proenca et
al. [Proenca et al. 2009] fornece o banco de dados de imagens infravermelho préximo
(UBIRIS v2) para reconhecimento biométrico com a regido da iris segmentada e uma
andlise comparativa entre bancos de dados publicos focados em reconhecimento biomé-
trico. Nosso estudo se diferencia desses dois por usar imagens da pupila de pacientes com
glaucoma, diabetes e individuos alcoolizados.

O estudo de Fuhl ez al. [Fuhl, Rosenstiel e Kasneci 2019] apresenta uma arquite-
tura de CNN que realiza segmentacdo dupla da pélpebra e da pupila. Eles empregam um
conjunto de dados publico contendo 16.200 imagens com pélpebras e pupilas anotadas
manualmente para treinamento em rede. Por fim, fornecem um repositério composto por
500 mil imagens segmentadas utilizando a rede proposta em seu trabalho.

Nosso estudo se diferencia desses pelo desenvolvimento de um repositorio es-
pecifico, pela andlise comparativa detalhada do desempenho entre diferentes redes neu-
rais destinadas a deteccao de objetos (utilizando aprendizagem por transferéncia, diversos
conjuntos de dados e uma variedade de backbones), e por incluir nessa andlise compa-
rativa técnicas tradicionais (ndo baseadas em redes neurais) empregadas em localizar e
medir o didmetro pupilar.

Para isso, criou-se um banco de dados de imagens pupilares para apoiar e
aprimorar a avaliacdo da segmentagdo pupilar e algoritmos de rastreamento ocular. Esse

banco de dados € composto por 10.000 imagens anotadas e 258.790 imagens ndo anotadas
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de individuos com diagndstico de doencas como glaucoma e diabetes, além de individuos
sob efeito de élcool.

Essas trés categorias de pessoas foram escolhidas para compor o conjunto
de dados por abrangerem tanto patologias — diabetes mellitus tipo II e glaucoma —
quanto condi¢des fisiolégicas representadas pela intoxicacdo alcodlica, as quais possuem
potencial para serem identificadas pela andlise da resposta pupilar a luz, e que por isso
realcam a importancia do reflexo pupilar a luz como marcador clinico.

O repositorio produzido foi disponibilizado publicamente para fornecer a co-
munidade cientifica recursos que favorecam o desenvolvimento de algoritimos e técnicas

relacionadas as imagens infravermelho dos olhos.

4.3 Materiais e Métodos

Na introducgao desta secdo, serd detalhada a composi¢ao do repositério e as ca-
racteristicas das imagens incluidas. Além disso, serdo fornecidas informagdes sobre os
dispositivos utilizados para gravagdo, o protocolo de aquisi¢do das imagens, detalhes so-
bre os voluntérios participantes e o procedimento de anotagdo manual das imagens. Em
seguida, serd explicado o processo empregado para comparar os diversos algoritmos de
detec¢do e medig¢do do didmetro pupilar. Os conjuntos de dados utilizados foram funda-
mentais para o treinamento, teste e validacdo das redes neurais. Por dltimo, orientagdes

sobre como acessar o repositério completo estao disponiveis no Apéndice A.

4.3.1 Base de dados

4.3.1.1 Dispositivo de Gravaciao

Foram usados dois tipos de pupilometros para registrar os movimentos pupilares,
aplicar o protocolo de gravagdo e isolar os olhos dos voluntdrios da luz ambiente. As
imagens que possuem um agrupamento de reflexos na forma de ‘ferradura’ em seu
centro foram capturadas usando um pupildmetro baseado em Arduino e equipado com
uma camera de vigilancia. Este dispositivo, denominado ‘aparelho SC’, foi utilizado
exclusivamente para o conjunto de dados de dlcool. O quantitativo de imagens obtidas
com esse equipamento € de 1.334 imagens anotadas (13,4% do conjunto de dados
anotado) e 11.500 imagens nao anotadas (4,4% do conjunto de dados ndo anotado),

As imagens com quatro reflexdes centrais foram capturadas utilizando o pupild-
metro proposto por Pinheiro H. et al. [Pinheiro et al. 2015] e aperfeicoado por Silva et
al. [Silva et al. 2017] para viabilizar a pupilometria cromadtica; doravante denominado

‘aparelho PG’. Este dispositivo possui duas cameras Point Grey Firefly MTV022 para
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gravar imagens do olho desejado. Quatro LEDs infravermelhos préximos iluminam a pu-
pila durante a gravacdo e ndo interferem na dindmica da pupila. Para estimular a pupila
com luz visivel, o aparelho possui 3 LEDs no espectro de cores RGB que ficam ligados
por um determinado periodo de registro para provocar a contracdo pupilar.

O quantitativo de imagens capturadas com esse dispositivo foi de 8.666 imagens
anotadas (86,6% do conjunto de dados anotado) e 245.290 imagens ndo anotadas (95,6%
do conjunto de dados n@o anotado). Todas as imagens sao derivadas de videos capturados
a uma taxa de quadros de 30 quadros por segundo. Esse dispositivo foi usado nos
conjuntos de dados de alcool, diabetes e glaucoma. As caracteristicas dos dispositivos
de gravacgdo, detalhes das imagens e conjuntos de dados que utilizam cada equipamento

estdo resumidos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Detalhes das Imagens e dos Equipamentos de Filmagem.

‘ Equipamento SC ‘
Cémera: Ilumingdo: Estimulacao: )
Surveillance | 10 Mini IR 1 White Usa%gs()}ls ase:
Camera LEDs LED
| Equipamento PG |
Camera: Ilumincao: Estimulacao: Usado na Base:
Point Grey 4 IR 3 RGB Alcool, Diabetes,
Firefly MTV022 LEDs LEDs Glaucoma
| Detalhes das Imagens de Ambos os Dispositivos |
Largura: Res.olugao Video Bit Profundidade:
640 pixeis Horizontal: | Taxa de quadros: 24 bits
P 96 dpi 30 fps
Altura: R\(;es;)tliggi © Dimensoes: Formato:
480 pixels 96 dpi 640 x 480 JPEG

4.3.1.2 Eyes Project (Alcoolemia) - Base de dados de pessoas que consumiram

alcool

Este conjunto de dados compreende 17.000 imagens, sendo 2.000 anotadas
manualmente e 15.000 imagens ndo anotadas; contém imagens de pupilas contrai-
das e dilatadas obtidas sem aplicacdo de substancias. Em vez disso, estimulos lu-
minosos foram empregados ao olho oposto ao gravado, utilizando o reflexo consen-
sual [Campbell William W. Barohn 2021]. As imagens sao RGB, possuem resolucdo de
640 x 480 pixeis, foram obtidas de videos com taxa de gravacdo de 30 quadros por se-
gundo.

A figura 4.1 apresenta a distribui¢ao de imagens e individuos por classe e género,

anotadas manualmente e nao anotadas.
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/ Alcool — Base Anotada— 12 Homens / 9 Mulheres \

Sébrios Alcoolizados 0.3 Alcoolizados 0.5
7 Pacientes 7 Pacientes 7 Pacientes
666 Imagens 666 Imagens 668 Imagens

/ Alcool — Base Sem Anotag¢do — 22 Homens / 7 Mulheres \

Sébrios Alcoolizados 0.3 Alcoolizados 0.5
10 Pacientes 10 Pacientes 9 + 1* Pacientes
5.000 Imagens 5.000 Imagens 4500 + 500* Imagens

* Genero Nao Informgi,o/

Figura 4.1: Distribui¢do de 2.000 imagens anotadas e 15.000 imagens ndo anotadas no
conjunto de dados sobre dlcool de acordo com género e nivel de consumo de alcool.

O conjunto de dados inclui imagens de individuos s6brios sem ingestdo de dlcool,
individuos com 0,3 mg/l e aqueles com 0,5 mg/l. Um etildmetro fabricado pela Mercury
foi utilizado para medir o nivel de dlcool no sangue da pessoa.

O processo de captura da imagem comecou apds 2 minutos de adaptacdo ao
escuro (ndo gravados). A etapa inicial de gravacdo compreendeu um periodo de aquisi¢ao
de 30 segundos sob completa escuriddo. Seguiram-se 30 segundos de exposi¢do a luz
branca com iluminincia média de 1.550 lux. O dispositivo foi calibrado para este nivel de
emissao de luz, e a iluminancia real foi quantificada usando o luximetro digital Mastech
PM6612. Posteriormente, o procedimento foi repetido, com outro ciclo de 30 segundos
no escuro e 30 segundos sob estimulacdo luminosa. O protocolo de aquisi¢do esté descrito

na Figura 4.2.

Adaptagao ao Escuro

RS Rl
2 minutos 2 minutos
N&o Gravados Gravados

Figura 4.2: Representacdo do protocolo de aquisi¢do das imagens para a base dlcool.

Cada imagem apresenta uma barra informativa verde na parte inferior, exibindo
detalhes como nome do projeto, Identificador do Exame (Id), Tipo de Estimulo (com

(12

simbolo “.” indicando auséncia de estimulo e a letra W significando estimulos de cor
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(a) (b)

(©) (d)

Figura 4.3: Imagens representativas de infravermelho (IR) amostradas do conjunto de
dados. (a) Pupila dilatada gravada com o aparelho PG. (b) Pupila contraida gravada com o
aparelho PG. (c) Pupila dilatada gravada com o aparelho SC. (d) Pupila contraida gravada
com o aparelho SC.

branca), o nimero de quadros especifico e a contagem total de quadros do video. A
figura 4.3 mostra alguns exemplos de imagens de conjuntos de dados e, por exemplo,
na imagem (a), o projeto € identificado como Eyes Project, o identificador do exame €

337, o tipo de estimulo é “.” (sem estimulo), o nimero do quadro é 891 e o niimero total
de quadros no video é 1499.

4.3.1.3 Eyes Project (Diabetes) - Conjunto de dados de pessoas com Diabetes Mel-
litus Tipo 11

O conjunto de dados de individuos com diabetes mellitus tipo II compreende
33.400 imagens de 24 pacientes, 1.400 anotadas manualmente e 32.000 sem anotagdes. O
conjunto de dados contém imagens de pupilas contraidas e dilatadas, obtidas sem o uso de
substancias dilatadoras, utilizando apenas adaptacio ao escuro e um estimulos luminosos
em um dos olhos. A média de idade dos pacientes durante a fase de treinamento e teste
do algoritmo € de 33 anos, com desvio padrdo de 12 anos. A média de idade é de 55 anos
para as imagens nao anotadas, com desvio padrdo de 7 anos.

A Figura 4.4 retrata a distribui¢do dos pacientes e das imagens por género e olho
gravado. Neste conjunto de dados o protocolo seguido compreende um periodo inicial de
adaptagdo ao escuro de 10 minutos, seguindo recomendado pela revisao de Pinheiro H.

et al. [Pinheiro e Costa 2021]. A metodologia incluiu quatro estimula¢des cromadticas de
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Diabetes — Base Anotada — Idade (u: 33) (0: 12)

Reflexo Direto Reflexo Consensual N&o Informado
800 Imagens — 4 Pacientes 510 Imagens — 4 Pacientes 90 Imagens — 1 Paciente

C® | @ | oK@
N. . B :

Diabetes

*NI : Ndo Informado

Diabetes — Base Sem Anotacao — Idade (u: 55) (0: 7)

Reflexo Direto Reflexo Consensual
16.000 Imagens — 8 Pacientes 16.000 Imagens — 8 Pacientes

T | T
. V [ |

Diabetes

Figura 4.4: Distribui¢do de 1.400 imagens anotadas e 32.000 imagens ndo anotadas entre
pacientes com Diabetes Mellitus tipo 11, categorizadas por género e olho gravado.

LED: comecando com comprimento de onda de 623 nm (vermelho), passando para 466
nm (azul), depois 517 nm (verde) e culminando com luz branca.

A selecao de cores para estimular a resposta da pupila foi orientada pelos re-
sultados apresentados no estudo de Rukmini et al. [Rukmini, Milea e Gooley 2019]
que recomenda o uso de luz vermelha e azul e pelo trabalho de Crippa et
al. [Crippa, Domellof e Kawasaki 2018] que sugeriu o uso de luz verde. Ambos os
estudos destacaram a importancia da pupilometria cromadtica na avaliacdo da saide dos
fotorreceptores no nervo 6ptico e na retina para diversas doencas. Cada estimulo foi
caracterizado por duracdo e intensidade de 1 segundo e 250 cd/m2, respectivamente,
conforme as diretrizes de Park [Park et al. 2011].

O intervalo de adaptagdo entre os estimulos foi fixado em 59 segundos, seguindo
as recomendacdes de Gracitelli er al. [Gracitelli et al. 2014]. A figura 4.5 representa o
protocolo e a dindmica dos estimulos. O tipo de estimulo apresentado na barra informa-
tiva verde na parte inferior das imagens deste conjunto de dados € indicado por “.” para
significar a auséncia de estimulo. As letras “R”, “B”, “G” e “W” correspondem, respecti-

vamente, a estimulos nas cores vermelha, azul, verde e branca.

Adaptagéo ao Escuro 5s s 59s 1s 59s 1s 59s 59s
L A J
Bl Rl
10 minutos 4:05 minutos
Nao Gravados Gravados

Figura 4.5: Representacao do protocolo de aquisicao para conjunto de dados de diabetes.
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4.3.1.4 Eyes Project (Glaucoma) - Conjunto de Dados de Pessoas com Glaucoma

O conjunto de dados de pacientes com glaucoma inclui 218.390 imagens, das
quais 6.600 sdo anotadas manualmente e 211.790 ndo possuem anotac¢des. Assim como
as imagens de pacientes com diabetes, as imagens com pupilas contraidas e dilatadas
foram obtidas sem a aplicacdo de substancias, utilizando apenas estimulo luminoso.

Este subconjunto de dados € composto por imagens de 10 pacientes sem glau-
coma, com idade média de 42 anos e desvio padrao de 13 anos. Imagens de 30 pacientes
com glaucoma em estagio inicial, com idade média de 61 anos e desvio padrido de 13
anos. Imagens de 30 pacientes com glaucoma em estagio moderado, com idade média de
58 anos e desvio padrao de 14 anos. E imagens de 19 pacientes com glaucoma em estigio
grave, com idade média de 56 anos e desvio padrdo de 11 anos.

A Figura 4.6 mostra a distribui¢do dos pacientes por género, o tipo de estimulo,
tipo de reflexo, olho registrado e estdgio da doenga no subconjunto de dados anotados
do glaucoma. A Figura 4.7 exibe a distribui¢do de pacientes no subconjunto de dados do
glaucoma nao anotado, categorizado em estdgios da doencga (sem glaucoma, glaucoma em
estdgio inicial, moderado e severo) distribuidos por género, idade média, olho registrado
e reflexo direto ou consensual utilizado.

Um método para classificar o dano funcional no glaucoma deve ser objetivo, re-
produtivel e facil de usar, fornecendo informacdes sobre as caracteristicas dos defeitos
no campo visual e sendo consistente com os dados de dano estrutural e capaz de moni-
torar pequenas mudancgas na perda funcional ao longo do tempo [Jr e Vessani 2009]. A
categorizagdo do glaucoma nesse estudo foi feita seguindo os critérios de Hodapp, Parish
e Anderson [Hodapp 1993]. O sistema de classificacio HPA considera dois critérios: a
extensao geral do dano no campo visual, o niimero de pontos defeituosos e a proximidade
do(s) defeito(s) [Jr e Vessani 2009].

Para os grupos de pacientes com diabetes mellitus tipo II e glaucoma, foram
realizados testes adicionais para avaliar a condi¢do do paciente: Medi¢do de acuidade
visual, refracdo, teste de visdo de cores, teste de sensibilidade ao contraste, teste de campo
visual, pressdo intraocular, biomicroscopia (catarata), fundoscopia (retinopatia diabética
e glaucoma), retinografia com angiografia, varredura macular Cirrus HD-OCT, glicemia
de jejum, glicemia pds-prandial e teste oral de tolerancia a glicose.

A medicdo do diametro pupilar do grupo de pacientes com glaucoma utilizou o
mesmo equipamento € 0 mesmo protocolo aplicado aos pacientes com diabetes tipo 11,
conforme apresentado na Figura 4.5.

As imagens e demais informagdes deste conjunto de dados foram analisadas pelo
Comité de Etica em Pesquisa (CEP) e submetidas  Plataforma Brasil, recebendo o c6digo
de registro CAAE 23723213.0.0000.5083.
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Figura 4.6: Distribuicdo das 6.600 imagens anotadas manualmente de pacientes com
glaucoma, categorizadas por estdgio da doencga, género e olho registrado.

