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A partir da d́ecada de 80 do século passado houve um grande número de publicaç̃oes relacionadas̀a modelos
e teorias sobre o funcionamento cognitivo do cérebro humano, ramo que mais tarde ficou conhecido como
Inteligência Artificial (IA). Alguns destes modelos ficaram genericamente conhecidos como Redes Neurais
(RN), pois continham elementos básicos com objetivo de simular o neurônio biológico. Desde então v́arias
aplicaç̃oes em diferenteśareas foram implementadas com sucesso, mostrando a eficiência destes modelos no
aux́ılio à tomada de decisão. H́a instrumentos comerciais de diagnóstico da ćornea genericamente conhecidos
comotopógrafos de ćornea. A função principal destes aparelhosé permitir uma ańalise quantitativa e objetiva
da superf́ıcie da ćornea. Em caso de intervenção ciŕurgica, com este exame o oftalmologista pode decidir
entre operar ou ñao uma determinada córnea. Para alguns casos patológicos ñaoé aconselh́avel a intervenç̃ao
cirúrgica e caso seja realizada pode até mesmo vir a causar cegueira ou necessidade de transplante de córnea
(ceratoplastia). No entanto, o diagńostico de patologias como estas não é uma tarefa trivial, e na maioria das
vezes exige anos de treinamento e experiência por parte do ḿedico. Neste sentido,́e de anseio da sociedade
oftálmica algum tipo de algoritmo implementado em software que leia ou contenha exemplos de córneas e que
possa ajudar na interpretação destes exames. Com base nestas necessidades, foi desenvolvido e implementado
neste trabalho uma RN para análise e classificaç̃oes de mapas topográficos da ćornea. Utilizando ferramentas
de modelamento foi implementado uma RN do tipo alimentada adiante com duas camadas e retro-propagação.
80 ćorneas foram mensuradas em um topógrafo comercial e depois classificadas por clı́nicos experientes em
um total de 5 diferentes categorias. 50% destas córneas foram utilizadas para “treinar” a RN e os outros 50%
foram alimentados na RN para testar sua eficiência. As respostas da RN foram analisadas estatisticamente em
termos desensibilidade(verdadeiro positivo/[verdadeiro positivo+falso negativo]),especificidade(verdadeiro
negativo/[verdadeiro negativo+falso positivo]), eprecis̃ao ([veradeiro positivo+verdadeiro negativo]/total de
casos). O valor ḿedio destes ńumeros foi, respectivamente, 78,75%, 97,81% e 94,00%. Considerando o baixo
número de casos usados para treinar a RN estes resultados iniciais podem ser considerados bastante promissores.
Com os resultados preliminares obtidos neste primeiro trabalho pode-se considerar a aplicação deste sistema
tanto como um ḿodulo de treinamento para estudantes de medicina como um suporte a decisões para ḿedicos
mais experientes, ou seja, na forma de uma “segunda opinão”, aumentando assim as chances de um diagnóstico
correto.

1 Introduç ão

Nos anos 80 e 90, com o barateamento e aprimoramento
dos microcomputadores, vários instrumentos ḿedicos pud-
eram ser automatizados. Dentre estes podemos citar os
tomógrafos computadorizados, equipamentos para ultra-
sonografia, e mais especificamente naárea oft́almica, pode-
mos citar os auto-refratores, auto-ceratômetros, e tamb́em
os modernosToṕografos de Ćornea, ou, mais precisa-
mente,Videocerat́ografos (VC). Podemos afirmar que os
VC originaram-se da automatização dos antigos fotocer-
atosćopios dos anos 50 [Mandell & York, 1969], com o

acoplamento de câmeras de v́ıdeo para substituição das
tradicionais ĉameras fotogŕaficas, e placas de captura de
imagens instaladas nos microcomputadores. Com estas
mudanças v́arios processos antes demorados e trabalhosos
passaram a levar poucos segundos, conseqüentemente dando
ao ḿedico mais tempo para tarefas mais pertinentes. O pro-
cessamento de imagens de Plácido1, antes uma tarefáardua,
feita manualmente em fotografias convencionais, um pro-
cesso quèas vezes levava dias, passou a ser realizado em
poucos segundos por sofisticados algoritmos de processa-
mento de imagens [Gonzales & Woods, 1992; Carvalho et
al, 1996, 1999, 2001]; a impressão dos mapas de curvat-

∗Esta pesquisa foi parcialmente financiada pelaFAPESP, processo #01/03132-8.
†lavcf@if.sc.usp.br
1Imagens de Plácido s̃ao simplesmente o reflexo de discos pretos e brancos intercalados que formam um padrão quando posicionados em frenteà ćornea,

que receberam este nome segundo seu inventor [Plácido, 1880])
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uras, de simples folhas com tabelas ou números preenchidos
à mão, passou a ser impresso em diversas formas, na tela
colorida do monitor ou em impressoras coloridas de baixo
custo. Os tradicionais mapasaxiaise tangenciaispuderam
ser codificados por cor, assim como mapas tridimensionais
da elevaç̃ao relativa da ćornea [Salmon et al, 1995], facili-
tando a interpretação por parte do ḿedico e aprimorando as
opç̃oes did́aticas no momento da explicação da patologia ao
paciente e sua faḿılia.

Durante os anos 90 os microcomputadores ficaram ainda
mais ŕapidos e robustos, assim como os sistemas opera-
cionais, aumentando ainda mais a relação custo/benefı́cio
destes equipamentos. A disponibilidade de proces-
sadores mais rápidos, placas gráficas de alto desempenho,
gravadores de CD-ROM, alta capacidade em memória RAM
e meḿoria de v́ıdeo, entre outros, motivou o desenvolvi-
mento de softwares mais elaborados, no sentido de apri-
morar ainda mais o processo de exame. Dentre estes ap-
rimoramentos recentes podemos citar módulos de softwares
para o aux́ılio ao diagńostico, como os mapas STAR eHol-
laday Diagnosis Summary indices[Philippe et al, 2000] do
instrumentoEyesys, ou o Klyce/Maeda [Maeda et al, 1998;
Klyce et al, 2000] ou Rabinovitz [Rabinovitz, 1999] para
aux́ılio na detecç̃ao de ceratocone2∗. Todos estes softwares
para diagńostico, embora relativamente recentes, dependem
de uma maneira ou de outra da experiência do usúario, pois
geralmente relacionam uma série deı́ndices em diferentes
telas do computador para análise final do ḿedico.