Todo o conjunto de imagens e anotacdes para o dlcool, diabetes e glaucoma
fazem parte da construcdo continua da plataforma de software Eyes Project, destinada
a auxiliar pesquisadores a investigar patologias e condic¢des fisiolégicas relacionadas ao

reflexo pupilar a luz.

4.3.1.5 Anotacao Manual (ground truth)

A anotacdo das pupilas foi realizada com o auxilio do software Labellmg
[Tkachenko et al. 2020-2022], integrado ao Label Studio, como ilustrado na Figura 4.8.
As anotacdes foram salvas em arquivos XML, estruturados conforme o padrao PascalVoc
e com o mesmo nome da imagem correspondente. Foram realizadas anotacdes em
situagdes diversas, inclusive em casos de palpebras parcialmente fechadas, explorando
a capacidade dos modelos modernos de redes neurais em detectar pupilas sob condi¢des
de oclusao parcial.

Em contrapartida, optou-se por deixar vazios os arquivos de anotacao relativos a
imagens nas quais a pupila se encontra totalmente oculta, evidenciando a dificuldade de
determinar a localiza¢iao da pupila nessas circunstancias. A presenga dessas imagens no
banco de dados cumpre um papel estratégico, beneficiando modelos como o YOLOv4,
que se valem de exemplos negativos — isto €, imagens sem nenhum objeto da classe
especificada — durante o treinamento e a validacdo. Por outro lado, modelos como o
Faster R-CNN tendem a desconsiderar imagens sem anotacdes das coordenadas das caixas

delimitadoras. O banco de dados inclui 129 imagens com essas caracteristicas, oferecendo
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Figura 4.7: Distribuicdo das 211.790 imagens nao anotadas de pacientes com glaucoma
categorizadas por estdgio da doenga, género e olho registrado.

amostras para treinamento e validacao de algoritmos em uma variedade de contextos.

4.3.2 Avaliacao de Algoritmos para Deteccao e Medicao Pupilar

Nesta subsecdo, serd discutido como comparar diferentes algoritmos usados para
detectar a regido da pupila em uma imagem. Inicialmente serd explicando a Precisdo
Média, uma métrica bem conhecida para comparacdo de redes neurais usadas como
detectores de imagens. Também serd apresentada uma métrica proposta para comparar
essas redes neurais com algoritmos cldssicos que ndo retornam a caixa delimitadora da

pupila, mas fornecem o centro pupilar e o didmetro em pixeis.

4.3.2.1 Metodologia de Comparacao entre Redes Neurais

Esta secdo descreve a metodologia usada para comparar a precisdao das redes
neurais na identificacdo de caixas delimitadoras de alunos, empregando a métrica de
precisao média como referéncia em relagdo as anota¢des manuais.

Para realizar esta andlise, utilizou-se um conjunto de dados de 10.000 imagens
anotadas manualmente, sendo 60% (6.000) utilizadas para treinamento, 20% (2.000) para

validagdo e os 20% restantes (2.000) para teste da rede neural convolucional. O resumo
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Figura 4.8: Exemplo da anotacdo da regidao da pupila usando o programa Labellmg.

dos modelos utilizados, juntamente com o tempo necessdrio para treinar e testar cada

modelo, esta sumarizado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Caracteristicas dos modelos.

Modelo Backbone Pesos | Imagens de | Imagens de | Imagens de | Tempo | Tempo | QPS | QPS

(Head) (MB) | Treinamento | Validacao Teste Treino Teste | Treino | Teste
Faster R-CNN | Resnet-C4-50 129 6.000 2.000 2.000 00:06:24 | 00:06:34 | 15,63 | 5,08
Faster R-CNN | Resnet-FPN-50 | 162 6.000 2.000 2.000 00:05:37 | 00:03:23 | 17,80 | 9,85
Faster R-CNN | Resnet-FPN-101 | 236 6.000 2.000 2.000 00:07:02 | 00:03:49 | 14,22 | 8,73
YOLOv4 CSPDarknet53 | 244 6.000 2.000 2.000 08:08:34 | 00:02:20 | 0,20 | 14,29
YOLOV5 CSPNet 169 6.000 2.000 2.000 09:19:08 | 00:01:59 | 0,18 | 16,81
YOLOvV7 E-ELAN 554 6.000 2.000 2.000 03:25:47 | 00:02:32 | 0,49 | 13,16

Os tempos aproximados de teste e treinamento foram calculados usando uma GPU Tesla V100-PCIE-32GB. A coluna Quadros Por Segundo (QPS) Treino,
representa a relacdo entre o tempo de treinamento e as 6.000 imagens usadas. A coluna QPS Teste representa o tempo de teste em relaldo as 2.000 iimagens
usadas.

Inicialmente foi testado o método de deteccdo de rede neural convolucional de
dois estdgios, a Faster R-CNN proposta por Ren ef al.[Ren et al. 2015] em 2015, disponi-
vel na plataforma Detectron2 [Wu et al. 2019]. Ele usa uma arquitetura pré-treinada por
37 épocas no conjunto de dados de imagens COCO [Veit et al. 2016], contendo 330.000
imagens com 1,5 milhdo de instancias de objetos distribuidas em 80 categorias. No en-
tanto, a pupila ndo esta entre as categorias deste conjunto de dados. Portanto, para utilizar
a rede para detectar a pupila, foi necessdrio retreind-la com imagens da pupila. A técnica
de aprendizagem por transferéncia foi utilizada para obter melhores resultados. Esta abor-
dagem consiste em aproveitar informacgdes de treinamentos anteriores em outro conjunto
de dados.

A Faster R-CNN, e os subsequentes redes que serdo avaliadas, foram retreinados
por 2.000 épocas, usando 6.000 imagens para treinamento, 2.000 imagens para validacdo
e 2.000 para testes, todas elas do conjunto de dados anotado manualmente. A A Figura 4.9
apresenta um exemplo de localizacdo da pupila, onde € ilustrada a caixa delimitadora mi-
nima que inclui classe, pontuagdo de confianga e a elipse gerada a partir das coordenadas
da caixa.

A rede Faster R-CNN também foi testada com o backbone C4 de 50 camadas que

€ o modelo original do artigo Faster R-CNN, ele utiliza uma tnica camada convolucional



4.3 Materiais e Métodos 67

Figura 4.9: Exemplo de pupila localizada por redes neurais convolucionais, sua caixa
delimitadora e a elipse correspondente, calculada a partir das coordenadas da caixa.

(geralmente a quarta camada, dai o nome C4) para a extracdo de caracteristicas e todas as
operacgdes de extracao de caracteristicas sao centralizadas nela.

Posteriormente a rede Faster R-CNN foi avaliada com backbone ResNet de 50
e 101 camadas usando o extrator de caracteristicas Feature Pyramid Network (FPN).
ResNet € abreviacdo de Residual Network (Rede Residual), ele se tornou popular devido
a sua capacidade de permitir redes muito profundas utilizando conexdes residuais, as
quais ajudam a mitigar o problema de desaparecimento de gradiente, permitindo que
a informacdo do gradiente flua através das camadas sem ser atenuado. No contexto da
Faster R-CNN, utilizar uma ResNet como backbone significa aproveitar essa arquitetura
profunda para uma extracdo de caracteristicas mais rica. As ResNets sdo tipicamente
identificadas pelo seu nimero de camadas, como ResNet-50, ResNet-101, etc., indicando
a profundidade da rede.

Ao comparar C4 com ResNet, a principal diferenca estd na profundidade e
complexidade da extracdo de caracteristicas. As ResNets sdo mais profundas e mantém
com conexdes residuais, o que pode resultar em melhor desempenho na detec¢cdo de
objetos. Contudo, com aumento no custo computacional.

Posteriormente, foi testada a rede YOLOv4 (You Only Look Once). Que € um
modelo de detec¢do de objetos de estdgio tinico baseado em redes neurais convolucionais,
proposto inicialmente por Joseph Redmon em 2016 [Redmon et al. 2016] e aprimorado na
versdao 4 por Alexey Bochkovskiy et al. [Bochkovskiy, Wang e Liao 2020]. O backbone
padrdo usado nesta rede é o CSPDarknet53 (derivado da arquitetura DenseNet). Esta rede
neural, da mesma forma que Faster R-CNN, foi inicialmente treinada no conjunto de
dados de imagens COCO e retreinada com imagens de pupilas.

O préximo modelo testado foi a YOLOVS, desenvolvida por Jocher et al.
[Jocher et al. 2022]. Ela consiste em trés partes: (1) Backbone: CSPDarknet, (2) Neck:
PANet e (3) Head: camadas Yolo. Os dados entram no extrator de recursos CSPDarknet,
passam pelo PANet para fusdo de recursos e, finalmente, chegam as camadas de saida
YOLO com resultados de detec¢do. A YOLOVS inclui modelos diferentes, como YO-
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LOvS5s (parametros de 7,2 milhdes), YOLOvS5m (parametros de 21,2 milhdes), YOLOVSI
(parametros de 46,5 milhdes) e YOLOvVS5x (parametros de 86,7 milhdes). A configuragdo
escolhida para o estudo foi o YOLOvVS5x, que possui um arquivo de pesos pré-treinado de
169 MB. Embora o modelo YOLOv5x tenha maior nimero de parametros em compara-
¢do com outros modelos, ele foi escolhido por ser apontado pelos autores como o mais
preciso!.

Por fim foi testado o modelo YOLOV7, oficialmente apresentada em julho de
2022 por Chien-Yao Wang, Alexey Bochkovskiy e Hong-Yuan Mark Liao. Segundo os
autores, esta iteracdo da série YOLO incorpora melhorias arquitetdnicas que aumentam a
precisao da detec¢@o de objetos com o0 mesmo custo computacional das versdes anteriores
[Wang, Bochkovskiy e Liao 2023]. A Figura 4.10 ilustra a curva de treinamento usando
da YOLOV7, nela € possivel observar que a medida que as épocas de treinamento
progridem, o erro de localizagdo da pupila diminui. Observa-se também que, apesar
do modelo estar configurado para treinar por 2.000 épocas, o mecanismo de parada
antecipada (Early Stopping) reduziu a duragdo real do treinamento do modelo YOLOvV7
para 533 épocas. Os resultados em termos de AP da aplicagcdo dos detectores mencionados

estdo resumidos na Tabela 4.3.
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Figura 4.10: Curva de aprendizado da YOLOV7 ao longo das épocas de treinamento.

4.3.2.2 Metodologia de Comparacao entre Redes Neurais e Algoritmos Classicos

Nesta anélise subsequente, serd explicada a metodologia do comparativo entre
algoritmos cldssicos para medir o didmetro da pupila (Pure, Purest, ExCuSe, ElSe,
StarBust, Swirski2D, fornecidos por Zandi et al. [Zandi et al. 2021]) e modelos baseados

em redes neurais, incluindo a Faster R-CNN (em trés configura¢des distintas de backbone

T Acesso em: https://github.com/ultralytics/yolov5/releases
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e nimero de camadas) e YOLO (abrangendo as versdes 4, 5 e 7). Esta avaliacdo busca
evidenciar as distin¢des de desempenho e a aplicabilidade das abordagens de redes neurais
no contexto da tarefa de deteccao pupilar.

Para avaliar as técnicas tradicionais, que se limitam a determinar o didmetro
e o centro da pupila, em comparagdo com as metodologias baseadas em redes neurais
modernas, que estabelecem as coordenadas da caixa delimitadora, este estudo adota a
seguinte abordagem: Inicialmente, o didmetro pupilar é estimado com base na maior
dimensdo da caixa delimitadora, seja altura ou largura, a fim de evitar que variagdes,
como desvios do olhar, que podem reduzir a largura da caixa, ou pélpebras semiabertas,
que diminuem a altura, comprometam a precisao da medi¢ao do diametro pupilar.

A seguir, a andlise se concentra na comparacao da similaridade entre o didmetro
da pupila medido manualmente em pixeis (Dyea) € 0 didmetro estimado pelos modelos
(Destimado)- Quando a pupila ndo existia ou quando ndo foi encontrada, atribui-se o valor
-1 (menos um) ao didmetro (real ou estimado).

A metodologia para calcular essa Similaridade € descrita na Equacdo 4-1. A

Similaridade Média € descrita na Equagao 4-2

0 Se (Dreal 7/_1 A Destimado =—1 )\/
f (Dreala Destimado) = (Dreal = —1 A Destimado 7! _1)

Dreal — Desti .
max (0, 1— M) caso contrario

Dreal

(4-1)
1 n
Similaridade Média (SM) = Y f(Dreai> Destimado, ) (4-2)

i=1

Onde:

* Dyeq representa o didmetro real.

* Degtimado representa o diametro predito.

* A fun¢do f(Dreal> Destimado) retorna 0 se a condicao em que um dos valores € -1 e o
outro nao for verdadeira.

 Caso contrdrio, calcula a diferenca relativa entre Dyeay € Degtimado, garantindo que o
resultado ndo seja negativo.

A Equacgdo 4-1 permite calcular a diferenca absoluta entre o diametro real e o
estimado, em relacdo ao valor real. Para se quantificar a magnitude do erro na estimativa.
E importante notar que a direcdo do erro, seja por superestimagio ou subestimacio, é
considerada irrelevante. O cdlculo finaliza subtraindo a magnitude do erro de 1 (um),
fornecendo assim uma medida quantitativa da congruéncia entre os didmetros estimado e

real.
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Esta subtracdo gera um indice de similaridade entre os didmetros reais e os
estimados, variando de O (zero) a 1 (um). A similaridade se aproxima de 1 a medida
que o didmetro estimado se alinha ao didmetro real, medido manualmente. Ele sera 1
quando ambos os valores forem iguais ou quando a pupila estiver ausente da imagem e
nenhuma previsao for feita. Por outro lado, a similaridade serd zero quando: (1) a pupila
existir (Dye, diferente de -1), mas ndo for detectada (Degtimado 1gual a -1), resultando em
um falso negativo; (2) a pupila de fato ndo existir (Degtimado 1gual a -1), mas um didmetro
for estimado para ela (Degimado diferente de -1), configurando um falso positivo; (3) ou
quando a diferenca entre o didmetro real e o estimado em mddulo subtraido da unidade
produzir um valor negativo.

Ap6s desenvolver um método para quantificar a similaridade entre medigdes,
esse procedimento foi aplicado a cada uma das 2.000 imagens de teste do conjunto de
dados. Nesse contexto, as previsdes dos modelos foram avaliadas comparando-as com 0s
diametros obtidos a partir de caixas delimitadoras anotadas manualmente.

Para avaliar o desempenho dos modelos de redes neurais em comparagdo com
algoritmos cléssicos na tarefa de segmentacdo da pupila, foram calculadas as seguintes
métricas: (1) a Similaridade Média (SM), conforme descrito anteriormente; (2) o Erro
Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE); (3) a Raiz do Erro Quadratico Médio
(Root Mean Square Error - RMSE); e (4) a acuricia de cada modelo para dois limiares de
similaridade, 90% e 95%. Para que uma predicao fosse considerada correta na primeira
andlise (limiar de 90%), a similaridade precisava ser, no minimo, de 90%; na segunda
analise (limiar de 95%), a similaridade deveria ser, no minimo, de 95%.

Os resultados estao resumidos na Tabela 4.4. Essa tabela também apresenta a
quantidade de falsos negativos (FN) — casos em que o modelo ndo detecta uma pupila
presente na imagem, e a quantidade de falsos positivos (FP) — onde o modelo atribui
erroneamente uma medi¢cdo pupilar a imagens que nao contém pupila. Por fim, a coluna
‘Imprecisdes’ quantificada o percentual de imprecisdo de cada modelo, considerando o
total de falsos negativos somados aos falsos positivos, divididos pelo niimero total de
imagens avaliadas.

A Figura 4.11 apresenta o fluxograma dos procedimentos adotados para avaliar
o desempenho de redes neurais na medi¢do do didmetro pupilar a partir de imagens
infravermelhas do olho. Além disso, ilustra a extensdo dessa comparacdo para incluir
algoritmos cléssicos de detec¢do pupilar que ndo empregam inteligéncia artificial. O

objetivo principal é determinar o algoritmo mais eficiente para essa tarefa especifica.
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Figura 4.11: Fluxograma do processo para comparar e identificar o melhor algoritmo de
medicdo do didmetro pupilar em imagens infravermelho do olho.

4.4 Resultados

Nesta se¢do, apresenta-se os resultados e a andlise da avaliacdo dos modelos de
redes neurais para detecc¢do de pupilas, incluindo uma avaliagdo comparativa de modelos
contemporaneos de IA com os algoritmos cléssicos tradicionalmente empregados na

segmentagdo de pupilas.

4.4.1 Resultados da Comparacao entre Redes Neurais

Apoés a realizacdo do treinamento, teste e validacdo das redes, utilizando-se
6.000, 2.000 e 2.000 imagens respectivamente, observou-se que os modelos baseados na
Faster R-CNN demandavam menos tempo para o treinamento. Especificamente, a confi-

guracdo com Resnet-FPN-50 que foi treinada em cerca de 5 minutos com 6.000 imagens,
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alcancando uma taxa de 17,8 quadros por segundo (FPS) no treinamento. Por outro lado,
os modelos da familia YOLO, tipicos detectores de fase inica, demonstraram uma velo-
cidade superior durante a fase de inferéncias; a YOLOVS, por exemplo, processou 2.000
imagens em apenas dois minutos, atingindo uma taxa de 16,81 quadros por segundo (FPS)
nas inferéncias. Os detalhes desses desempenhos estdo sumarizados na Tabela 4.2.

Na avaliacdo da acuricia na detecc¢do da regido da pupila, como apresentado na
Tabela 4.3, o YOLOV7 destacou-se entre todos os modelos testados, alcan¢ando a maior
precisdao em cada limiar de Intersec¢@o sobre Unido (IoU) e registrando a melhor Precisao
Meédia (AP) de 94,14%.

Tabela 4.3: Desempenho de modelos baseados em redes neurais na deteccio da regido da
pupila.

Abordagens de Um Estdgio Abordagens de Dois Estdgios
Faster R-CNN | Faster R-CNN | Faster R-CNN

AP YOLOv4 | YOLOVS5 | YOLOvV7 C4 50 FPN 50 FPN 101
AP (@0,50)" | 99,48% 99,43% 99,63% 99,22% 99,22% 99,06%
AP (@0,55) | 99,48% 99,43% 99,58% 99,11% 99,22% 99,06%
AP (@0,60) | 99,43% 99,43% 99,58% 99,06% 99,16% 99,01%
AP (@0,65) | 99,32% 99,43% 99,53% 99,06% 99,06% 98,96%
AP (@0,70) | 99,16% 99,32% 99,42% 99,00% 99,01% 98,96%
AP (@0,75) | 98,95% 99,06% 99,27% 98,70% 98,85% 98,85%
AP (@0,80) | 98,48% 98,90% 99,06% 97,56% 98,19% 98,74%
AP (@0,85) | 97,50% 98,27% 98,52% 94,86% 95,90% 97,96%
AP (@0,90) | 91,84% 93,62% 94,23% 81,42% 80,48% 88,71%
AP (@0,95) | 42,50% 54,17% 52,58% 7,10% 6,99% 26,13%

AP? 92,61% 94,11% | 94,14%° 87.51% 87,61% 89,60%

T AP@0,50 refere-se a Precisio Média (AP) calculada usando um limiar de Interse¢do sobre Unido (IoU) de 0,50. Da mesma
forma, AP@0,55 indica o AP calculado com um limiar de IoU de 0,55. Este padriao continua para outros limiares de IoU

especificados.
2 Média de AP calculada com IoU comecando de 0,5 até 0,95 e passo de 0,05.
8 Maior AP médio alcancado por modelos de redes neurais.

4.4.2 Resultado da Comparacao entre Redes Neurais e Algoritmos

Classicos

Nesta sessdo, serdo apresentados os resultados obtidos através da aplicacdo
da metodologia proposta, baseada em similaridade e descrita na Equagdo 4-1. Esta
abordagem foi desenvolvida para superar as limitacdes dos algoritmos cldssicos, que nao
conseguem fornecer as dimensdes exatas da caixa delimitadora para a drea pupilar.

Essa metodologia é preferivel em comparacdo ao cédlculo da precisdo média
(mAP) a partir das caixas delimitadoras porque se concentra em uma unica medida critica:
o diametro pupilar. Enquanto a precisdo média derivada das caixas delimitadoras leva em
conta as variacdes entre a altura e a largura da caixa, a abordagem proposta se concentra

especificamente no didmetro, o qual € o alvo principal das medi¢des. Esta técnica também
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possibilita uma comparagdo direta entre modelos baseados em redes neurais e algoritmos
classicos que nao utilizam inteligéncia artificial, avaliando-os conforme os didmetros

pupilares medidos.

Tabela 4.4: Comparacdo entre modelos baseados em redes neurais convolucionais e
algoritmos cléssicos de detec¢do pupilar aplicados em 2.000 imagens.

Modelo Abord. | SM | MAE | RMSE Agor;f;a Aé“(gcs‘a FN | FP | Imprecisdes
PuRe classica | 86,81% | 14,86 | 34,52 | 80,00% | 66,45% | 0 | 85 | 4,25%
PuReST classica | 83.89% | 22,91 | 5330 | 77.40% | 5625% | 0 |85 | 425%
ExCuSe classica | 57.90% | 62,47 | 9532 | 50.85% | 4445% |724| 3 | 3635%
ElSe cldssica | 62,83% | 54,88 | 8545 | 4935% | 39.20% |555| 8 | 28,15%
StarBust cldssica | 67,93% | 48,57 | 78,03 | 38,10% | 26,65% | 50 | 53 | 5.15%
Swirski2D classica | 78,48% | 25,73 | 41,62 | 56,35% | 4090% | 1 |84 | 425%

Faster R-CNN50-C4 1A 95,72% | 5,47 | 11,27 | 93,00% 73,90% 1510 0,75%
Faster R-CNN50-FPN IA 96,18% | 4,89 | 10,78 | 96,05% 80,00% | 15 | 0 0,75%
Faster R-CNN101-FPN 1A 95,36% | 6,01 13,10 | 92,20% 69,65% 18 | 0 0,90%
YOLOv4 1A 97,51% | 3,20 9,87 98,15% 92,90% 10 | O 0,50%
YOLOVS5 1A 97.97% | 2,45 8,52 98,70% 95,55% 1110 0,55%
YOLOvV7 1A 98,20% | 2,25 7,00 99,25% | 96,90% 6 0 0,30 %

*0Os melhores desempenhos por abordagem estdo destacados em negrito. Abordagem (Abord.), Inteligéncia Artificial (IA), Quantidade de
Falsos Negativos (FN), Quantidade de Falsos Positivos (FP). A Similaridade Média (SM) foi calculada aplicando-se a equagdo 4-1. O Erro
Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) aplicando-se a equagdo 2-1. A Raiz do Erro Quadritico Médio (Root Mean Square Error -
RMSE) aplicando-se a equagdo 2-2. As acurdcias com limiares de @90 e @95 foram calculadas considerando como corretas as predi¢des com
SM minimo de 90% e 95% respetivamente. O percentual de imprecisoes foi calculado como a soma dos falsos positivos e falsos negativos,
dividida pelo total de imagens de teste e multiplicada por 100. Todos os indices foram calculados sobre as 2000 imagens de teste.

Os resultados detalhados na Tabela 4.4 mostram que todos os modelos baseados
em IA superaram o PuRe, o qual € o algoritmo de melhor desempenho dentre os
algoritmos ndo baseados em inteligéncia artificial. Também mostra que o YOLOvV7 foi
a abordagem com a maior taxa Similaridade Média (98,19%), menor Erro Absoluto
Médio (2,25 pixeis), menor Raiz do Erro Quadrético Médio (7,00 pixeis), maior Acurécia
com limiar de 0,90 (99,25%), maior Acuracia com limiar de 0,95 (96,90%) e o menor
percentual de Imprecisdes (0,30%). Deve-se notar que os algoritmos cldssicos foram
utilizados para medir o diametro da pupila usando seus parametros padrdo, conforme
descrito na literatura. Para aprimorar o desempenho de cada um desses algoritmos, seria

necessdrio testd-los com as possiveis combinacdes desses parametros.
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4.5 Discussao

Existem outras bases de dados com imagens oculares disponiveis para experi-
mentos; contudo, este trabalho disponibiliza para download uma base de dados contendo
individuos que consumiram diferentes niveis de dlcool, pacientes com diabetes mellitus
tipo II e pacientes com glaucoma. Pesquisadores podem utilizar esta base de dados para
desenvolver métodos precisos para aplicacdes médicas.

Além disso, este estudo utilizou o conjunto de dados para o treinamento, teste e
avaliacdo tanto de algoritmos de deteccdo de objetos gerais quanto de algoritmos espe-
cificamente adaptados para a deteccdo de pupilas. Os resultados indicam que o modelo
Faster R-CNN tem a menor duracdo de treinamento, com Resnet-FPN-50 liderando em
velocidade de treinamento. Por outro lado, os modelos da série YOLO se destacaram em
velocidade durante a etapa de inferéncia, com YOLOVS registrando a taxa de inferéncia
mais rdpida no conjunto de testes.

A andlise comparativa da Precisdo Média (AP) na Tabela 4.3, que avalia a
correlacdo entre o diametro da pupila previsto e as anotagdes manuais, identificou o
modelo YOLOv7 como o mais eficaz na detec¢do pupilar. Este modelo alcancou a
mais alta precisao na localiza¢do das caixas delimitadoras das pupilas, registrando uma
Precisdo Média de 94,14%, o que evidencia sua acurdcia proxima a das anotagdes
humanas.

Adicionalmente, a andlise na Tabela 4.4 revela que o modelo YOLOvV7 se
destaca entre todos os modelos (classicos e baseados em IA) em termos de similaridade
média, atingindo 98,19%. Esse resultado foi corroborado tanto pelo calculo do erro
médio absoluto quanto pela raiz do erro médio quadratico. A similaridade média foi
determinada comparando-se os didmetros das caixas delimitadoras previstas com os das
caixas anotadas manualmente. Esses achados ressaltam a precisdo e a confiabilidade do
YOLOV7 na medi¢do dos diametros pupilares.

Os experimentos demonstram que os modelos de IA sdo mais eficazes que os
métodos ndo baseados em IA e que o re-treinamento desses modelos com 10.000 imagens
para treinamento, validagdo e teste € adequado para alcancar alta precisio na detec¢do de
pupilas.

Indicam também que, uma vez re-treinadas com imagens de pupilas, as redes
neurais de deteccdo de objetos de propdsito geral superam algoritmos especializados
ndo baseados em redes neurais. Assim, em ambientes nos quais nao haja limitacdo de
hardware, as redes neurais s@o a melhor opcao para tarefas que exijam a localizagdo e a

medicdo precisa de pupilas.



4.6 Consideragoes Finais do Capitulo 75

4.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Esse capitulo apresentou a metodologia de criagdo de um banco de imagens
anotadas para treinamento de redes neurais para encontrar € medir o didmetro pupilar
nas imagens oriundas da pupilometria. Ele também mostra como foi realizada a avalia¢do
comparativa entre redes neurais e algoritmos classicos aplicados a segmentagdo pupilar.
Essa comparacao destacou a superioridade das redes neurais, especialmente a YOLOV7,

na detec¢do precisa da pupila e na medicao de seu didmetro.



CAPITULO 5

Avaliacao de Técnicas de Aprendizado de

Maquina

Este capitulo apresenta a aplicacdo de multiplas técnicas de aprendizado de mé-
quina, acompanhadas de uma anélise comparativa entre elas. As quais incluem processos
como filtragem, balanceamento de amostras, extracido e selecdo das melhores caracte-
risticas, visando melhorar a precisdo na classificacdo aplicados em oferecer suporte ao

diagnostico do glaucoma.

5.1 Contextualilzacao

O glaucoma engloba um grupo de neuropatias Opticas caracterizadas pela
degeneracdo progressiva das células ganglionares da retina (RGCs) e seus axonios,
resultando em perda do campo visual [Gracitelli et al. 2015, Weinreb e Khaw 2004,
Weinreb, Aung e Medeiros 2014, Tatham et al. 2014]. A perda da funcdo visual de-
vido ao glaucoma € geralmente um processo irreversivel e, se ndo tratado adequa-
damente, pode progredir para deficiéncia visual e até cegueira [Gracitelli et al. 2015,
Weinreb e Khaw 2004, Weinreb, Aung e Medeiros 2014, Tatham et al. 2014]. Além
disso, o tratamento do glaucoma torna-se mais complexo, caro e desafiador
quanto mais avancada é a doenca. Portanto, a deteccdo e diagndstico precoces
do glaucoma sd@o essenciais para prevenir sua progressdo € minimizar seus da-
nos [Weinreb e Khaw 2004, Tatham et al. 2014]. Os testes mais frequentemente usados

para diagnosticar glaucoma incluem:

* Tonometria: Procedimento padriao para medir a Pressdo Intraocular (PIO), sendo
um indicador importante na avaliacdo do risco de glaucoma, especialmente quando
elevada [Eddy, Sanders e Eddy 1983]. A tonometria tem a desvantagem de ser des-
confortavel para alguns pacientes devido a necessidade de aplicar colirios anestési-
cos € ao contato do tondmetro com a cornea.

* Campimetria: Ferramenta diagndstica que mapeia o campo visual do paciente, es-

sencial para identificar regides de perda visual potencialmente causadas pelo glau-
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coma [Wu e Medeiros 2018]. A desvantagem deste teste € sua subjetividade, pois
depende da resposta do paciente a percep¢ao de estimulos visuais. Além disso, sua
eficicia € limitada em criangas e idosos e s6 detecta danos significativos ao nervo
optico, visto que até 40% das células ganglionares da retina podem ser perdidas an-
tes que quaisquer mudancas no campo visual possam ser detectadas [ Yaqub 2012].
* Fundoscopia (Oftalmoscopia): Este exame permite uma inspe¢do detalhada
da retina, da madcula, do disco 6tico e dos vasos sanguineos do fundo do
olho [Hoyt, Frisen e Newman 1973]. Pode ser realizado com um oftalmoscépio di-
reto ou indireto, retinografia ou OCT [Bussel, Wollstein e Schuman 2014] (Optical
Coherence Tomography - Tomografia de Coeréncia Optica), considerada a técnica
de referéncia para a deteccdo estrutural do glaucoma. No entanto, esses exames
requerem equipamento especializado e manejo por um oftalmologista, o que pode

nao estar disponivel ou acessivel para uma parte da populagao.

Os pesquisadores [Chang et al. 2013, Najjar et al. 2018, Duque-Chica et al. 2018,
Sarezky et al. 2014, Sarezky et al. 2016, Park et al. 2019, Martucci et al. 2014,
Tatham et al. 2014, Lawlor et al. 2017, Charalel, Lin e Singh 2014, Pillai et al. 2019,
Tatham et al. 2014, Gracitelli et al. 2015, Kankipati, Girkin e Gamlin 2011,
Pradhan et al. 2017, Rukmini et al. 2015, Carle et al. 2014, Lee et al. 2019] mostraram
que a resposta pupilar a luz em individuos com glaucoma difere da resposta pupilar
de pessoas sauddaveis e, portanto, pode ser usada como um indicador dessa patologia.
A pupilometria cromadtica apresenta-se como uma alternativa adicional na detec¢do
do glaucoma, expandindo as op¢Oes de exames disponiveis para diagnostico dessa
condicdo [Arévalo-Lépez et al. 2023, Bayraktar et al. 2023]. Consiste em avaliar os mo-
vimentos de contracdo e dilatacdo da pupila quando exposta a estimulos luminosos com
luz visivel de diferentes cores por determinados periodos.

A vantagem de se analisar o reflexo pupilar a luz € que pode ser realizado de
maneira pratica e ndo invasiva. No entanto, as taxas de sucesso na detec¢io do glaucoma
primdrio de dngulo aberto em estdgio inicial ainda ndo se tornaram altas o suficiente para
inserir a pupilometria cromdtica na prética clinica.

Algoritmos de aprendizado de maquina podem reconhecer padrdes por meio da
andlise de dados, por isso, tém sido amplamente utilizados para apoiar aplicacdes médi-
cas em geral para diagnosticar e rastrear diversas patologias. Nesse contexto, eles também
podem extrair informacgdes de dados obtidos por meio da pupilometria cromadtica. Entre-
tanto, ainda h4 necessidade de mais pesquisas que aprimorem a eficicia de algoritmos
que usam a pupilometria e a anélise do reflexo pupilar a luz para triar ou diagnosticar
o glaucoma, especialmente na detec¢do do glaucoma de angulo primério em seu estagio

inicial.
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Virios trabalhos publicados nos ultimos cinco anos fazem apenas and-
lises e comparacdes estatisticas para mostrar a capacidade do PLR de discrimi-
nar entre individuos saudédveis e glaucomatosos [Kankipati, Girkin e Gamlin 2011,
Pradhan et al. 2017, Rukmini et al. 2015, Carle et al. 2014, Lee et al. 2019,
Chang et al. 2013,  Gracitelli et al. 2015,  Adhikari et al. 2016,  Pattan et al. 2023,
Najjar et al. 2018, Najjar et al. 2023].