Depois de v́arios anos trabalhando no desenvolvimento
de hardware e software para topografia de córnea [Car-
valho, 1995-2002], nossa proposta no atual trabalho foi dar
um passo adiante nos sistemas para diagnóstico de video-
ceratografias. Fizemos isto pesquisando e implementando
técnicas que utilizam os conceitos daInteligência Artificial
(IA) e Redes Neurais(RN) com o objetivo de oferecer ao
médico um software para diagnóstico na forma mais did́atica
posśıvel, ou seja, classificando esta ou aquela córnea em
uma linguagem do dia-a-dia, ou seja,ceratocone, normal,
astigmatismo a favor da regra, e assim por diante. Este ob-
jetivo vem de encontròa crescente capacidade de cálculo
dispońıvel nos atuais microcomputadores e também aos an-
seios do ńumero cada vez maior de médicos oftalmologistas
que adquirem toṕografos de ćornea sem pŕevia experîencia.
Neste sentido acreditamos que umsoftwarecom tais carac-
teŕısticas tamb́em sirva bem ao propósito de “tutor” para os
iniciantes e uma “segunda opinião” no caso daqueles com
maior experîencia.

Podemos afirmar que a IA e as RN são teorias que se
complementam no sentido de nos permitir construir mod-
elos de nossas capacidades cognitivas. Apesar das teo-
rias sobre IA existirem desde os anos 40, o sólido desen-
volvimento téorico sobre RN deu-se principalmente após
os anos 80. Estes modelos artificiais são testados com
relaç̃ao à eficîencia na soluç̃ao de problemas especı́ficos.
São constrúıdas com o proṕosito de modelar nossas ca-

pacidades cognitivas, espelhando-se em dados colhidos da
anatomia do ćerebro bioĺogico, de seus neurônios e suas
conex̃oes sińapticas. Para a construção de RN artificiais
procura-se gerar redes artificiais que modelem a maneira
como nossos neurônios bioĺogicos realizam sinapses e como
se organizam e se relacionam para que, dado uma série de
informaç̃oes ou “entradas”, haja uma ou mais respostas de
“sáıda”, ou seja, atomada de decis̃ao.

Toda esta tecnologia da IA e RN, até recentemente, es-
tava dispońıvel apenas na teoria, pela dificuldade de se con-
struirhardware/softwarea preços acessı́veis para aplicaç̃oes
em áreas do dia-a-dia. Devido a esse fato as aplicações
at́e ent̃ao foram em projetos bem especı́ficos (muitas vezes
de uso industrial ou militar) e exigiam altos investimen-
tos. Com a popularização e alto desempenho da capacidade
computacional na segunda metade dos anos 90, iniciou-
se um processo crescente de aplicações de algoritmos e
hardware construı́dos usando a teoria a IA e as RN para
soluç̃ao de problemas ou no auxı́lio à tomada de decisões
em aplicaç̃oes onde antes seria inimaginável tal ńıvel de
sofisticaç̃ao. Esta tecnologia tornou-se mais acessı́vel so-
mente recentemente, pelo alto desempenho necessário dos
sistemas computacionais e pelo sólido desenvolvimento
teórico que se deu na teoria de RN principalmente após
os anos 80 com o trabalho pioneiro de Hopfield [Hopfield
et al, 1982]. Neste sentido, temos hoje a possibilidade de
levar a tecnologia da IA e RN ao diagnóstico em topografias
de ćornea, agregando-a a todas tecnologias para cerato-
scopia, ceratografia, fotoceratoscopia e finalmente video-
ceratografia fazem parte da evolução dos toṕografos de
córnea e que v̂em se aprimorando ao longo de mais de um
século, desde as primeiras experiências de Plácido em 1880
[Plácido, 1880].

Foi deste desafio que surgiu o atual projeto, com
interaç̃ao entre o Departamento de Oftalmologia da Escola
Paulista de Medicina - UNIFESP, o Grupo deÓptica do
Instituto de F́ısica de S̃ao Carlos-USP e a empresa Eyetec
Equipamentos Oftálmicos, no sentido de desenvolver algo-
ritmos integralmente nacionais para o auxı́lio ao diagńostico
em topografias de córnea realizadas no aparelho comercial
Eyetec CT2000.

Na seç̃ao (2.0) deste manuscrito introduzimos conceitos
básicos sobre modelamento de neurônios e na seç̃ao (3.0)
falamos sobre as RN e suas diferentes arquiteturas. Na seção
(4.0) expomos os materiais e métodos utilizados para desen-
volvimento do software para diagnóstico e na seç̃ao (5.0)
mostramos os resultados obtidos e análises estatı́sticas da
eficiência de nossa RN. Finalmente, na seção (6.0) fazemos
uma discuss̃ao dos principais aspectos do trabalho e sug-
est̃oes para pesquisas futuras.

2 Modelando os Neur̂onios

O neur̂onio é uma unidade de processamento de informação
fundamental para o funcionamento de uma RN. O diagrama

2Patologia na superfı́cie da ćornea que confere a esta altas curvaturas localizadas.
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ao diagnóstico em topografias de córnea, agregando-a a todas tecnologias para ceratoscopia, ceratografia,
fotoceratoscopia e finalmente videoceratografia fazem parte da evolução dos topógrafos de córnea e que vêm
se aprimorando ao longo de mais de um século, desde as primeiras experiências de Plácido em 1880 [Plácido,
1880].