Os estudos [Wu et al. 2019, Gaddipati e Sivaswamy 2021, Talaat et al. 2019,
An et al. 2018] aplicaram técnicas de aprendizado de médquina para diagnosticar o glau-
coma, porém usando informagdes extraidas da segmenta¢do de imagens de fundo de olho.

O trabalho de Quan et al. [Quan et al. 2023] realizou uma prova de conceito
usando o PLR para detectar o glaucoma. Sua andlise foi limitada, no entanto, a testar
estatisticamente a significancia das caracteristicas usadas no teste.

Esse trabalho difere dos demais, pois traz uma avaliacdo de técnicas de apren-
dizado de maquina em dados da pupilometria cromética, que retratam o reflexo pupilar
a luz dos voluntarios (PLR). Nesse estudo estdo sendo investigados métodos de identifi-
cacdo do glaucoma usando técnicas para (1) filtrar e remover os ruidos do sinal pupilar,
(2) extrair caracteristicas relevantes, (3) fazer o balanceamento das amostras, (4) realizar
selecdo das melhores caracteristicas e (5) buscou-se definir a escolha apropriada de clas-
sificadores que possam aprimorar a analise da reac@o pupilar a luz no processo de triagem

e diagnostico do glaucoma.

5.2 Materiais e Métodos

O conjunto de dados empregado para avaliar as varias técnicas de aprendizado
de méquina e determinar sua eficicia em auxiliar o diagndstico do glaucoma compreende
exames de individuos sem glaucoma (grupo controle) assim como de pacientes em
diferentes graus de glaucoma. Os cendrios de diagnésticos foram categorizados em
classificagdes bindrias e multi-classe.

Na abordagem de classificac@o bindria, os dados foram agrupados nos seguintes

grupos de interesse:

1. Controle vs. Patoldgico: Esta classificacao foca em distinguir o grupo controle do
grupo patolégico sem considerar a severidade da patologia.

2. Controle vs. Estigio Inicial: nesse agrupamento, o objetivo é diferenciar especifi-
camente o grupo controle do grupo de pacientes em estdgio inicial de glaucoma.

3. Controle vs. Estdgio Moderado: Nesta categoria, visamos identificar diferencas
entre o grupo controle e aqueles com pacientes com glaucoma moderado.

4. Controle vs. Estdgio Severo: Esta classificacdo € dedicada a contrastar o grupo

controle de individuos no estdgio de glaucoma severo.
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Os agrupamentos foram projetados para refinar o entendimento e a deteccao do
glaucoma em vdrias etapas de sua progressao.
Na classificagdo multi-classe, os dados foram categorizados para discriminar

simultaneamente as classes:

5. Controle vs. Inicial vs. Moderado vs. Severo: Esta classificacdo busca diferenciar
todos os rétulos possiveis na base de dados de pacientes em uma tnica andlise. Ela
determina se um paciente é sauddvel ou patoldgico e, caso seja patoldgico, identifica
o grau especifico da patologia.

6. Inicial vs. Moderado vs. Severo: Esta abordagem € projetada para cendrios onde
ja esta estabelecido que o paciente tem glaucoma, mas o grau da patologia ainda

precisa ser definido.

Apés o estabelecimento desses grupos de interesse de diagndstico,
implementaram-se as técnicas, incluindo filtragem, extra¢do de caracteristicas, balan-
ceamento de dados e selecdo de caracteristicas. Em seguida, avaliou-se a eficdcia de
vérios classificadores. A Figura 5.1 apresenta simplificadamente o fluxo de avaliacio das
técnicas, que serdo melhor detalhadas nas préximas secOes, para determinar a técnica

mais eficaz para cada um dos grupos de interesse.

PROCESSAMENTO DO SINAL PUPILAR
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Carregamento — e
Filtragem Extragdo de Caracteristicas Balanceamento ~ Seleg&o de Caracteristicas
CLASSIFICACAO ANALISE
Classificadores Classicos Métricas — ”

l Acurécia L
@ @ _> Precisao - Eftatiffica '
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Figura 5.1: Diagrama da avaliagdo proposta dividida em trés etapas principais: processa-
mento do sinal pupilar, classificacdo dos dados e andlise dos resultados.

5.2.1 A Base de Dados de Exames Pupilar

O conjunto de dados elaborado para esta pesquisa € composto por 512 videos,

cada um com 4 minutos e 5 segundos de duracdo, que registram o reflexo pupilar em
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resposta a luz de 250 voluntdrios. Dentre os participantes, 113 sdo sauddveis e 137
possuem algum grau de glaucoma. Alguns voluntdrios contribuiram com mais de uma
gravagdo, as quais foram realizadas seguindo ao protocolo descrito na Secao 5.2.2. Os
critérios de elegibilidade para os voluntdrios incluiam ter acuidade visual melhor que
20/100 em ambos os olhos, ndo ter passado por cirurgia ocular nos ultimos trés meses e
ser maior de 18 anos. Os participantes também foram solicitados a abster-se de consumo
de cafeina pelo menos uma hora antes da gravacao.

Este estudo recebeu aprovacdo do conselho de ética do Hospital de Urgéncias
de Goiania (HUGO), sob o nimero de aconselhamento técnico 5.990.785, registrado na
plataforma Brasil.

Durante o exame, os participantes se sentaram confortavelmente em uma sala
completamente escura. Foram equipados com o pupilometro e instruidos a focar o olhar
em um ponto minimamente luminoso dentro do equipamento usado como referéncia
visual, sem provocar estimulacdo nas pupilas. Os participantes do grupo glaucomatoso
foram diagnosticados com glaucoma de angulo aberto, a forma mais comum do glaucoma
e alvo dessa andlise. A distribuicdo por idade e género dos voluntérios estd detalhada na
Tabela 5.1, que também traz na coluna PDB o percentual de desbalanceamento entre cada

um dos grupos Glaucomatosos e o grupo Controle, calculados conforme a Equacao 5-1

(5-1)

PDB(%) - (Vl’deos Glaucomatoso — Videos Controle) 100

Videos Controle

Tabela 5.1: Distribui¢do dos exames disponiveis na base de dados de videos por, grupo,
género e idade dos voluntarios.

DISTRIBUICAO DOS EXAMES

Grupos N | Videos | PDB (%) | Idade (1 + o) | Masculino
Controle 113 243 - 42 +13 49 (43%)
Inicial 108 217 10,7 57+12 62 (57%)
Glaucomatoso Moderado | 21 38 84,4 54+ 14 10 (48%)
Severo 8 14 94,2 61 +£8 4 (50%)
Sub. Total | 137 | 270 | SN 5714 | 76 (55%)
Total 250 | 512 - 53+8 125 (50%)

Numero de Voluntdrios (N). Percentual de Desbalanceamento (PDB) em relacdo ao grupo Controle.

5.2.2 Protocolo de Gravacao dos Videos

O protocolo de gravacdo detalha o processo de gravacio dos videos para andlise
das reacoes pupilares a luz. Especifica o tempo de adaptagdo inicial ao ambiente escuro;

a duracdo, intensidade e cor de cada estimulo luminoso; a quantidade de estimulos
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aplicados, o intervalo de adaptagdo entre estimulos, qual dos olhos serd estimulado e qual
serd gravado.

O protocolo escolhido inclui um periodo de adaptacdo ao escuro inicial de 10
minutos, seguindo as diretrizes compiladas por Pinheiro H. et al. [Pinheiro e Costa 2021].
Foram aplicados quatro periodos de estimulagdo usando LEDs cromadticos: o primeiro
estimulo com comprimento de onda de 623 nm (vermelho), o segundo com luz no
comprimento de onda de 466 nm (azul), o terceiro aplicado com luz no comprimento
de onda de 517 nm (verde) e o ultimo realizado com luz branca.

A selecdo das cores a serem usadas para estimular a resposta pupilar seguiu o
recomendado por Rukmini et al. [Rukmini, Milea e Gooley 2019] que indica o uso de luz
vermelha e azul, e o recomendado por Crippa [Crippa, Domellof e Kawasaki 2018] que
sugere o uso de luz verde. Ambos os estudos destacam a importancia da pupilometria
cromdtica na avaliacdo da saude dos fotorreceptores no nervo éptico e da retina para
varios tipos de doengas.

A duracgdo, intensidade e o intervalo de adaptacdo entre cada estimulo foram
definidos em 1 segundo, com uma intensidade de 250 cd/m2, conforme estabelecido
por Park [Park et al. 2011]. O periodo de adaptacdo entre estimulos foi definido em 59
segundos, consoante as recomendacdes de Gracitelli et al. [Gracitelli et al. 2014].

Ap6s o periodo de adaptacdo inicial, iniciou-se a gravacdo do video. Cinco
segundos apds o inicio da gravacdo, foi iniciado o primeiro estimulo. Cada ciclo de
repouso e estimulacdo pupilar constitui um trecho do sinal, resultando em quatro fases
distintas de gravagdo, conforme ilustrado na Figura 5.2. A duragdo total de cada gravacdo
foi de 4 minutos e 5 segundos, capturada a uma taxa de 30 quadros por segundo,
totalizando 7.350 quadros.

Quanto ao olho submetido a estimulagdo, ela pode ser aplicada no mesmo olho
que esta sendo gravado (avalia¢io de reflexo direto) ou ao outro olho (avaliacdo de reflexo

consensual). Neste estudo, ambos os reflexos foram utilizados nas gravacoes.

Adaptagdo ao Escuro 5s Hs 59s 1s 59s 1s 59s 59s
L A J
Al R
10 minutos 4:05 minutos
N&o Gravados Gravados

Figura 5.2: Tlustragdo do protocolo estabelecido, abrangendo a fase inicial de adaptacdo
pupilar, o espectro de cores, a duragdo da estimulacao cromatica e os intervalos especifi-
cados para adaptac¢do entre cada estimulo.
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5.2.3 Dispositivo de Gravacao

O pupildmetro utilizado neste estudo foi desenvolvido inicialmente por Pi-
nheiro H. et al. [Pinheiro et al. 2015] e posteriormente, aprimorado por Silvaet al.
[Silva et al. 2017] para realizar a pupilometria cromatica. Essa técnica permite o uso de
estimulos luminosos em vdrias cores, ndo se restringindo apenas a luz branca.

Este dispositivo foi escolhido por atender a requisitos como permitir a estimu-
lagdo cromadtica usando LEDs RGB, possibilitar que a duracio e a intensidade da esti-
mulacio sejam personalizdveis, impedir que a luminosidade externa interfira no reflexo
pupilar durante o periodo de gravagao, fornecer iluminacao infravermelha para gravacao,
que € invisivel ao olho humano e, portanto, ndo impacta a estimulacdo pupilar; oferecer a
flexibilidade de gravar e estimular qualquer um dos olhos, para capturar o reflexo direto

ou o consensual.

5.2.4 Segmentacao e Pré-processamento

Em processamento de imagem digital e visdo computacional, a segmentacao da
imagem € a sua divisdo em multiplos segmentos ou regides de interesse da imagem (Re-
gion of Interest - ROI). O objetivo principal da segmentacdo € simplificar a representacdo
da imagem, tornando-a mais significativa e facil de analisar [Stockman e Shapiro 2001].

Para a andlise do Reflexo Pupilar a Luz, € essencial extrair o sinal pupilar dos
exames, localizando a pupila e medindo o seu didmetro em cada quadro (frame) do
periodo de gravagdo. Isso se deve ao fato de o indicativo da patologia ndo estar presente
diretamente em uma imagem, como ocorrem, por exemplo, nos exames de raio-x. O
indicativo da patologia estd no comportamento da pupila, variando seu didmetro ao longo
dos diversos quadros do periodo de gravacgdo.

Para fazer a medi¢cdo do didmetro pupilar quadro a quadro (segmentacio) e
a composicao do sinal pupilar, foi utilizada a rede neural convolucional detectora de
objetos YOLOvV7 [Wang, Bochkovskiy e Liao 2023], retreinada com um conjunto de
10.000 imagens da pupila manualmente anotadas.

Ap6s o processo de retreinamento, a rede neural exibiu aprimorada proficiéncia
na detec¢do, e em demarcar a caixa delimitadora da pupila em cada quadro do video. As
dimensdes da caixa delimitadora possibilitaram o cdlculo do didmetro em pixeis, pois a
altura da caixa representa o diametro vertical e a largura o diametro horizontal. Baseado na
abordagem recomendada por Zandi et al. [Zandi et al. 2021], o maior dos dois didmetros
foi designado como a medic¢do definitiva do didmetro da pupila. Dessa forma foi possivel
medir o didmetro pupilar em cada quadro e compor o sinal que traz o comportamento
dinamico e as flutuacdes de didmetro da pupila ao longo do tempo. A Figura 5.3 exibe um

exemplo de sinal pupilar de um voluntario.
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H4 varias fases envolvidas na conducio de um exame pupilar. Primeiro, o video
do voluntério é gravado. Em seguida, o video € analisado para localizar a pupila e medir
seu diametro em cada quadro. Depois, uma curva ou sinal € criado para representar
o comportamento pupilar. Feito isso, o reflexo pupilar pode ser avaliado. O processo
de avaliar o reflexo envolve pré-processamento, filtragem, extracdo de caracteristicas,
selecdo de caracteristicas, balanceamento e classificagdo de sinal.

Nesta pesquisa, a fase de pré-processamento envolveu a exclusio de 24 segundos
da etapa poés-estimulacdo e re-dilatacdo em cada segmento, para minimizar possiveis

redundancias no sinal.
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Figura 5.3: Exemplo da curva do sinal pupilar segmentado, apds a remoc¢ao dos periodos
redundantes.

Ainda na fase de pré-processamento, tem-se que, a padroniza¢do de um conjunto
de dados é um requisito comum para muitos classificadores: eles podem apresentar baixo
desempenho se as caracteristicas individuais ndo estiverem ajustadas para uma escala
comum. Por isso, a classificacdo foi feita usando-se a normalizacdo MinMaxScaler da
biblioteca scikit-learn.

O MinMaxScaler normaliza as caracteristicas ajustando-as para um intervalo
entre zero e um, descrito pela Equacdo 5-2. Este método subtrai o valor minimo da
caracteristica e, em seguida, divide pelo intervalo entre os valores méximo e minimo
da mesma. Uma vantagem do MinMaxScaler € que ele preserva a forma da distribui¢ao
original das caracteristicas, sem reduzir a influéncia de valores extremos.

X —min(X)

Xstd = o0 — min(X) (5-2)
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5.2.5 Filtragem

O sinal pupilar pode ser afetado por ruidos devido a piscadas ou mudancgas na
direcdo do olhar dos voluntarios. Apesar das instru¢gdes para manter o foco em um ponto
especifico no pupildometro e evitar piscar, ainda foram observadas instancias de piscadas
e desvios de olhar.

Neste estudo, foram exploradas trés abordagens distintas de filtragem. A primeira
abordagem, denominada Sem Filtragem (SF), consiste na andlise direta do sinal sem
qualquer modificacdo. A segunda, chamada Filtragem Customizada (FC), emprega um
algoritmo desenvolvido especificamente para esta pesquisa, que remove leituras andmalas
que ultrapassam os limites normais da fisiologia pupilar e suaviza variacdes bruscas no
sinal. A terceira abordagem, Filtragem Passa-Baixa (PB), foca em atenuar componentes
de ruido de alta frequéncia presentes no sinal. Esses trés métodos foram avaliados para
verificar se contribuem para aumentar a precisdo e a confiabilidade na classificacao dos
sinais.

O filtro personalizado desenvolvido nesta pesquisa para manejar mudangas
abruptas no sinal que excedem um limiar pré-estabelecido funciona da seguinte forma:
inicialmente, o limiar € definido em um valor baixo, especificamente 3. Todas as altera-
coes no sinal que ultrapassem esse limiar sd@o eliminadas, a menos que a sua remog¢ao
resulte em uma descontinuidade no sinal. Uma descontinuidade € identificada quando ha
a necessidade de eliminar 20 quadros consecutivos. Se ocorrer uma descontinuidade, o
limiar é aumentado em uma unidade e o processo € repetido. Este ciclo continua até que o
sinal resultante esteja livre de mudancas abruptas e descontinuidades. Detalhes adicionais
sobre esta abordagem podem ser encontrados no pseudo-codigo no Apéndice B.

Por fim, o filtro Passa-Baixa (PB) da biblioteca SciPy em Python foi avaliado.
Este filtro permite a passagem de sinais com frequéncias inferiores a uma determinada
frequéncia de corte, enquanto atenua, reduzindo a amplitude dos sinais com frequéncias
superiores a essa frequéncia. Ele foi implementado utilizando a fungao filtfilt, que aplica
o filtro do inicio ao fim e do fim ao inicio do sinal, eliminando as altas frequéncias sem
causar deslocamentos de fase.

O filtro foi ajustado empiricamente, com uma frequéncia de corte de 0,6, a qual
foi normalizada pela frequéncia de Nyquist (Nyq) Secdo 2.5.1, calculada como 0,5 vezes a
taxa de quadros da gravacao (30 fps). O filtro foi configurado com ordem 3 para promover

atenuacdo das frequéncias indesejadas sem comprometer a integridade do sinal.

5.2.6 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € um processo que transforma os dados de entrada

em um subespaco mais compacto, mantendo a maioria das informagdes cruciais do
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conjunto de dados original [Khalid, Khalil e Nasreen 2014]. Esta técnica € capaz de
melhorar significativamente o desempenho de algoritmos de classificacdo, especialmente
quando comparada ao uso direto dos dados brutos.

Neste estudo, adotaram-se duas abordagens distintas quanto a extracdo de carac-
teristicas. Inicialmente, o conjunto completo de diametros pupilares foi avaliado sem a
realizacdo de qualquer extragdo. Posteriormente, foram extraidas dez caracteristicas reco-
nhecidas na literatura cientifica, aplicadas individualmente as quatro fases de estimulacdo
do sinal, resultando em um total de 40 caracteristicas. Adicionalmente, mais duas carac-
teristicas foram extraidas do sinal completo, elevando o nimero total de caracteristicas
analisadas para 42.

As caracteristicas extraidas de cada secdo de estimulacdo do sinal sdo:

1. Diametro Inicial (DI): O diametro médio da pupila em repouso antes do estimulo
luminoso, tipicamente o didmetro maximo. Calculado usando a média de vinte
quadros 0,3 segundos antes da estimulacao.

2. Méxima Contracio (MC): O menor didmetro observado na se¢do, que ocorre
geralmente durante a aplicagdo do estimulo. A contracdo médxima € calculada
identificando-se 0 menor diametro pds-estimulo, excluindo valores abaixo de 40
pixeis.

3. Tempo até a Maxima Contracdo (TMC): A durac@o necessdria para alcancar a
mdxima contragio apés o inicio do estimulo. E determinada pelo quantidade de
quadros até que ocorra 0 menor didmetro.

4. Amplitude de Contracdo Absoluta (ACA): A diferenga entre o maior didmetro
(didmetro inicial) e o menor (médxima contra¢do). Calculada subtraindo-se DI
menos MC.

5. Amplitude de Contracio Relativa (ACR): A razdo entre o menor e o maior diametro.
Calculado dividindo-se a CM pelo DI

6. Velocidade de Contracdo (VC): Razdao da amplitude pelo tempo para a maxima
contracdo. Calculado dividindo-se ACA por TMC.

7. Laténcia (LAT): O tempo entre o inicio do estimulo e o inicio efetivo da contragdo.
Determinado pela primeira instancia em que o didmetro reduz 5% do DI.

8. Diametro de Re-dilatacao apds 6 segundos (DR6s): Tamanho da pupila 6 segundos
ap6s o estimulo. Calculado a partir do primeiro didmetro valido em uma janela
de tolerancia de 10 didmetros pds-estimulo; foi atribuido -1 quando nenhum valor
vélido foi encontrado dentro da janela de tolerancia.

9. Tempo de Re-dilatacdo (TRD): Tempo para a pupila retornar a 80% do didmetro
inicial pds-estimulo. Calculado encontrando a posicao do quadro que excede 80%
do DI.
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10. Complexidade Fractal de Higuchi (CFH): Uma medida ndo linear de dimensao
fractal em séries temporais. Calculada ao longo de 20 quadros, 0,3 segundos antes
da estimulagdo, descartando valores invélidos e analisando até 5 escalas de séries
temporais (kmax). Ngo et al. [Ngo et al. 2021] apresenta mais detalhes sobre a
complexidade fractal de Higuchi e sua significancia na diferenciacdo entre pacientes

controle e glaucomatosos.
Segue a descricao das caracteristicas aplicadas ao sinal completo:

11. Diametro no Final do Exame (DFE): representa o tamanho da pupila no final
do exame. Calculado como a média dos ultimos 10 didmetros de cada curva,
descartando diametros menores que 40 pixeis.

12. Complexidade Fractal de Higuchi no Sinal (CFHS): é a complexidade de Higuchi,
neste caso, aplicada em toda a curva pupilar. Calculado considerando a curva
inteira, desconsiderando didmetros impossiveis e, como na andlise por secdo,

definindo o parametro K-max = 5.

Com a extracdo de caracteristicas do sinal pupilar concluida, os proximos passos
sdo realizar o balanceamento das amostras e selecionar as caracteristicas mais eficazes

para anélises futuras.

5.2.7 Balanceamento

Um desbalanceamento em um conjunto de dados de duas classes ocorre quando
a classe minoritdria estd significativamente sub-representada em comparacao com a classe
majoritaria. Nas anélises realizadas, foi definido que ha desbalanceamento entre as classes
sempre que a diferenga nas proporcdes excedem 10%. Portanto, o balanceamento é
considerado desnecessdrio se a diferenca percentual do quantitativo de amostras entre
as classes nao ultrapassar esse limite.

Nas avaliagdes onde foram identificados desequilibrio entre as classes, foram
utilizadas técnicas de subamostragem e sobre amostragem para equilibrar a quantidade
de amostras. A subamostragem consiste na remoc¢do aleatéria de amostras da classe
majoritdria até que seu tamanho seja equivalente ao da classe minoritdria. Em contraste, a
sobre amostragem aumenta a classe minoritaria adicionando amostras sintéticas, criadas a
partir das amostras existentes vizinhas, até que as classes atinjam tamanhos equivalentes.
Para a sobre amostragem, foi empregado o algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), que € um método de aumento de dados que gera novas instancias
considerando a proximidade entre as amostras existentes [He e Ma 2013], nessa pesquisa

o numero de vizinhos considerados foi k = 5.
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5.2.8 Selecao de Caracteristicas

Sele¢ao de caracteristicas (SC) € um processo voltado a identificar caracteristicas
pertinentes enquanto elimina dados irrelevantes, redundantes ou ruidosos. Caracteristicas
irrelevantes falham em contribuir com informagdes significativas, enquanto caracteristi-
cas redundantes ndo oferecem percepcoes adicionais além do que ja é obtido das carac-
teristicas selecionadas [Kumar e Minz 2014]. O propésito da sele¢do de caracteristicas é
triplice: (1) melhorar a precisdo da classificacio e prevenir o overfitting, (2) desenvolver
modelos mais enxutos, e (3) aumentar a interpretabilidade dos modelos para o entendi-
mento humano.

Meétodos de selecdo de caracteristicas dividem-se em trés categorias principais:
métodos de filtro, de wrapper e embutidos. Métodos de filtro, como o SelectKBest, uti-
lizam critérios gerais como correlacdo para descartar caracteristicas irrelevantes inde-
pendentemente de algoritmos de aprendizado de maquina. Métodos de wrapper utilizam
classificadores para avaliar o desempenho e escolher a combinagdo 6tima de caracteristi-
cas. Métodos embutidos integram a selecao de caracteristicas diretamente no processo de
aprendizado de mdquina.

Nessa pesquisa, utilizou-se um método de cada categoria, inicialmente o método
SelectKBest, que ¢ um método baseado em filtro que avalia a relacao individual entre cada
caracteristica e a varidvel de saida usando um teste estatistico especifico (neste estudo
andlise de varidncia - ANOVA) para selecionar os melhores k atributos.

Posteriormente, empregou-se a Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas (Recur-
sive Feature Elimination - RFE), uma técnica baseada em wrapper. O método RFE € uma
abordagem iterativa que comeca com todas as caracteristicas e remove progressivamente
as menos significativas com base no desempenho do modelo. O Random Forest foi usado
para fazer as elimina¢des até que o nimero alvo de caracteristicas seja alcangado.

Por fim, o método Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) com
validacdo cruzada foi empregado. Trata-se uma regressao linear, descrita na Equacao 5-3,
que impde uma penalidade correspondente a soma dos valores absolutos dos coeficientes
de regressao, conhecida como norma L 1. A func¢do objetivo, que o Lasso busca minimizar,
envolve y, o vetor de resposta; X, a matriz de dados contendo n observagdes; 3 , que sdo
os coeficientes do modelo; e A, o parametro de regularizacdo que determina a intensidade

da penalidade aplicada aos coeficientes.

’
Minimizar 57||y—X[3||2+7\||[3||1 (5-3)

O processo de selecdo de caracteristicas foi elaborado para identificar as vinte
melhores caracteristicas, explicitamente implementado definido para os métodos SelectK-

Best e RFE. Ao contrério destes, o seletor LassoCV foi configurado com um nivel de tole-
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rancia de 0,01, permitindo-lhe selecionar um nimero flexivel de caracteristicas. Os vinte
melhores coeficientes foram entdo usados no segundo passo para selecionar as 20 me-
lhores caracteristicas. Apds a conclusdo da selecdo de caracteristicas dos dados do sinal

pupilar, a fase subsequente envolve classificar o sinal, completo ou fatiado.

5.2.9 Fatiamento do Sinal

No contexto do processamento de sinais, fatiar o sinal refere-se ao processo de
selecionar e extrair um segmento especifico de um sinal maior. E semelhante a cortar
uma imagem, mas em vez de selecionar uma parte de uma imagem, seleciona-se uma
parte de uma série temporal ou forma de onda. Ele pode ser usado para isolar um
intervalo de tempo especifico ou para remover partes indesejadas do sinal para andlise ou
processamento. Nesta pesquisa, dividiu-se o sinal em quatro segmentos correspondentes
a cor da estimulacdo: vermelho, azul, verde e branco, conforme definido no protocolo de
gravacao.

Esta abordagem foi adotada para reduzir o numero total de caracteristicas,
funcionando como uma forma de selecao de caracteristicas. Como resultado, quando nao
foi realizada a extracdo de caracteristicas, o fatiamento as reduziu de 1500 para 375.
Quando foi realizada a extrag¢do de caracteristicas, o fatiamento as reduziu de 40 para 10.
Nessa andlise, as caracteristicas que se referem ao sinal completo, como DEE e HFCS

foram deixadas de fora.

5.2.10 Classificadores

Para avaliar a contribuicdo das técnicas de filtragem, extracao, balanceamento e

selecdo na classificagdo do glaucoma, foram utilizados os seguintes classificadores:

(A) Classificador Linear:
Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA): Identifica
uma combinacdo linear de caracteristicas que melhor diferencia duas ou mais
classes.

(B) Classificador Baseado em Vizinhos:
K-Vizinhos Mais Proximos (k-Nearest Neighbors - KNN): Classifica uma entrada
considerando a classe majoritdria de seus vizinhos mais préximos, onde ‘k’ indica
o nimero de vizinhos considerados na anélise.

(C) Classificadores Baseados em Arvores:
Arvore de Decisdo (Decison Tree - DT): Utiliza uma estrutura de arvore de decisdo
para classificacdo. O objetivo principal ao dividir um né em uma arvore de decisao
€ criar subgrupos mais homogéneos ou ‘puros” com relacdo a varidvel de resposta,

ou seja, que pertengam a mesma classe.
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(D)

(E)

(F)

(G)

Floresta Aleatéria (Randon Forest - RF): Utiliza um conjunto de arvores de decisao.
Arvores Extra (Extra Tree - ET): Sdo uma variagdo do método de florestas aleato-
rias. Neste modelo, as divisoes dos nds das arvores sao feitas de maneira aleatoria,
diferentemente das florestas aleatdrias tradicionais que selecionam a melhor divisao
com base na maximizac¢do da pureza.

Classificadores Baseados em Boosting:

AdaBoost (AB): Integra multiplos classificadores ‘fracos’ para aumentar a forca da
classificacdo, ajusta os novos modelos para corrigir os erros dos modelos anteriores.
Miquina de Incremento Gradiente (Gradiente Boosting Machine - GBM): Assim
como o AdaBoost constréi o modelo final de forma incremental adicionando
modelos fracos, geralmente drvores de decisdo de pequena profundidade, uma de
cada vez. Melhora a classificagdo ajustando-se ao gradiente negativo da funcdo de
perda (dai o nome “Gradient Boosting”) dos modelos anteriores.

Classificador Baseado em Probabilidade:

Naive Bayes (NB): Aplica o teorema de Bayes com a suposicdo de independéncia
entre as caracteristicas.

Classificador Baseado em Mdquina de Vetores de Suporte:

Miquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM): Utiliza fung¢des
de kernel (linear, polinomial, RBF, sigmoid, etc.) para identificar fronteiras 6timas
de separacgdo entre as classes.

Classificadores Baseados em Redes Neurais:

Rede Neural Totalmente Conectada (Fully Connected Neural Network- FCN):
E composta por neurdnios em cada camada totalmente conectados a todos os
neurdnios na camada subsequente. E conhecida como densa devido as conexdes
completas entre as camadas.

Rede Neural Convolucional Unidimensional (One Dimensional Convolutional Neu-
ral Network - 1D-CNN): Projetadas para dados com uma estrutura de grade, como
séries temporais (1D). Podem ser efetivas na identificacdo de padrdes locais em
conjuntos de dados como 4udio, séries temporais financeiras e sequenciamento ge-
nético.

Rede Neural Transformers (TRANS): Introduzida por Vaswani et al. em “Attention
is All You Need” (2017), essa rede usa o mecanismo de “autoaten¢do”, que permite
a cada parte de uma sequéncia interagir com todas as outras partes, capturando
inter-relagdes complexas. Permite avaliar a relevancia de diferentes palavras ou

caracteristicas no contexto de uma palavra, ou caracteristica especifica.

Os classificadores tradicionais empregados neste estudo foram obtidos da bibli-

oteca Python scikit-learn. As redes neurais artificiais, por sua vez, foram desenvolvidas
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utilizando o framework TensorFlow. A representacdo arquitetonica das redes neurais men-

cionadas estdo disponiveis no Apéndice C.

5.2.11 Classificacao

O estudo envolveu uma avaliacdo detalhada que classificou seis diferentes abor-
dagens de agrupamento de dados, detalhadas na secdo 5.2, trés métodos de filtragem (sem
filtragem, filtrando com um filtro personalizado e com um filtro passa-baixa), duas estraté-
gias de balanceamento (sobre amostragem e subamostragem) e duas estratégias de extra-
¢do de caracteristicas (com e sem extracdo de caracteristicas). Resultando em 72 cendrios
de classificacdo. Para cada cendrio, quatro técnicas distintas de selecdo de caracteristicas
foram examinadas: sem selec¢do de caracteristicas, SelectKBest, RFE e LassoCV.

Esta andlise abrangente foi realizada para identificar padrdoes nos dados de
pupilometria e determinar quais abordagens oferecem a maior precisdo na classificacao
do glaucoma.

A Tabela 5.2 apresenta os principais parametros dos classificadores avaliados na
pesquisa, as opcoes de cada parametro e a indica¢ao da configuracao que foi efetivamente

utilizada.

5.2.12 Validacao

A validagdo cruzada (Cross Validation - CV) utiliza o método de particdo K-fold
para avaliar a generalizacdo de modelos de aprendizado de maquina. Nela o conjunto de
dados € dividido em K subconjuntos aproximadamente iguais e mutuamente exclusivos
(dobras). Essas dobras sdo entdo utilizadas em K rodadas de treinamento e avaliacdo do
modelo. Em cada rodada, K-/ subconjuntos sdo usados para treinamento, enquanto o
subconjunto restante € usado para testar o modelo. Este ciclo € repetido até que cada
subconjunto tenha sido o conjunto de teste uma vez. Apds a conclusdo dessas iteragdes,
os resultados do desempenho de cada dobra sdo agregados para produzir uma medida
média da eficacia do modelo [Kohavi et al. 1995].

Neste estudo, optou-se pela validagdao cruzada com K = 5, um valor que pro-
porciona um bom equilibrio entre a variabilidade das anédlises e a economia de recursos
computacionais, em comparacao com valores maiores de K.

Dado que ha miiltiplos videos de um mesmo voluntdrio, para evitar o vazamento
de informacgdes durante a validac@o cruzada, adotou-se a estratégia de validagcdo cruzada
estratificada. Essa abordagem assegura que todos os videos de um mesmo voluntario
sejam exclusivamente alocados ou no grupo de treinamento, ou no grupo de testes,

mantendo assim a integridade dos dados nas diferentes fases de validacao.
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Tabela 5.2: Principais parametros usados pelos classificadores no processo de classifica-
¢do do sinal pupilar.