Foi deste desafio que surgiu o atual projeto, com interação entre o Departamento de Oftalmologia da
Escola Paulista de Medicina - UNIFESP, o Grupo de Óptica do Instituto de Física de São Carlos-USP e a
empresa Eyetec Equipamentos Oftálmicos, no sentido de desenvolver algoritmos integralmente nacionais para
o auxílio ao diagnóstico em topografias de córnea realizadas no aparelho comercial Eyetec CT2000.

Na seção (2.0) deste manuscrito introduzimos conceitos básicos sobre modelamento de neurônios e na
seção (3.0) falamos sobre as RN e suas diferentes arquiteturas. Na seção (4.0) expomos os materiais e
métodos utilizados para desenvolvimento do software para diagnóstico e na seção (5.0) mostramos os
resultados obtidos e análises estatísticas da eficiência de nossa RN. Finalmente, na seção (6.0) fazemos uma
discussão dos principais aspectos do trabalho e sugestões para pesquisas futuras.

2 Modelando os Neurônios

O neurônio é uma unidade de processamento de informação fundamental para o funcionamento de
uma RN. O diagrama em blocos da Figura 1 mostra o modelo de um neurônio, que forma a base para um
projeto de RN.  Podemos aqui identificar três elementos básicos do modelo neuronal:

(1) Um conjunto de sinapses caracterizadas por pesos próprios. Mais especificamente, um sinal

jx  é inserido pela sinapse j conectada ao neurônio k . Este sinal é multiplicado por um peso, kjw , que é

específico daquela sinapse e daquele neurônio. Ao contrário de uma sinapse no cérebro, os pesos para um
neurônio artificial podem assumir valores positivos, negativos ou nulo.

(2) Um somador responsável pela adição dos sinais de entrada ponderados pelos respectivos
pesos de cada sinapse. Este somador caracteriza um combinador linear.

(3) Uma função de ativação, ϕ , para restringir a amplitude de saída de um neurônio. Mais

adiante veremos exemplos desta função.

Também incluído no modelo mostrado na Figura 1 está um “bias” aplicado externamente,

representado por kb . O bias tem simplesmente a função de aumentar ou diminuir a entrada líquida da função

de ativação. Formalizando o modelo descrito pela Figura 1 e pelos itens (1) –(3) anteriores, podemos escrever
a saída do combinador linear como:
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Figura 1. Modelo não-linear de um neurônio.
Figura 1. Modelo ñao-linear de um neurônio.

em blocos da Figura 1 mostra o modelo de um neurônio, que
forma forma a base para um projeto de RN. Podemos aqui
identificar tr̂es elementos b́asicos do modelo neuronal:

Um conjunto de sinapses caracterizadas por pesos
próprios. Mais especificamente, um sinalxj é inserido pela
sinapsejconectada ao neurônio k. Este sinalé multipli-
cado por um peso,wkj , queé espećıfico daquela sinapse e
daquele neur̂onio. Ao contŕario de uma sinapse no cérebro,
os pesos para um neurônio artificial podem assumir valores
positivos, negativos ou nulo.

Um somador responsável pela adiç̃ao dos sinais de en-
trada ponderados pelos respectivos pesos de cada sinapse.
Este somador caracteriza umcombinador linear.

Uma funç̃ao de ativaç̃ao,ϕ, para restringir a amplitude
de sáıda de um neur̂onio. Mais adiante veremos exemplos
desta funç̃ao.

Tamb́em inclúıdo no modelo mostrado na Figura 1 está
um “bias” aplicado externamente, representado porbk. O
bias tem simplesmente a função de aumentar ou diminuir a
entrada ĺıquida da funç̃ao de ativaç̃ao. Formalizando o mod-
elo descrito pela Figura 1 e pelos itens (1) –(3) anteriores,
podemos escrever a saı́da do combinador linear como:

uk =
m∑

j=1

xjwkj (1)

e a sáıda final do neur̂onio como

yk = ϕ (uk + bk) (2)

ondevk = uk + bké ocampo local induzido. Dependendo
dos valores assumidos pelo bias (zero, negativo ou positivo)
o campo local induzido pode variar linearmente com a saı́da
do combinador linear, mas cruzando o eixo das abscissas em
diferentes pontos.

3 Arquiteturas de Redes Neurais

A maneira pela qual os neurônios de uma RN estão estrutu-
rados est́a intimamente relacionado ao algoritmo de apren-
dizagem usado para treinar a rede. Mais adiante vamos
explicar como nossa rede neural para classificação de to-
pografias de ćornea foi treinada e nesta seção falaremos de
diferentes tipos de estruturas (ou arquiteturas) de RN uti-
lizadas em IA.

Em geral podemos identificar três classes de arquiteturas
de rede fundamentalmente diferentes:
(1) Redes Alimentadas Adiante com CamadaÚnica

Na forma mais simples de uma RN organizada em ca-
madas temos umacamada de entradae umacamada de
sáıda (veja Figura 3), mas ñao h́a sinais de retorno ou de
re-alimentaç̃ao, por esse motivo esta redeé tamb́em classifi-
cada comoalimentada adiante.
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e a saída final do neurônio como

( )kkk buy += ϕ                                                         (2)

onde kkk buv += é o campo local induzido. Dependendo dos valores assumidos pelo bias (zero,

negativo ou positivo) o campo local induzido pode variar linearmente com a saída do combinador linear, mas
cruzando o eixo das abscissas em diferentes pontos.

3 Arquiteturas de Redes Neurais

A maneira pela qual os neurônios de uma RN estão estruturados está intimamente relacionado ao
algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Mais adiante vamos explicar como nossa rede neural
para classificação de topografias de córnea foi treinada e nesta seção falaremos de diferentes tipos de
estruturas (ou arquiteturas) de RN utilizadas em IA.

Em geral podemos identificar três classes de arquiteturas de rede fundamentalmente diferentes:

(1) Redes Alimentadas Adiante com Camada Única

Na forma mais simples de uma RN organizada em camadas temos uma camada de entrada e uma
camada de saída (veja Figura 3), mas não há sinais de retorno ou de re-alimentação, por esse motivo esta rede
é também classificada como alimentada adiante.

Camada de 
entrada

Camada 
de saída

Figura 3. Rede alimentada adiante com uma única camada de neurônios. A
camada de entrada (também denominada de nós de fonte) não é
considerada como uma das camadas da rede por não realizar cálculos.

Figura 3. Rede alimentada adiante com umaúnica camada de
neur̂onios. A camada de entrada (também denominada denós de
fonte) não é considerada como uma das camadas da rede por não
realizar ćalculos.
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Na Figura 3 podemos ver um exemplo de uma rede de
deste tipo com apenas quatro nós tanto na camada de en-
trada como na de saı́da. Esta redée chamadarede de ca-
madaúnica, sendo que o termo “camadaúnica” se referèa
camada de saı́da dos ńos computacionais. Ñao contamos a
camada de entrada de nós de fonte, porque lá ñaoé realizada
qualquer computação.

(2) Redes Alimentadas Diretamente com Múltiplas Ca-
madas

A segunda classe de redes alimentadas adiante se dis-
tingue pela presença de uma ou mais camadas ocultas, cujos
nós computacionais são chamados deneur̂onios ocultos. A
função destas camadas de neurônios ocultośe intervir en-
tre o sinal de entrada externo e a saı́da da rede de maneira
a favorecer sua eficiência. De maneira bastante general-
izada, podemos afirmar que as camadas ocultas conferem
à RN uma perspectiva maisglobal, apesar de suas conexões
locais, devido ao conjunto extra de conexões sińapticas e
da dimens̃ao extra de interaç̃oes neurais. A habilidade dos
neur̂onios de camadas ocultas extraı́rem estat́ısticas de or-
dem elevada possibilita que a rede seja treinada para resolver
problemas mais sofisticados. De maneira bastante simplifi-
cada e resumida, podemos afirmar que o objetivo principal
da arquitetura e dos pesos sinápticosé transformar a RN em
um classificador de alto nı́vel. Este classificadoŕe regido por
regras estatı́sticas sofisticadas e transparentes ao usuário. O
treinamento, então, da RN pode ser entendido como o apri-
moramento das relações e interconex̃oes dos neurônios para
que estes gerem resultados estatı́sticos os mais eficientes
posśıveis.

O grafo arquitetural da Figura 4 ilustra a planta de uma
RN de ḿultiplas camadas alimentada adiante para o caso de
umaúnica camada oculta.

Como outro exemplo podemos citar uma rede comm
nós de fonte de entrada,h1neur̂onios na primeira camada
oculta,h2neur̂onios na segunda camada oculta, eqneur̂onios
na camada de saı́da (dita uma redem − h1 − h2 − q). A
rede mostrada na Figura 4é dita totalmente conectada, no
sentido de que cada um dos nós de uma camada está conec-
tado aos ńos da camada adjacente, entretanto se algumas das
conex̃oes sińapticas estiverem faltando, dizemos que a rede
éparcialmente conectada.

Al ém destes dois tipos de RN mostrados aqui existem
vários outros, com as mais variadas formas de alimentação,
camadas ocultas e de saı́da, retro-alimentaç̃ao e sistemas
de atraso (para redes que levam em conta a informação do
tempo decorrido). Como nãoé do escopo do atual trabalho
uma explanaç̃ao completa e detalhada dos vários tipos de
RN existentes, sugerimos ao leitor o trabalho de Haykin
[Haykin, 2001], que contém v́arios exemplos de arquiteturas
de RN. A seguir descrevemos a parte prática deste projeto,
onde iremos mostrar qual o tipo de arquitetura de RN uti-
lizado, como esta rede foi treinada e, mais adiante na seção
(5), apresentamos os casos analisados e os resultados de
nossa RN.
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Na Figura 3 podemos ver um exemplo de uma rede de deste tipo com apenas quatro nós tanto na
camada de entrada como na de saída. Esta rede é chamada rede de camada única, sendo que o termo “camada
única” se refere à camada de saída dos nós computacionais. Não contamos a camada de entrada de nós de
fonte, porque lá não é realizada qualquer computação.

(2) Redes Alimentadas Diretamente com Múltiplas Camadas

A segunda classe de redes alimentadas adiante se distingue pela presença de uma ou mais camadas
ocultas, cujos nós computacionais são chamados de neurônios ocultos. A função destas camadas de neurônios
ocultos é intervir entre o sinal de entrada externo e a saída da rede de maneira a favorecer sua eficiência. De
maneira bastante generalizada, podemos afirmar que as camadas ocultas conferem à RN uma perspectiva mais
global, apesar de suas conexões locais, devido ao conjunto extra de conexões sinápticas e da dimensão extra
de interações neurais. A habilidade dos neurônios de camadas ocultas extraírem estatísticas de ordem elevada
possibilita que a rede seja treinada para resolver problemas mais sofisticados. De maneira bastante
simplificada e resumida, podemos afirmar que o objetivo principal da arquitetura e dos pesos sinápticos é
transformar a RN em um classificador de alto nível. Este classificador é regido por regras estatísticas
sofisticadas e transparentes ao usuário. O treinamento, então, da RN pode ser entendido como o
aprimoramento das relações e interconexões dos neurônios para que estes gerem resultados estatísticos os
mais eficientes possíveis.

O grafo arquitetural da Figura 4 ilustra a planta de uma RN de múltiplas camadas alimentada adiante
para o caso de uma única camada oculta.

Como outro exemplo podemos citar uma rede com m  nós de fonte de entrada, 1h neurônios na

primeira camada oculta, 2h neurônios na segunda camada oculta, e q neurônios na camada de saída  (dita

uma rede qhhm −−− 21 ). A rede mostrada na Figura 4 é dita totalmente conectada, no sentido de que

cada um dos nós de uma camada está conectado aos nós da camada adjacente, entretanto se algumas das
conexões sinápticas estiverem faltando, dizemos que a rede é parcialmente conectada.