PARAMETROS DOS CLASSIFICADORES

Classificador Parametros

solver: {’svd’, ’Isqr’, eigen’ }, usado="svd’
n_components: int, usado=None

- n_neighbors: int, usado=5, weights: {"uniform’, ’distance’},
KNN usado="uniform’, algorithm: {’auto’, ’ball_tree’, "kd_tree’,
“brute’ }, usado="auto’, metric: string, usado="minkowski’

criterion: {’gini’, ’entropy’}, usado="gini’, splitter: { best’,

o DT ,,,,, ‘random’ }, usado="best’, max_depth: int, usado=None
n_estimators: int, usado=100, criterion: {’gini’, ’entropy’},
RF sy .
,,,,,,,,,,, usado="gini’, max_depth: int, usado=None
n_estimators: int, usado=100, criterion: {’gini’, ’entropy’ },
ET . .
,,,,,,,,,,, usado="gini’, max_depth: int, usado=None
base_estimator: object, usado=None, n_estimators: int, usado=50
AB ;
,,,,,,,,,,, learning_rate: float, usado=10

GBM loss: {’deviance’, ’exponential’ }, usado="deviance’
. learning_rate: float, usado=0.1, n_estimators: int, usado=100
N8B o

C: float, usado=1.0, kernel: {’linear’, *poly’, ’rbf’,

SVM ’sigmoid’, precomputed’ }, usado="rbf’, degree: int,
,,,,,,,,,,, usado=3, gamma: {’scale’, "auto’}, usado=’scale’
o FCN epochs=100, batch_size=8, dropout=0.25, callbacks=early_stop

ID-CNN epochs=100, batch_size=8, filters=64, dropout=0.25

,,,,,,,,,,, callbacks=early_stop
epochs=100, batch_size=8 num_heads=4, head_size=64
TRANS ff_dim=32, num_transformer_blocks=4 mlp_units={64}

dropout=0.25, mlp_dropout=0.4, callbacks=early_stop

Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA). K-Vizinhos Mais Préximos
(k-Nearest Neighbors - KNN). Arvore de Decisdo (Decision Tree - DT). Floresta Aleatéria (Random
Forest - RF). Arvores Extra (Extra Tree - ET). AdaBoost (AB). Maiquina de Incremento Gradiente
(Gradient Boosting Machine - GBM). Naive Bayes (NB). Mdquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine - SVM). Rede Neural Totalmente Conectada (Fully Connected Neural Network
- FCN). Rede Neural Convolucional Unidimensional (One Dimensional Convolutional Neural
Network - 1D-CNN). Rede Neural Transformer (TRANS).

5.2.13 Avaliacao dos Resultados

Para discernir o impacto de diferentes metodologias nos resultados de classifica-
¢do e identificar a abordagem mais eficaz, realizou-se duas avaliagcdes para cada classifi-

cador: uma avaliacdo estatistica e uma andlise baseada na precisio 6tima.

5.2.14 Avaliacao Estatistica

Apo6s completar a fase de classificacao, foi realizada uma anélise estatistica dos

resultados obtidos pelos classificadores, essa andlise foi feita buscando determinar se os
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resultados da classificacdo utilizando determinada abordagem era superior aos demais.
Inicialmente, para determinar a normalidade das distribui¢des de resultados, utilizou-se
o teste de Shapiro-Wilk, eficaz para conjuntos de dados pequenos como os que estdo
sendo usados, em detrimento do teste de Kolmogorov-Smirnov, que é mais adequado
para conjuntos de dados maiores [Razali, Wah et al. 2011]. Quando os resultados dos
classificadores seguiram uma distribuicdo normal, aplicou-se o teste t de Student pareado
[Efron e Hastie 2021] para andlise. Por outro lado, para resultados distribuidos de forma
nao normal, foi utilizado o teste de Wilcoxon [Conover 1999]. Ambos com um nivel de

significancia de 0,05.

5.2.15 Avaliacao pela Melhor Acuracia

Embora a andlise estatistica ofereca uma visao geral do desempenho médio de
diversos classificadores, ela pode ndo captar inteiramente a eficicia de uma abordagem
especifica que se destaque significativamente, especialmente se os outros classificadores,
na mesma abordagem, nio alcancarem bons resultados.

Por isso, complementou-se a andlise estatistica com uma avaliacdo exclusiva-
mente pela melhor acuricia, que destaca o classificador que alcangou a melhor acuricia
para a abordagem avaliada.

Essa andlise dupla permite avaliar a consisténcia dos vérios classificadores, e

destacar os que tem melhor desempenho.

5.2.16 Métricas de Avaliacao

Para fazer a avaliacdo, foram consideras as métricas: Acuricia, que mostra a pro-
porcdo de casos corretamente identificados do total de casos examinados. Sensibilidade
(Taxa de Verdadeiros Positivos - TPR), que quantifica a propor¢ao de casos positivos re-
ais (individuos com glaucoma) corretamente identificados como tal. Especificidade (Taxa
de Verdadeiros Negativos - TNR), que mede a porcentagem de casos negativos verdadei-
ros (pacientes controle sauddveis) corretamente identificados. E a Pontuacao F1, que é
uma métrica que combina sensibilidade e precisdo em uma unica medida, representando

a média harmonica de sensibilidade e especificidade.
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5.3 Resultados

Nesse estudo, realizou-se uma andlise exploratéria do sinal pupilar, abordando
(1) trés técnicas distintas de filtragem - sem filtragem, filtragem com um filtro perso-
nalizado e usando um filtro passa-baixa; (2) dois métodos de balanceamento de dados
- undersampling e oversampling; (3) duas abordagens para extragdo de caracteristicas -
sem extracdo de caracteristicas e extracdo de quarenta e duas caracteristicas menciona-
das na literatura; e (4) quatro estratégias para sele¢do de caracteristicas - sem selecao de
caracteristicas, e usando SelectKbest, RFE e o LassoCV.

Em seguida, os dados foram processados usando nove classificadores convencio-
nais: SVM, KNN, DT, RF, ET, LDA, NB, AB ¢ o GBM. Adicionalmente, os dados foram
submetidos a trés classificadores avancados baseados em arquiteturas de rede neural, in-
cluindo uma FCN, uma 1D-CNN e uma rede Transformer.

Os resultados da classificacao foram analisados estatisticamente, considerando
as métricas de desempenho dos classificadores, e também por meio da avaliacdo pela
melhor acurécia de cada classificador. A Figura 5.4 traz o fluxo detalhado de como foi
feita a avaliacdo das abordagens de aprendizado de mdaquina aplicadas aos dados da
pupilometria.

Nas subsecdes seguintes, detalharemos os resultados da anélise estatistica, enfa-
tizando os efeitos e a eficdcia da filtragem de sinal, extracdo de caracteristicas, balancea-

mento de dados e selec@o de caracteristicas.

5.3.1 Resultado da Analise Estatistica do Sinal Completo

5.3.1.1 Analise Estatistica das Técnicas de Filtragem

O sinal pupilar foi classificado empregando-se trés metodologias distintas de
filtragem: (1) sem qualquer filtragem do sinal pupilar, (2) usando um filtro customizado
projetado para eliminar mudancas abruptas no sinal pupilar, e (3) aplicando um filtro
passa-baixa ao sinal pupilar.

A Tabela 5.3 apresenta uma andlise comparativa dessas estratégias de filtragem.
Ela destaca os casos em que cada uma das trés abordagens de filtragem foi significativa-
mente equivalente ou superior as outras, considerando os seis grupos de dados, as técnicas
de balanceamento de dados de undersampling e oversampling. A comparacdo é feita para
cendrios com e sem extracao de caracteristicas, considerando técnicas de selecao de carac-
teristicas. Ao final da tabela tem-se uma sumarizacdo que mostra que das 96 combinagdes
possiveis em 49 delas os melhores resultados vieram sem se fazer filtragem, 19 vezes com
a filtragem customizada, 20 vezes com a filtragem passa-baixa e 9 vezes as abordagens

de filtragem foram equivalentes.
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Figura 5.4: Fluxograma da aplicagdo das técnicas de aprendizado de méaquina.

5.3.1.2 Analise Estatistica da Eficacia da Extracao de Caracteristicas

Essa parte da andlise se concentrou em determinar a abordagem mais eficaz

para a classificacdo do sinal pupilar: se realizar a extracdo de caracteristicas especificas,
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Tabela 5.3: Andlise estatistica das metodologias de filtragem destacando a abordagem
mais eficaz ou identificando os equivalentes para cada agrupamento.

FILTRAGEM
- |'SS SB RFE LA | Sumarizacao (Freq)
Agrupamento | Balanceamento | Extracio Melhor Filiragem | SF_FC PB  EQ

SE EQ SF SF SF|3 0 0 1
Controle ve Under CE |SF SF SF EQ|3 0 0 1
Patoldgico Over SE EQ SF SFFC| 2 ! 0 !
CE SF FC SF SF | 3 1 0 0
SubTotal: | 11 2 0 3
Under SE SEF SF SF SF| 4 0 0 0
Controle vs CE FC EQ EQ EQ| O 1 0 3
Inicial Over SE SF SF SF SF|4 0 O 0
CE SF SF SF FC| 3 1 0 0
SubTotal: | 11 2 0 3
Under SE SF SF FC FC|2 2 O 0
Controle vs CE EQ SF SF PB| 2 O 1 1
Moderado Over SE SF FC SF PB | 2 1 1 0
CE PB PB PB PB| 4 0 O 0
SubTotal: | 10 3 2 1
Under SE SF SF SF FC| 3 1 0 0
Control vs CE FC FC FC FC| 0 4 0 0
Severe Over SE SF SF SF SF|4 0 O 0
CE PB PB PB PB| O 0 4 0
SubTotal: | 7 5 4 0
SE FC FC EQ FC| 0 3 O 1
CI‘I’S:;}CV:S Under CE |SE SE SF SE|4 0 0 0
Moderado vs Over SE PB PB PB  PB| 4 0 0 0
Severo CE SF SF PB PB|2 2 O 0
SubTotal: | 10 5 0 1
Under SE SF SF SF SF| 4 0 O 0
Inicial vs CE FC FC SF FC| 1 3 0 0
Moderado vs Over SE SF SF SF PB| 3 1 0 0
Severo CE PB PB PB PB| 0O 0 4 0
SubTotal: | 8 4 4 0
Total: | 49 18 20 9

Subamostragem (Undersampling - Under), Sobre amostrgem (Oversampling - Over), Sem Extracdo (SE), Com
Extracdo (CE), Sem Sele¢@o (SS), SelectKBest (SB), Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas (Recursive Feature
Elimination - RFE), Selecdo de Caracteristicas LassoCV (LA), Sem Filtragem (SF), Filtragem Customizada (FC),
Filtro Passa Baixa (PB), Estatisticamente Equivalentes (EQ), Frequéncia da Melhor Estratégia (Freq).

identificadas na literatura, do sinal pupilar melhora o desempenho da classificagdo ou se
fornecer aos classificadores o sinal completo dos didametros pupilares sem uma sintese
prévia de dados se mostra mais benéfico.

A Tabela 5.4 fornece um desdobramento estatistico, baseado em meétricas de
classificacdo, das instancias onde utilizar o sinal completo com todos os didmetros foi
equivalente ou mais eficaz do que realizar a extragdo de caracteristicas do sinal. A
sumarizacdo apresentada no final da tabela aponta que de um total de 144 combinacdes
possiveis, 27 vezes as técnicas foram equivalentes, 53 vezes os melhores resultados
vieram sem se realizar a extracdo e 64 vezes extrair as caracteristicas trouxe melhor

resultado.
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Tabela 5.4: Andlise estatistica das metodologias de extrac@o de caracteristicas, destacando
a abordagem mais eficaz ou identificando os equivalentes para cada agrupamento.

EXTRACAO
Agrupamento | Balanceamento | Filtragem S8 MelSh](;)r Fx tlfil;_io LA ES?:;‘;;ZaGE:eq

SF CE SE SE SE SE 7

Under FC EQ EQ SE SE CE 2

Controle vs PB CE EQ SE SE EQ 3
Patolégico NF CE SE SE SE SE 7
Over FC EQ EQ SE SE CE 2

LP CE EQ SE SE EQ 3

NF CE EQ SE SE SE 7

Under FC CE SE SE SE CE 4

Controle vs Inicial LP CE CE SE_SE EQ !
NF SE SE SE SE SE 7

Over FC EQ EQ SE SE CE 3

LP EQ CE SE CE EQ 2

NF CE EQ CE EQ SE 1

Under FC EQ EQ SE EQ CE 6

Control vs LP CE CE CE CE EQ 5
Moderate NF SE CE SE CE SE 6
Over FC EQ CE SE SE CE 5

LP SE CE CE SE EQ 1

NF CE CE EQ CE SE 0
Under FC CE CE CE CE CE 10

Control vs LP CE CE CE EQ EQ 2
Severe NF SE CE SE SE SE 3
Over FC CE CE CE CE CE 8

LP CE CE EQ CE EQ 1

NF EQ SE SE SE SE 7

Controle vs Under FC CE CE EQ EQ CE 2
Inicial vs LP SE SE SE SE EQ 3
Moderado vs NF EQ CE SE EQ SE 1
Severo Over FC CE CE CE CE CE 7
LP EQ CE EQ CE EQ 4

NF SE EQ SE SE SE 5

Inicial vs Under FC CE CE CE CE CE 5
Moderado vs LP EQ CE SE SE EQ 2
Severo NF SE CE SE CE SE 2
Over FC CE CE CE CE CE 10

LP CE CE CE CE EQ 0
SE 53
Total: CE 64
EQ 27

Subamostragem (Undersampling - Under), Sobre amostragem (Oversampling - Over), Sem Filtragem (SF), Filtragem
Customizada (FC), Filtragem Passa Baixa (PB), Sem Sele¢ao de Caracteristicas (SS), Selecao de Caracteristicas SelectKBest
(SB), Eliminag@o Recursiva de Caracteristicas (Recursive Feature Elimination - RFE), Selecdo de Caracteristicas LassoCV
(LA), Abordagem Com Extracdo de caracteristicas € a melhor (CE), Abordagem Sem Extragdo é a melhor (SE), As
Abordagens sio Estatisticamente Equivalentes (EQ), Frequencia da melhor estratégia (Freq).

5.3.1.3 Analise Estatistica das Técnicas de Balanceamento

Essa subsecao da pesquisa teve como objetivo explorar o impacto e a influéncia
do balanceamento das amostras nos resultados da classificagao.

A Tabela 5.5 apresenta uma comparacio detalhando as instancias nas quais as
técnicas de oversampling e undersampling, aplicadas a dados com e sem extracdo de
caracteristicas e combinadas com varios métodos de selecao de caracteristicas, provaram

ser equivalentes ou superiores. A sumarizacdo ao final da tabela mostra que das 144
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combinagdes possiveis de cruzamento de agrupamentos e das técnicas em 122 delas o

balanceamento por sobre amostragem foi superior, em 5 delas a subamostragem venceu e

17 vezes as abordagens foram estatisticamente equivalentes.

Tabela 5.5: Avaliacdo estatistica das técnicas de balanceamento por sobre amostragem
e subamostragem, destacando a abordagem mais eficaz ou identificando os equivalentes
para cada agrupamento.

BALANCEAMENTO
= . SS SB RFE LA Sumarizacao
Agrupamento | Extragdo | Filtragem Melhor Balanceamento | Estratégia Freq

SF Over EQ Over Under Over 4

SE FC Over EQ EQ EQ Under 1

Controle vs PB Over Over Over EQ EQ 7
Patolégico SF EQ Over EQ EQ Over 4
CE FC Over Over Over Under Under 2

PB EQ EQ Over Under EQ 5

SF Over Over Over Under Over 8

SE FC Over Over Over EQ Under 1

Controle vs PB Over EQ Over EQ EQ 3
Inicial SF EQ Over Over Over Over 7
CE FC Over Over EQ Under Under 1

PB Over Over EQ EQ EQ 4
SF Over Over Over Over Over 12

SE FC Over Over Over Over Under 0

Controle vs PB Over Over Over Over EQ 0
Moderado SF Over Over Over Over Over 12
CE FC Over Over Over Over Under 0

PB Over Over Over Over EQ 0
SF Over Over Over Over Over 12

SE FC Over Over Over Over Under 0

Controle vs PB Over Over Over Over EQ 0
Severo SF Over Over Over Over Over 12
CE FC Over Over Over Over Under 0

PB Over Over Over Over EQ 0
SF Over Over Over Over Over 12

Controle vs SE FC Over Over Over Over Under 0
Inicial vs PB Over Over Over Over EQ 0
Moderado vs SF Over Over Over Over Over 12
Severo CE FC Over Over Over Over Under 0
PB Over Over Over Over EQ 3
SF Over Over Over Over Over 12

Inicial vs SE FC Over Over Over Over Under 0
Moderado vs PB Over Over Over Over EQ 0
Severo SF Over Over Over Over Over 12
CE FC Over Over Over Over Under 0

PB Over Over Over Over EQ 0

Over 122

Total: Under 5
EQ 17

Sem Extragdo (SE), Com Extracdo (CE), Sem filtragem (SF), Filtragem Customizada (FC), Filtragem Passa
Baixa (PB), Subamostragem (Undersampling - Under), Sobre amostragem (Oversampling - Over), Sem Sele¢do
de Caracteristicas (SS), Sele¢do de Caracteristicas SelectKBest (SB), Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas
(Recursive Feature Elimination - RFE), Selecdo de Caracteristicas LassoCV (LA), Estatisticamente Equivalentes
(EQ), Frequéncia da melhor estratégia (Freq).
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5.3.1.4 Analise Estatistica da Selecao de Caracteristicas

Nesta andlise, nosso objetivo foi entender a influéncia da Sele¢do de Caracteris-
ticas no processo de classificacio. Especificamente, pretendia-se determinar se realizar a
selecdo de caracteristicas antes da classificacdo melhora os resultados e, em caso afirma-
tivo, quais técnicas demonstram desempenho superior.

A Tabela 5.6 detalha as instancias nas quais uma técnica especifica de selecdo de
caracteristicas superou as outras, considerando ambos os métodos de balanceamento de
undersampling e oversampling e em contextos com ou sem extra¢do de caracteristicas.
A sumarizacdo ao final da tabela mostra que das 72 combinagdes possiveis, em 37
delas a selecdo RFE foi superior, 20 vezes a selecdo LA foi superior, 6 vezes a selecdo
SelectKBest foi melhor e 9 vezes o melhor resultado foi obtido sem fazer a selecao de

caracteristicas.

Tabela 5.6: Andlise da técnica de selecdo estatistica de caracteristicas destacando a
abordagem mais eficaz para cada agrupamento. (Parte 1).

SELECAO DE CARACTERISTICAS (Parte 1)

. ~ . Melhor Extracdo | Sumarizacao (Freq)
Agrupamento | Filter | Extracao | Filtragem de Caracteristicas | SS | SB | RFE | LA
SF LA
SE FC LA 0|0 0 3
PB LA
Under SE REE
CE FC RFE 0|0 2 1
Controle vs PB LA
Patolégico SF RFE
SE FC RFE 0|0 3 0
Over PB RFE
SF RFE
CE FC SB 0 1 1 1
PB RFE
SF RFE
SE FC LA 0|0 2 1
PB RFE
Under SE RFE
CE FC RFE 0|0 3 0
Controle vs PB RFE
Inicial SF RFE
SE FC RFE 0|0 3 0
Over PB RFE
SF SB
CE FC RFE 0 1 1 1
PB SB
SF LA
SE FC RFE 0|0 1 2
PB RFE
Under SE REE
CE FC LA 0|0 1 2
Controle vs PB LA
Moderado SF SS
SE FC LA 1 0 0 2
o PB LA
ver SF LA
CE FC RFE 0|0 2 1
PB RFE

A tabela continua...
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Tabela 5.6: Andlise da técnica de selecdo estatistica de caracteristicas destacando a
abordagem mais eficaz para cada agrupamento. (Parte 2).

SELECAO DE CARACTERISTICAS (Parte 2)

= . Melhor Extracdo | Sumarizacio (Freq)
Agrupamento | Balanceamento | Extracdo | Filtragem de Caracteristicas | SS TSB | RFE [ T.A
SF RFE
SE FC RFE 0] 0 3 0
PB RFE
Under SE RFE
CE FC RFE 110 2 0
Controle vs PB SS
Severo SF RFE
SE FC LA 010 1 2
PB LA
Over SE S
CE FC LA 110 1 1
PB RFE
SF RFE
SE FC RFE 0 1 2 0
PB SB
Under SE REE
Controle vs CE FC SB 0 2 1 0
Inicial vs PB SB
Moderado vs SF RFE
Severe SE FC RFE 0|0 0 3
Over PB RFE
SF SS
CE FC SS 310 0 0
PB SS
SF RFE
SE FC RFE 0,0 3 0
PB RFE
Under SE REE
Inicial vs CE gg RSI;SE 0 ! 2 0
Moderado vs
v SF RFE
SE FC RFE 1 0 2 0
Over PB SS
SF RFE
CE FC SS 210 1 0
PB SS
Total | 9 | 6 37 | 20

Subamostragem (Undersampling - Under), Sobre amostragem (Oversampling - Over), Com Extragdo
(CE), Sem Extrac@o (SE), Sem Filtragem (SF), Filtragem Customizada (FC), Filtragem Passa Baixa (PB),
Sem Selegdo de Caracteristicas (SS), Selecdo de Carcteristicas SelectKBest (SB), Elimina¢do Recursiva
de Caracteristicas (Recursive Feature Elimination - RFE), Selecdo de Caracteristicas LassoCV (LA),
Frequencia da melhor estratégia (Freq.).

5.3.2 Analise pela Melhor Acuracia

Avaliar o classificador de melhor desempenho pode destacar um classificador
que tenha um desempenho destacado dentro da metodologia especifica. Analisar o melhor
classificador e identificar a abordagem que propiciou obter a melhor classificacdo pode

reforcgar as conclusdes obtidas a partir da andlise estatistica.

5.3.2.1 Avaliacao do Sinal Completo pela Melhor Acuracia

Nessa etapa, foi verificado para cada agrupamento qual a melhor acuricia
percentual de classificagao e qual abordagem levou a melhor a ela considerando o sinal
completo.

A Tabela 5.7 apresenta a melhor acurécia percentual de classificagdo alcancada,

juntamente com a abordagem especifica que contribuiu para esse resultado 6timo. Nela é
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possivel ver que os melhores resultados foram alcangados sem se realizar a filtragem e sem
se realizar a extracdo de caracteristicas em todos os seis grupos de diagndsticos. Quanto
a selecdo, os resultados foram mistos, mas ficou evidente que ndo compensa realizar a
selecdo de caracteristicas SelectkBest. Quanto ao balanceamento, o Over foi geralmente
melhor, especialmente para os agrupamentos com maior desbalanceamento. Quanto aos
classificadores, os resultados foram variados, sendo o LDA apontado como mais eficiente

para o grupo Controle vs Patolégico.

Tabela 5.7: Melhores acurdcias alcangadas por classificadores agrupados por interesse e
abordagem, utilizando o sinal completo.

MELHORES ACURACIAS - SINAL COMPLETO

Agrupamento Abordagem Melhor

Filtragem Extracao Selecdo Balanceamento Classificador | Acur (%)
Controle vs Patolégico SF SE LA Under LDA 73,90
Controle vs Inicial SF SE LA Under NB 72,97
Controle vs Moderado SF SE SS Over SVM 98,10
Controle vs Severo SF SE RFE Over RF 98,73
Controle vs Inicial vs Moderado vs Severo SF SE SS Over ET 79,21
Inicial vs Moderado vs Severo SF SE SS Over ET 92,21

Sem filtragem (SF), Sem Extragdo (SE), Sem Selecdo de Caracteristicas (SS), Elimina¢do Recursiva de Caracteristicas (Recursive Feature Elimination
- RFE), Selegdo de Caracteristicas LassoCV (LA), Subamostragem (Undersampling - Under), Sobre amostragem (Oversampling - Over), Andlise
Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA), Bayes Ingénuo (Naive Bayes - NB), Mdquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine
(SVM), Floresta Aleatéria (Random Forest - RF), Arvores Extra (Extra Tree - ET), Acurécia (Acur).

5.3.2.2 Avaliacao do Sinal apés o Fatiamento pela Melhor Acuracia

Esta andlise segmenta o sinal em quatro partes distintas, cada uma correspon-
dendo a um periodo de estimulacdo, para determinar se uma secao especifica do sinal é
mais proeminente para fins de classificacdo. Ela também busca identificar a cor de esti-
mulacdo mais eficaz para a triagem do glaucoma. Considerando a metodologia de classi-
ficacdo aplicada, os resultados para cada segmento sdo apresentados na Tabela 5.8. Nela
€ possivel ver que o segmento azul se mostrou o melhor em trés dos 6 grupos avaliados e
as abordagens sem filtragem e sem extra¢do continuaram a ser as melhores para a maioria

dos grupos.

Tabela 5.8: Melhores acurdcias de classificagdo alcancadas para cada agrupamento por
interesse e abordagem, utilizando um segmento de sinal associado a uma cor de estimu-
lacdo.

MELHOR ACURACIA - SINAL SEGMENTADO

Agrupamento Abordagem Melhor

Filtragem Extracdo Segmento Balanceamento Classificador | Acur (%)
Controle vs Patoldgico PB CE Branca Over KNN 64,88
Controle vs Inicial PB SE Azul Over ET 65,76
Controle vs Moderado SF SE Verde Over ET 94,93
Controle vs Severo SF SE Azul Over ET 97,04
Controle vs Inicial vs Moderado vs Severo SF SE Vermelha Over GBM 76,31
Inicial vs Moderado vs Severo SF SE Azul Over ET 92,68

Sem filtragem (SF), Filtro Passa Baixa (PB), Sem Extracdo (SE), Com Extracdo (CE), Sobreamostragem (Over - Oversampling), K-Vizinhos Mais Préximos
(k-Nearest Neighbors - KNN), Mdquina de Incremento Gradiente (Gradient Boosting Machine - GBM), Arvores Extras (Extra Tree - ET), Acurdcia (Acur).
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5.3.3 Implementando a Técnica de Classificacao Mais Promissora

Ap0s avaliar varios métodos de aprendizado de maquina, realizou-se novamente
a classificacdo do grupo de dados Controle vs. Patolégico, utilizando a abordagem
identificada como a mais promissora segundo a andlise estatistica e segundo a andlise
pela melhor acuricia.

O agrupamento de dados Controle vs. Patoldgico foi selecionado para essa
andlise final por ser o mais geral dos agrupamentos, o qual efetivamente distingue entre
individuos saudaveis e aqueles com qualquer grau de glaucoma. Embora esta abordagem
nao informe o grau especifico do glaucoma, ela esta alinhada visando auxiliar a triagem
do glaucoma, fase em que a graduacao detalhada da doenca ainda € menos critica.

Quanto a filtragem, houve consenso entras as duas andlises de que usar os dados
sem filtragem é a melhor opcdo. Para extracdo de caracteristicas a andlise estatistica
nao foi conclusiva ja que 64 vezes a classificacio com extracdo foi a melhor, 53 vezes
a classificagdo sem extracao foi melhor e 27 elas foram equivalentes. Isso mostra que
ndo houve uma prevaléncia cabal de uma técnica sobre as demais, porém como a andlise
pela melhor acurdcia apontou que sem fazer a extracdo os resultados sdo melhores, essa
abordagem foi considerada a melhor.

Quanto ao balanceamento, a andlise estatistica aponta para o oversampling como
a melhor técnica de balanceamento de dados, mas como para os grupos Controle vs
Patolégico a andlise pela melhor acuricia aponta para estratégia under, as duas técnicas
foram novamente testadas e se mostraram equivalentes, possivelmente em fun¢do do
pequeno desbalanceamento para registrado nesse grupo especifico.

Quanto a selecdo de caracteristicas, a andlise estatistica apontou para o uso da
técnica RFE, ja a andlise pela melhor acurdcia com o sinal completo apontou para o uso
da técnica LassoCV (LLA). Sendo assim, as duas técnicas foram novamente avaliadas e a
selecdo usando LA se mostrou mais promissora.

Para ilustrar a organizacdo dos dados por classe no grupo Controle vs. Pato-
l6gico, a Figura 5.5 apresenta um gréifico de violino que mostra a distribuicao das 20
principais caracteristicas selecionadas pelo seletor LassoCV. Este grifico destaca a dis-
tribuicdo dos dados de cada caracteristica em relac@o as classes, conforme detalhado na
Secdo 2.8.5.

Para exibir a correlagdo entre as caracteristicas selecionadas pelos diferentes
métodos, a Figura 5.6 apresenta os mapas de calor gerados com os seletores LassoCV
(A) e RFE (B). Eles mostram a correlacdo entre as caracteristicas, sendo os quadrantes
mais escuros preferiveis, pois indicam menor interdependéncia entre as caracteristicas.
Ao comparar 0s mapas, nota-se que o mapa A € ligeiramente mais escuro que o mapa B,

o que corrobora a melhor acuricia obtida com o seletor de caracteristicas LassoCV.
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Figura 5.5: Gréfico de violino ilustrando a distribui¢do normalizada (por escore-Z) dos
valores das 20 principais caracteristicas do seletor de caracteristicas LassoCV.
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Figura 5.6: Mapa de calor das 20 principais caracteristicas selecionadas pelo seletor de
caracteristicas LassoCV (a) e pelo seletor RFE (b).

A Figura 5.7 apresenta um grafico boxplot com os niveis de acuricia alcancados
pelos classificadores na abordagem otima aplicada ao grupo de dados Controle vs.
Patoldgico. A partir dela, € possivel ver que o classificador LDA alcangcou a melhor
acurdcia, com média de 73,9%. Por fim, a Figura 5.8 permite avaliar os resultados da
classificacdo por meio de uma matriz de confus@o que ilustra a acurdcia e as classificagdes
erradas do LDA e a drea sob a curva ROC, que efetivamente demonstra a capacidade do
classificador em discriminar entre os exames do grupo controle e patolégico.

Tendo reunido os resultados da classificacdo das técnicas de aprendizado de
maquina aplicadas, avancamos agora para analisar esses resultados e tirar conclusdes

sobre a eficdcia e as implicagdes das técnicas usadas.
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Figura 5.7: Grafico boxplot apresentando a acurdcia de cada um dos classificadores
avaliados, para o agrupamento Controle vs Patolégico, usando a abordagem mais eficaz.
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Figura 5.8: Matriz de Confusdo (a) e Curva ROC (b) exibindo o desempenho do classifi-
cador LDA para o agrupamento Controle vs. Patolégico usando a abordagem mais eficaz.

5.4 Discussao

Esse estudo investigou técnicas de aprendizado de méquina para classificar o
glaucoma com base nos sinais do reflexo pupilar a luz. Isso envolveu explorar diferentes
abordagens, como filtragem, balanceamento de amostras e técnicas de extragcdo e selecdao

de caracteristicas. Abaixo estd um resumo detalhado de nossos principais achados.
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5.4.1 Sobre a Filtragem

A andlise estatistica na Tabela 5.3 indicou que se abster de filtrar o sinal produz
geralmente resultados superiores, independentemente das outras técnicas implementadas.
Esse resultado foi corroborado pela andlise de melhor acuricia do sinal inteiro na
Tabela 5.7, destacando que sinais nao filtrados mantiveram sua integridade e foram mais

eficazes para classificacao.

5.4.2 Extracao de Caracteristicas

A anélise estatistica na Tabela 5.4 produziu resultados mistos, variando a eficicia
com base nos métodos de balanceamento e selecdo de caracteristicas.

No entanto, a andlise de melhor acurdcia na Tabela 5.7 sugeriu uma preferéncia
por utilizar todos os didmetros de sinal, insinuando que a extragdo extensiva de caracte-

risticas pode ndo ser necessaria.

5.4.3 Sobre o Balanceamento de Amostras

Os resultados, tanto da andlise estatistica quanto da andlise pela melhor acurdcia,
indicam que a técnica de oversampling, melhora o desempenho dos classificadores, espe-
cialmente quando hd um desbalanceamento significativo. Quando o desbalanceamento é

menor, em torno de 10%, as técnicas podem ser consideras equivalentes.

5.4.4 Selecao de Caracteristicas

As andlises mostraram que a eficicia de diferentes técnicas de selecdo de
caracteristicas variou bastante conforme o agrupamento, sem que um Unico método
demonstrasse dominancia sobre os demais. Embora a andlise estatistica indique que a
Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas (RFE) seja a técnica mais adequada, a andlise
de acurdcia sugere que o método LassoCV (LA) oferece um melhor desempenho. As
andlises, entretanto, foram unanimes em apontar o método SelecKBest como o menos
indicado. Isso provavelmente ocorreu porque SelectKBest seleciona caracteristicas com
base em testes estatisticos individuais. Esse método avalia cada caracteristica de forma
independente, sem considerar as interagdes entre elas. Por outro lado, RFE e LassoCV
levam em conta as interagdes entre as caracteristicas, resultando em uma sele¢do mais

eficaz.
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5.4.5 Sobre o Fatiamento do Sinal

A andlise pela melhor acuridcia usando o sinal segmentado, correspondente a
cada uma das quatro estimulacdes, ndo produziu conclusdes definitivas sobre qual parte do
sinal é mais critica, conforme mostrado na Tabela 5.8. A eficicia de cada cor de estimulo
variou conforme os diferentes tipos de agrupamentos. No entanto, dos seis agrupamentos
analisados, o segmento do sinal estimulado pela cor azul apresentou a maior acuricia
de classificacdo em trés deles. Assim, a estimulacdo com o azul se destaca como a mais
promissora.