Além destes dois tipos de RN mostrados aqui existem vários outros, com as mais variadas formas de
alimentação, camadas ocultas e de saída, retro-alimentação e sistemas de atraso (para redes que levam em
conta a informação do tempo decorrido). Como não é do escopo do atual trabalho uma explanação completa e
detalhada dos vários tipos de RN existentes, sugerimos ao leitor o trabalho de Haykin [Haykin, 2001], que
contém vários exemplos de arquiteturas de RN. A seguir descrevemos a parte prática deste projeto, onde
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neurôn ios ocu ltos
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Figura 4. Rede alimentada adiante com uma única camada oculta. Como
veremos na seção (4.2) foi este tipo de rede que utilizamos para construir
nosso classificador de córneas.

Figura 4. Rede alimentada adiante com umaúnica camada oculta.
Como veremos na seção (4.2) foi este tipo de rede que utilizamos
para construir nosso classificador de córneas.

4 Material e Métodos

4.1 4.1 Representaç̃ao da Córnea como uma
somat́oria de Polinômios de Zernike

Em sistemas que utilizam Discos de Plácido para aferir a
topografia e/ou curvatura (proporcional ao poder dióptrico)
da ćornea, normalmente os arquivos que armazenam os da-
dos do exame contém dados proporcionais ao número de
ańeis nos discos de Plácido. Em nosso caso utilizamos um
topógrafo de Ćornea Eyetec CT2000 com software versão
3.1. Para este modelo temos 16 anéis (bordas) para 360
ângulos polares no plano da imagem de Plácido, carac-
terizando 5760 pontos. Sabemos de antemão que seria
uma árdua tarefa construir uma RN que permitisse a en-
trada de tantos dados, e também sab́ıamos que normal-
mente a geraç̃ao de outrośındicesé complicada, princi-
palmente pela ḿa documentaç̃ao de seus inventores [Klein
et al, 1996; Smolek et al, 1997; Maeda et al, 1998]
e tamb́em pelo fato de serem de propriedade de empre-
sas fabricantes de outros sistemas topográficos. Por estes
motivos resolvemos propor um método inovador para fa-
cilitar a entrada de dados em nossa RN. Este método
constitui-se da aproximação de todos os 5760 dados da
elevaç̃ao da ćornea por Polin̂omios de Zernike [Born &
Wolf, 1975] (veja Tabela 1 e Figura 5). Embora comumente
usados para descrever aberrações de frentes-de-onda estes
polinômios s̃ao perfeitamente suscetı́veis para aplicaç̃oes em
topografia de ćornea [Guirao & Artal, 2000]. Apesar dos
cálculos mateḿaticos ñao serem simples, a aplicação deste
método nos permite reduzir significativamente o número de
neur̂onios da camada de entrada de nossa RN, simplificando,
portanto, sua implementação.
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Tabela 1. Primeiros 15 Polinômios de Zernike. Repare que cada termo está associado a um tipo de aberração. Estes dados valem no caso da
descriç̃ao de aberraç̃oesópticas. No caso da elevação propriamente dita da córnea passam a ter associação direta somente com a forma da
superf́ıcie.

Termo Representaç̃ao em co-
ordenadas polares

Representaç̃ao em
coordenadas cartesianas

Significado

Z0 (x, y) 1 1 Termo constante
Z1 (x, y) ρsenθ x Inclinaç̃ao na direç̃ao x
Z2 (x, y) ρ cos θ y Inclinaç̃ao na direç̃ao y
Z3 (x, y) ρ2sen (2θ) 2xy Astigmatismo com eixo a±450

Z4 (x, y) 2ρ2 − 1 −1 + 2y2 + 2x2 Aberraç̃ao focal (miopia ou
hipermetropia)

Z5 (x, y) ρ2 cos (2θ) y2 − x2 Astigmatismo com eixo a±900

Z6 (x, y) ρ3sen (3θ) 3xy2 − x3

Z7 (x, y)
(
3ρ3 − 2ρ

)
senθ −2x + 3xy2 + 3x3 Coma de 3a ordem no eixox

Z8 (x, y)
(
3ρ3 − 2ρ

)
cos θ −2y + 3y3 + 3x2y Coma de 3a ordem no eixoy

Z9 (x, y) ρ3 cos (3θ) y3 − 3x2y

Z10 (x, y) ρ4sen (4θ) 4y3x− 4x3y

Z11 (x, y)
(
4ρ4 − 3ρ2

)
sen (2θ) −6xy + 8y3x + 8x3y

Z12 (x, y) 6ρ4 − 6ρ2 + 1 1− 6y2 − 6x2 + 6y4 + 12x2y2 − 6x4 Aberraç̃ao esf́erica de 3a ordem
Z13 (x, y)

(
4ρ4 − 3ρ2

)
cos (2θ) −3y2 + 3x2 + 4y4 − 4x2y2 − 4x4

Z14 (x, y) ρ4 cos (4θ) y4 − 6x2y2 + x4

Figura 5. Representação gŕafica tridimensional dos primeiros 15 polinômios de Zernike. Estes polinômios s̃ao largamente utilizados para
descrever superfı́cies de lentes em estudos e projetos emóptica e tamb́em podem ser utilizados para descrever nossa superfı́cie óptica do
olho, queé a ćornea. O somatório destes polin̂omios com diferentes pesos para cada um pode aproximar a forma da superfı́cie da ćornea
com alta precis̃ao [Guirao & Artal, 2000].
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Para representar cada córnea como uma somatório de
Polinômios de Zernike fizemos uma aproximação dos dados
de elevaç̃ao do toṕografoh (ρ, θ) e passamos a representa-
la como uma somatória destes polin̂omios. Usando um sis-
tema de coordenadas cilı́ndrico, representamos a elevação
pela letrahe as coordenadas da borda de um certo ponto so-
bre um dos Discos de Plácido pelo par ordenadoρ, θ, como
mostrado no esquema da Figura 6.

8

Desta maneira a superfície da córnea pode ser representada pela somatória:

( ) ( )∑
=

=
14

0

,,
i

ii ZCh θρθρ                                                               (6)

Para encontrar os coeficientes iC utilizamos o Método dos Mínimos Quadrados [Press et al, 1989].  Para tal

minimizamos o termo:

( ) ( )
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


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=i
iiZChS θρθρ                                                            (7)

onde o termo à esquerda dentro do colchete representa a elevação da córnea obtida através do VC e o termo à

direita representa a somatória de cada Polinômio de Zernike ( iZ ) multiplicado por seu respectivo coeficiente

( iC ). Como pode ser visto estamos utilizando os 15 primeiros termos de Zernike, embora estes polinômios

possam ser gerados até a ordem que se desejar [Born & Wolf, 1975]. A utilização dos primeiros 15 termos
não é uma imposição nossa, é apenas o número comumente sugerido na literatura para aproximações de dados
referentes às aberrações do olho e que podem também ser perfeitamente utilizadas para descrever a topografia
da córnea [Schwiegerling, 1995].

Ponto da córnea
),,( zyx

Ápice da
córnea

z

x

y

Figure 6. Sistema de coordenadas cilíndricas para representação da
córnea como uma somatória de Polinômios de Zernike.

Figure 6. Sistema de coordenadas cilı́ndricas para representação
da ćornea como uma somatória de Polin̂omios de Zernike.

Desta maneira a superfı́cie da ćornea pode ser represen-
tada pela somatória:

h (ρ, θ) =
14∑

i=0

CiZi (ρ, θ) (3)

Para encontrar os coeficientesCiutilizamos oMétodo
dos Ḿınimos Quadrados[Press et al, 1989]. Para tal mini-
mizamos o termo:

S =

[
h (ρ, θ)−

14∑

i=0

CiZi (ρ, θ)

]2

(4)

onde o termòa esquerda dentro do colchete representa a
elevaç̃ao da ćornea obtida atrav́es do VC e o termòa di-
reita representa a somatória de cada Polin̂omio de Zernike
(Zi) multiplicado por seu respectivo coeficiente (Ci). Como
pode ser visto estamos utilizando os 15 primeiros termos de
Zernike, embora estes polinômios possam ser gerados até a
ordem que se desejar [Born & Wolf, 1975]. A utilização
dos primeiros 15 termos não é uma imposiç̃ao nossa,́e
apenas o ńumero comumente sugerido na literatura para
aproximaç̃oes de dados referentesàs aberraç̃oes do olho e
que podem tamb́em ser perfeitamente utilizadas para descr-
ever a topografia da córnea [Schwiegerling, 1995].

Para minimizar o termoSda equaç̃ao (4) aplicamos a
primeira derivada com relação a todos os coeficientes e
igualamos a zero (ponto de mı́nimo):

dS

dCi
= 0 (5)

Quando fazemos isso montamos um sistema linear de
equaç̃oes que pode ser descrito por

A.C = B (6)

ondeAé a matriz dos termos de Zernike calculados nos pon-
tos (ρ, θ)considerados,B é a matriz dos dados de elevação
obtidos pela topografia de córnea eCé o vetor que contém
os coeficientes de Zernike desejados. Aplicando-se um sim-
ples ḿetodo de invers̃ao de matrizes, como o ḿetodo de
Gauss [Press et al, 1989] por exemplo, chegamos aos val-
ores destes coeficientes para cada córnea considerada. A
paritr deste ponto os dados da córnea est̃ao prontos para al-
imentar os neur̂onios da camada de entrada de nossa RN. A
seguir mostramos a estrutura de nossa RN e como os coefi-
cientes de Zernike são utilizados para alimentar esta rede.

4.2 Construç̃ao de uma Rede Neural para
análise de Videoceratografias

O diagrama da RN utilizada neste trabalho pode ser visto na
Figura 7:
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Para minimizar o termo S da equação (7) aplicamos a primeira derivada com relação a todos os
coeficientes e igualamos a zero (ponto de mínimo):

0=
idC

dS
                                                                            (8)

Quando fazemos isso montamos um sistema linear de equações que pode ser descrito por

BCA =.                                                                   (9)

onde A é a matriz dos termos de Zernike calculados nos pontos ),( θρ considerados, B  é a matriz dos

dados de elevação obtidos pela topografia de córnea e C é o vetor que contém os coeficientes de Zernike
desejados. Aplicando-se um simples método de inversão de matrizes, como o método de Gauss [Press et al,
1989] por exemplo, chegamos aos valores destes coeficientes para cada córnea considerada.  A paritr deste
ponto os dados da córnea estão prontos para alimentar os neurônios da camada de entrada de nossa RN.  A
seguir mostramos a estrutura de nossa RN e como os coeficientes de Zernike são utilizados para alimentar
esta rede.

4.2 Construção de uma Rede Neural para análise de Videoceratografias

O diagrama da RN utilizada neste trabalho pode ser visto na Figura 7:

Como podemos perceber pela Figura 7 e os tópicos abordados na seção (3), esta estrutura trata-se de
uma RN do tipo alimentada adiante com uma única camada oculta. A camada de entrada é utilizada para
inserir os dados relativos à topografia da córnea (que são 15 coeficientes C1, C2, C3, ... C15  de Zernike); para a
camada intermediária (oculta), depois de várias testes para otimização de aprendizado, determinamos um
número de 10 neurônios e a camada de saída contém 5 neurônios, cada um representando uma das dez
classificações possíveis para o diagnóstico (o objetivo é, num futuro próximo, aumentar consideravelmente
este número de saídas, para que a RN possa classificar o maior número possível de córneas). Obviamente que
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Normal (NRM)
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Ceratocone (CA)
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15C
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Figura 7. RN utilizada para reconhecimento e classificação de topografias de córnea.Figura 7. RN utilizada para reconhecimento e classificação de to-
pografias de ćornea.