Outra constatagdo que se pode chegar é que as acurdcias observadas com o
sinal fatiado foram ligeiramente menores em comparagdo com o uso do sinal completo
em praticamente todos os agrupamentos. Embora a diferenca de desempenho tenha sido
pequena, isso sugere que, usar o sinal completo pode ser mais vantajoso. As estratégias
de ndo filtrar o sinal, evitar a extracdo de caracteristicas e aplicar o balanceamento de

oversampling permaneceram como as mais eficazes praticamente em todos os grupos.

5.4.6 Analise dos Classificadores

Classificadores tradicionais demonstraram um desempenho geral satisfatorio
na classificacdo dos seis grupos estudados, como pode ser visto na Tabela 5.7. Esses
algoritmos se mantiveram eficientes e raramente foram superados por técnicas baseadas
em redes neurais artificiais.

Como esperado, verificou-se que a classificacdo do glaucoma em estagios avan-
cados apresenta maior precisdo em comparacao a identificagdao do glaucoma nos estigios
iniciais. Isso se deve ao fato de que as caracteristicas patoldgicas associadas ao glaucoma
em fases avangadas sdo mais pronunciadas, enquanto as alteracdes nos estigios iniciais
tendem a ser mais sutis e, consequentemente, mais dificeis de serem capturadas pelos
modelos de classificacao.

Por fim, os resultados sugerem que preservar o espectro completo de dados
do sinal sem filtragem ou extracdo de caracteristicas pode ser mais vantajoso para a
classificacdo. Isso se aplicou particularmente a base de dados usada nessa pesquisa,
que provavelmente possui um nivel de ruido aceitdvel. Também observou-se o impacto
significativo e positivo do balanceamento usando a estratégia oversampling com SMOTE,
e da selecdo de caracteristicas com as técnicas RFE e Lasso na melhoria da delimitacdo

da fronteira de decisdo dos classificadores.
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5.4.7 Recomendacoes Praticas

A avaliacao de diversas técnicas de aprendizado de méquina, para dados oriundos
da pupilometria e classificacdo do glaucoma, sugere reflexdes tais como:

Considerar o uso do conjunto de dados ndo filtrado, pois, para os dados analisa-
dos nesta pesquisa, essa abordagem resultou nos melhores desempenhos.

Utilizar todos os diametros disponiveis, pois, em nossos testes, essa abordagem
se mostrou mais eficaz para a classificacdo do que a extragdo de caracteristicas pré-
determinadas encontradas na literatura.

Em casos de desequilibrio na quantidade de amostra dos dados, pode ser vanta-
joso realizar o balanceamento por meio da criagdo de amostras sintéticas (oversampling)
com o SMOTE.

O uso de técnicas de selecao de caracteristicas, especialmente o LassoCV, pode

contribuir para a melhoria dos resultados da classificacdo.

5.4.8 Limitacoes do Estudo

A base de dados usada na pesquisa possui uma propor¢do relativamente baixa
de pacientes com glaucoma moderado e severo. Esta limitacdo, entretanto, é mitigada
por representar adequadamente os casos de glaucoma inicial, o que € essencial, pois a
pupilometria € especialmente til na triagem do glaucoma em estdgios iniciais.

A abordagem de extracdo de caracteristicas pode produzir resultados aprimo-
rados com a descoberta e inclusdo de novas caracteristicas do sinal pupilar, indicando
potencial para mais pesquisas nesta drea.

Explorar técnicas adicionais de selecdo de caracteristicas e avaliar estratégias
alternativas de balanceamento de dados poderia aprimorar ainda mais a avaliagdo.

Em relagcdo a classificacdo, embora os principais classificadores tenham sido
avaliados, a explorar outras arquiteturas de rede e fazer o ajuste fino dos hiperparametros

poderiam resultar em desempenhos ainda melhores.

5.4.9 Limitacoes da Avaliacao do PLR

A ampla gama de diagndsticos baseados no reflexo pupilar a luz destaca sua
sensibilidade a diversos fatores, como substancias quimicas, condi¢des médicas e fatores
fisioldgicos, incluindo privacdo de sono e estresse. Distinguir os efeitos desses fatores ao

diagnosticar o glaucoma permanece um desafio consideravel.
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5.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou consideragdes acerca da aplicagdo de multiplas técnicas
de aprendizado de maquina. Mostrou quais delas se mostraram vantajosas e por fim
apresentou recomendagdes para estudos que desejam usar o reflexo pupilar a luz para
apoio a diagndstico, nesse estudo os testes foram feitos com uma base de dados voltada

para o diagndstico do glaucoma.



CAPITULO 6

Conclusoes

6.1 Acerca da Revisao da Literatura

A revisdo da literatura mostrou que os protocolos de estimulagdo recomendavel
para o exame pupilar é aguardar 10 minutos para adaptacdo inicial da pupila e usar
estimulos com 1 segundo de duracdo, em ambiente com baixa luminosidade. A técnica
do reflexo consensual € frequentemente usada para minimizar reflexos nas imagens. A
Tabela 3.3 apresenta alguns métodos de detec¢do e segmentacdo pupilar, destacando o
algoritmo PuReST e a abordagem baseada em Redes Neurais Convolucionais proposta
por Miron et al.

Ela mostrou também que o Reflexo Pupilar a Luz pode auxiliar 54 tipos diferen-
tes de diagndsticos, sendo o glaucoma o mais estudado. Mostrou ainda que as caracteris-
ticas mais analisadas s@o o didmetro maximo da pupila em repouso, a laténcia para inicio
da contragdo, e a velocidade de contracdo. Por fim, na época da revisdao, em meados de
2021, ficou evidente que o uso de inteligéncia artificial ainda era limitado, com 94% das

pesquisas focadas em andlise estatistica e apenas 6% utilizando técnicas de IA.

6.2 Acerca da Segmentacao

Este estudo ofereceu uma nova base de dados com imagens, anotadas e nao
anotadas da regido da pupila, de individuos sob varias condi¢des, incluindo consumo
de 4dlcool, diabetes mellitus tipo II e glaucoma nos estdgios inicial, moderado e severo.
A disponibilizacdo desta base pode auxiliar o aprimoramento de aplicacdes médicas que
usem o reflexo pupilar a luz para realizar diagnésticos.

O uso dessa base de dados foi exemplificado através do treinamento, teste e
avaliacdo de algoritmos de detec¢do de objetos. Entre eles, o modelo Faster RCNN
mostrou-se eficiente em termos de tempo de treinamento. Em contrapartida, os modelos
da série YOLO, especialmente o YOLOVS, foram superiores em velocidade de inferéncia.

E principalmente, quanto a precisdo na detec¢do pupilar, os experimentos mostraram que
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a rede YOLOvV7 € a mais precisa, com uma acurdcia média de 94,14%, demonstrando
alta concordancia com as anotacdes manuais e eficicia na mensuracdo e localizacdo de
pupilas. Por isso esse modelo foi incorporado a plataforma web Eyes Project.

O estudo conclui que os modelos de 1A, apds serem retreinados com imagens
anotadas da pupila, superam os métodos nao baseados em IA para a deteccao e medi¢dao
pupilar. Portanto, desde que nao haja restri¢cdes de hardware, as redes neurais representam

a melhor op¢ao para essa tarefa.

6.3 Acerca da Classificacao

Este estudo explorou o uso de técnicas de aprendizado de mdquina para a
classificacdo do glaucoma a partir do reflexo pupilar a luz, investigando técnicas de
filtragem, balanceamento de amostras, e técnicas de extracao e selecio de caracteristicas.
Os achados principais incluem:

Quanto a filtragem, os melhores resultados foram alcancados sem a filtragem
do sinal, indicando que manter a integridade do sinal pode ser mais benéfico para a
classificagdo quando nivel de ruidos for aceitavel.

Quanto a Extracdo de Caracteristicas, utilizar a gama completa de didametros do
sinal mostrou ser preferivel, sugerindo que uma extragdo extensiva de caracteristicas pode
nao ser necessdria.

Para balancear as amostras, o uso do oversampling com SMOTE tende a melho-
rar o desempenho da classificacdo em casos de desbalanceamento de dados.

Quanto a selecdo de caracteristicas, nao houve um método de selecao de ca-
racteristicas que se destacasse significativamente, indicando que a eficicia pode variar
dependendo do contexto especifico. Entretanto, deve-se considerar a possibilidade de se
fazer a selecdo com a técnica LassoCV.

Quanto ao uso do sinal completo em relacao ao o uso do sinal fatiado, nao foram
encontradas vantagens claras em usar apenas segmentos especificos do sinal. O uso do
sinal completo acabou se mostrando mais vantajoso.

Quanto aos classificadores, as andlises mostram que os classificadores tradicio-
nais apresentaram desempenho satisfatorio, quase sempre superando algoritmos baseados
em redes neurais artificiais. Entretanto, como nenhum classificador foi cabalmente supe-
rior aos demais, optou-se por incorporar os classificadores avaliados, tanto os cldssicos
quanto os baseados em redes neurais, a plataforma web.

Os resultados indicam acurdcia de 73,90% na classificacdo geral do glaucoma,
98,10% para o glaucoma moderado e 98,73% para o severo, evidenciando que a classifi-
cacdo do glaucoma nos estdgios moderado e severo pode ser realizada satisfatoriamente

com as técnicas e classificadores avaliados. Para o estdgio inicial do glaucoma, apesar das
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taxas de acerto serem promissoras, melhorar esses indices ainda pode ser considerado um

desafio.

6.4 Trabalhos Futuros

Apo6s alcangar taxas de precisdo satisfatérias na classificacio do glaucoma
usando um protocolo com periodos relativamente longos de adaptacdo ao escuro (10 mi-
nutos) e tempo de gravacdo (4 minutos), um passo subsequente seria explorar a possi-
bilidade de reduzir essas duracdes, tanto de tempo de acomodacdo quando de tempo de
gravacdo, sem que se comprometa a precisdo da classificacdo. Essa otimizagdo tornaria o
exame do reflexo pupilar mais pratico para aplicagdes médicas.

Outra drea promissora para futuras pesquisas é o desenvolvimento de métodos
que permitam a realizacdo da pupilometria sem a necessidade de um equipamento
especifico, viabilizando sua aplicagdo em ambientes cotidianos por meio de smartphones,
por exemplo. Nesse cendrio, os usudrios poderiam registrar o reflexo pupilar com a
camera do celular, enviando os dados para um aplicativo que os analisaria e retornaria
os resultados. Esse avanco ampliaria a acessibilidade e a conveniéncia do procedimento

de triagem e diagndstico do glaucoma.
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APENDICE A

Instrucoes para Download do Conjunto de
Dados

A plataforma para andlise dos dados do glaucoma e o link para download do
conjunto de dados, estd disponivel em:

https://ronaldocosta.inf.ufg.br/eyes

A Figura A.l ilustra o processo de acesso para download. Inicialmente, ao
selecionar a Figura (A) presente no website, o usudrio € direcionado para a tela de
autenticacdo (B). Nessa tela, deve-se clicar no botdo verde identificado como "Ainda ndo
sou parceiro”, conforme sinalizado pela seta. Apds essa acdo, o usudrio € encaminhado
para a pagina em desenvolvimento da plataforma. E nesta pagina que se encontra o link

para efetuar o download (C).

B +
EyesProject

Figura A.1: (A) Link para acesso a plataforma; (B) Tela de acesso para parceiros € nao
parceiros; (C) Icone para download do conjunto de dados.



APENDICE B

Algoritmo Customizado para Filtragem do

Sinal Pupilar

Esta secdo do apéndice apresenta o pseudo-codigo do algoritmo especialmente
projetado para filtragem de sinal pupilar.

Algorithm 1 Algoritmo especifico para filtragem de sinal.
Result: Sinal filtrado

variacao_maxima < 3;

Repeti¢des <— 100;
sinal_filtrado <— sinal_original;

if discontinuidade(sinal_filtrado, FATOR_DE_DISCONTINUIDADE) is Verdadeiro then
| return sinal_filtrado

else

for i < 0 to repetiticoes do

foreach elemento no sinal_filtrado do

if elemento nao e o ultimo e elemento > -1 then

if diferenca(elemento, proximo elemento) > variacao_maxima then

proximo elemento <— -1 foreach subjanela in sublista_sinal_filtrado from proximo elemento do

if difference(elemento, subjanela) > variacao_maxima then
|  proximo proximo elemento <— -1

| break

end
end

if discontinuidade(trecho_sinal, FATOR_DE_DISCONTINUIDADE) is Verdadeiro then
variacao_maxima <— variacao_maxima + 1

=t

sinal_filtrado <— sinal_original;

else
| break

end

end

end




APENDICE C

Arquitetura das Redes Neurais Usadas como
Classificadores

Esta secdo apresenta diagramas ilustrando a arquitetura de trés redes neurais uti-
lizadas como classificadores neste estudo: uma Rede Totalmente Conectada (FCN), uma

Rede Neural Convolucional Unidimensional (1D-CNN) e uma Rede Neural Transformer.

dense_input | input: | [(None, 10)]

InputLayer | output: | [(None, 10)]

dense | input: | (None, 10)

Dense | output: [ (None, 128)

dropout | input: | (None, 128)

Dropout | output: | (None, 128)

dense_1 | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 128)

dropout_1 | input: | (None, 128)

Dropout | output: | (None, 128)

dense_2 | input: | (None, 128)

Dense | output: (None, 2)

Figura C.1: A arquitetura do classificador Rede Neural Totalmente Conectada (do ingl€s,
FCN).



Apéndice C

131

convld_input | input:

[(None, 10, 1)]

InputLayer output:

[(None, 10, 1)]

convld | input:

(None, 10, 1)

ConvlD | output: | (None, 9, 64)
convld 1 | input: | (None, 9, 64)
ConvlD | output: | (None, 8, 64)
dropout_2 | input: | (None, 8, 64)
Dropout | output: | (None, 8, 64)
max_poolingld | input: | (None, 8, 64)
MaxPooling1lD | output: | (None, 4, 64)
flatten | input: | (None, 4, 64)
Flatten | output: | (None, 256)
dense_3 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 32)
dropout_3 | input: | (None, 32)
Dropout | output: | (None, 32)
dense_4 | input: | (None, 32)
Dense | output: | (None, 2)

Figura C.2: A arquitetura do classificador de Rede Neural Convolucional Unidimensional

(do inglés, 1D-CNN).
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input_1 input: | [(None, 10, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 10, 1)]

.

layer_normalization | input: | (None, 10, 1)

LayerNormalization | output: | (None, 10, 1)

multi_head_attention | input: | (None, 10, 1)

MultiHeadAttention | output: | (None, 10, 1)

\

dropout_4 | input: | (None, 10, 1)

Dropout | output: | (None, 10, 1)

tf.__operators__.add | input: | (None, 10, 1)
TFOpLambda output: | (None, 10, 1)

i

layer_normalization_1 | input: | (None, 10, 1)

LayerNormalization | output: | (None, 10, 1)

\

convld 2 | input: | (None, 10, 1)
ConvlD | output: | (None, 10, 16)

\

dropout_5 | input: | (None, 10, 16)

Dropout | output: | (None, 10, 16)

\

convld_3 | input: | (None, 10, 16)
ConvlD | output: | (None, 10, 1)

N

tf.__operators__.add_1 | input: | (None, 10, 1)
TFOpLambda output: | (None, 10, 1)

Figura C.3: A arquitetura da primeira cabeca do classificador de Rede Neural Transformer
(TRANS).



APENDICE D

Contribuicoes Cientificas

Durante a realizagdo desta pesquisa as principais contribui¢des apresentadas a

comunidade cientifica, com vistas ao aprimoramento do uso do reflexo pupilar a luz no

auxilio ao diagndstico, foram:

1.

Contribuicdo para o desenvolvimento de um portal destinado ao armazenamento,
processamento e classificacdo de exames, construido com o uso do framework
Django. Esta plataforma facilita a organizacdo dos dados, a manipulagdao dos
exames (abrangendo pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacdo)
e a execucdo de experimentos para a classificacdo desses exames. Acessivel em:
https://ronaldocosta.inf.ufg.br/sites/ronaldomc/pages/eyes-en.html

A criacdo e disponibilizagc@o para a comunidade cientifica de uma base de dados de
imagens contendo 10.000 imagens anotas da pupila e 258.790 imagens nao anota-
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