Como podemos perceber pela Figura 7 e os tópicos
abordados na seção (3), esta estrutura trata-se de uma RN
do tipo alimentada adiante com umaúnica camada oculta.
A camada de entradáe utilizada para inserir os dados
relativos à topografia da ćornea (que s̃ao 15 coeficientes
C1, C2, C3, ...C15 de Zernike); para a camada intermediária
(oculta), depois de v́arias testes para otimização de apren-
dizado, determinamos um número de 10 neurônios e a ca-
mada de sáıda cont́em 5 neur̂onios, cada um representando
uma das dez classificações posśıveis para o diagńostico (o
objetivo é, num futuro pŕoximo, aumentar consideravel-
mente este ńumero de sáıdas, para que a RN possa classificar
o maior ńumero posśıvel de ćorneas). Obviamente que há
muito mais possibilidades de classificação, mas como este
número deve ser fixo para que possamos construir nossa es-
trutura de RN resolvemos escolher os 3 casos mais repre-
sentativos em nossa base de dados (veja Tabela 2). A seguir
mostramos como estes dados foram adquiridos e depois us-
ados para treinar e testar a nossa RN.
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4.3 Aquisição dos dados

Foi utilizado um total de 80 ćorneas de nossa base de da-
dos (todos colhidos no Topógrafo Eyetec CT2000, software
vers̃ao 3.1), sendo 50% destinados para treinar a rede e out-
ros 50% para testar a eficiência da rede. Todas as 80 to-
pografias foram classificadas pelos especialistas em 5 difer-
entes categorias (veja Tabela 2). A escolha destas 5 catego-
rias foi baseada no fato de que elas respondem por 90% de
todos os casos de deformações na ćornea humana [Kanski,
1994].

Apenas para fins ilustrativos, na Figura 8 mostramos al-
guns exemplos de cada um dos casos mostrados na Tabela
2 e tamb́em um caso para ilustrar uma das dificuldades de

diagńostico.

Tabela 2. Topografias usadas para treinar a RN. Para não privi-
legiar nenhuma das 5 classificações previamente definidas procu-
ramos estruturar uma base de dados com números de casos pareci-
dos para cada uma das classificações.

Número de casos Classificaç̃ao
16 Normal (NRM)
16 Astigmatismo a favor da regra (AF)
16 Astigmatismo contra a regra (AC)
16 Ceratocone avançado (CA)
16 Ṕos PRK (PK)
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Como podemos perceber pela Figura 8, os padrões de cores (no instrumento original as imagens são
coloridas) variam bastante de caso para caso, mas não é uma ciência exata determinar qual mapa se enquadra
em qual classificação. Os mapas de (A) a (E) são casos clássicos e bastante simples de identificar, mas nem
sempre aparecem de maneira tão clara para o médico. No consultório podem ocorrer casos como aquele
ilustrado no mapa (F). O médico inexperiente pode achar, a princípio, que se trata de uma córnea com alto
astigmatismo a favor da regra. Mas se olhar os valores e as diferenças de curvatura sobre a região mais central
e comparar com a região periférica, irá perceber que, na realidade, trata-se de uma córnea com ceratocone
avançado, apenas com aparência e forma de astigmatismo a favor da regra. São casos típicos como este que
podem levar o cirurgião a decidir por intervenção em casos cujo melhor procedimento seria, por exemplo, o
uso de lentes de contato rígidas.

Cada um dos dados topográficos das córneas mostradas na Tabela 2 foi transformado num vetor com
15 valores de coeficientes de Zernike, conforme o procedimento descrito na seção (4.1). Estes vetores foram
então alimentados, um a um, em nossa RN e os diferentes pesos sinápticos Wk entre cada neurônio foram
ajustados de maneira iterativa até  que a resposta correta fosse encontrada. Aqui o termo resposta correta
significa que um valor normalizado (entre 0 e 1) deve aparecer no neurônio de saída que represente o correto
diagnóstico fornecido pelos especialistas que classificaram previamente aquela córnea. Quando isso ocorre

Figura 8. Exemplos de mapas topográficos para os 5 tipos de córneas usadas na classificação. (A)
Córnea normal: poucos níveis de cor; (B) Astigmatismo a favor da regra: maior curvatura no eixo
vertical e aparência típica de ampulheta “em pé” ; (C) Astigmatismo contra a regra: mesmo que em
(B) mas para eixo horizontal, ou seja, forma de ampulheta “deitada”; (D) Ceratocone avançado: caso
típico geralmente manifesta-se como uma região ovulada com altos graus de curvatura cercado de
uma região mais plana; (E) Córnea pós-PRK: a cirurgia refrativa denominada ‘Photorefractive
Keratectomy” (PRK) tem como objetivo a correção de ametropias como miopia, hipermetropia e
astigmatismo. Para o caso de miopia há um aplainamento na região central da córnea, deixando-a
menos curva; (F) Ceratocone “disfarçado”: embora seja um ceratocone até mais intenso que o caso
mostrado em (D), pode ser facilmente confundido com um intenso astigmatismo a favor da regra.

Figura 8. Exemplos de mapas topográficos para os 5 tipos de córneas usadas na classificação. (A) Ćornea normal: poucos nı́veis de cor; (B)
Astigmatismo a favor da regra: maior curvatura no eixo vertical e aparência t́ıpica de ampulheta “em pé” ; (C) Astigmatismo contra a regra:
mesmo que em (B) mas para eixo horizontal, ou seja, forma de ampulheta “deitada”; (D) Ceratocone avançado: caso tı́pico geralmente
manifesta-se como uma região ovulada com altos graus de curvatura cercado de uma região mais plana; (E) Ćornea ṕos-PRK: a cirurgia
refrativa denominada ‘Photorefractive Keratectomy” (PRK) tem como objetivo a correção de ametropias como miopia, hipermetropia e
astigmatismo. Para o caso de miopia há um aplainamento na região central da ćornea, deixando-a menos curva; (F) Ceratocone “disfarçado”:
embora seja um ceratocone até mais intenso que o caso mostrado em (D), pode ser facilmente confundido com um intenso astigmatismo a
favor da regra.

Como podemos perceber pela Figura 8, os padrões
de cores (no instrumento original as imagens são colori-
das) variam bastante de caso para caso, mas não é uma
ciência exata determinar qual mapa se enquadra em qual
classificaç̃ao. Os mapas de (A) a (E) são casos clássicos
e bastante simples de identificar, mas nem sempre aparecem

de maneira t̃ao clara para o ḿedico. No consult́orio podem
ocorrer casos como aquele ilustrado no mapa (F). O médico
inexperiente pode achar, a princı́pio, que se trata de uma
córnea com alto astigmatismo a favor da regra. Mas se ol-
har os valores e as diferenças de curvatura sobre a região
mais central e comparar com a região perif́erica, iŕa perce-
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ber que, na realidade, trata-se de uma córnea com ceratocone
avançado, apenas com aparência e forma de astigmatismo a
favor da regra. S̃ao casos tı́picos como este que podem levar
o cirurgĩao a decidir por intervenção em casos cujo melhor
procedimento seria, por exemplo, o uso de lentes de contato
rı́gidas.

Cada um dos dados topográficos das ćorneas mostradas
na Tabela 2 foi transformado num vetor com 15 valores
de coeficientes de Zernike, conforme o procedimento de-
scrito na seç̃ao (4.1). Estes vetores foram então alimenta-
dos, um a um, em nossa RN e os diferentes pesos sinápticos
Wk entre cada neurônio foram ajustados de maneira iter-
ativa at́e que a resposta correta fosse encontrada. Aqui o
termoresposta corretasignifica que um valor normalizado

(entre 0 e 1) deve aparecer no neurônio de sáıda que rep-
resente o correto diagnóstico fornecido pelos especialistas
que classificaram previamente aquela córnea. Quando isso
ocorre todos os outros neurônios da camada de saı́da t̂em
que ter resposta negativa, o que significa um valor normal-
izado menor que 0.5. O mesmo procedimento foi realizado
aleatoriamente para todos os outros olhos do conjunto de
treinamento. Quando a RN atingisse este estado de saı́da
desejado para todos as córneas de treinamento os valores
dos pesos sińapticos (Wkj) eram armazenados numa matriz
na meḿoria do computador. Na Tabela 3 mostramos os re-
sultados da RN para o conjunto de treinamento após 300 mil
iteraç̃oes para ajustes dos pesos sinápticos.

Tabela 3. Resultados de nossa RN para os 40 casos-teste. 100% de aproveitamento nos indicou que a arquitetura da RN utilizada poderia
ser correta para o problema de classificação de mapas topográficos.

Classificaç̃ao Classificaç̃ao da Rede Neural
NRM AF AC AI PK

NRM 8 0 0 0 0
AF 0 8 0 0 0
AC 0 0 8 0 0
AI 0 0 0 8 0
PK 0 0 0 0 8

Como podemos perceber nossa RN obteve 100% de
aproveitamento na fase de treinamento. Isso nos mostrou
que o ńumero de camadas, número de neur̂onios da camada
intermedíaria (oculta) e arquitetura de nossa RN poderiam
ser eficazes para o tipo de classificação desejado. Aṕos a
etapa de treinamento passamos a utilizar os outros 50% das
córneas para testar a eficiência da RN com a mesma matriz
de pesos sińapticos determinados na etapa de treinamento.
Desta vez a RN recebeu apenas o vetor de coeficientes de
Zernike, sendo que a resposta dos neurônios de sáıda passou
a ser a inćognita do algoritmo, ou seja, desta vez a RN deve-
ria fornecer como resposta o diagnóstico para aquela córnea
em quest̃ao. Este mesmo procedimento foi realizado para
cada ćornea e o diagńostico da RN para as 40 córneas-teste
foi obtido. Apresentamos estes resultados a seguir.

5 Resultados

Como observado na seção anterior, primeiramente uti-
lizamos nossa amostragem de treinamento para ajustar os

pesos sińaticos da RN e depois disso utilizamos as outras
córneas para testar nossa RN.

A eficiência da RN foi analisada para estas córneas sem
incluir nenhum dos mapas usados para treinamento. Neste
ponto do estudo um sinal de saı́da acima do valor limiar de
0.5 foi definido como uma resposta positiva para a categoria
correspondente, e uma resposta menor que 0.5 foi definida
como resposta negativa para aquela classificação. Se mais
de um neur̂onio de resposta estivesse com valor acima de
0.5, aquele que contivesse o maior valor seria consider-
ado como a resposta da RN. Quando nenhuma das saı́das
tivesse valor maior que 0.5 consideramos que a RN não tinha
classificaç̃ao definitiva para aquela córnea.

Analisamos os resultados da Tabela 3 para cada catego-
ria de classificaç̃ao em termos desensibilidade(verdadeiro
positivo/[verdadeiro positivo+falso negativo]),especifici-
dade(verdadeiro negativo/[verdadeiro negativo+falso pos-
itivo]), e precis̃ao ([veradeiro positivo+verdadeiro nega-
tivo]/total de casos). Na Tabela 4 mostramos os resultados
para estes três ı́ndices para todos os casos-teste para cada
tipo de classificaç̃ao.

Tabela 4. Resultados para 40 córneas-teste, ou seja, córneas que ñao foram apresentadasà RN durante o processo de treinamento (ajuste
dos pesos sińapticos e dos valores de “bias”).

Classificaç̃ao Sensibilidade (%) Especificidade (%) Precis̃ao (%)
NRM 56,25 95,31 87,50
AF 56,25 98,44 90,00
AC 87,50 96,88 95,00
CA 93,75 98,44 97,50
PK 100,00 100,00 100,00
Média 78,75 97,81 94,00
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6 Discuss̃ao

Interpretaç̃ao automatizada de padrões topogŕaficos pode ser
uma importante ferramenta para o oftalmologista, principal-
mente para aqueles que têm pouca ou nenhuma experiência
no diagńostico destes exames. Até onde sabemos, não h́a
outros casos de utilização de Polin̂omios de Zernike em
conjunto com t́ecnicas de RN, ou técnicas que utilizam da-
dos estatı́sticos, para auxı́lio ao diagńostico de exames da
córnea. Com o auxı́lio de um software como aquele sugerido
aqui, o ḿedico poderia, com o acúmulo de casos diferentes,
adquirir maior experîencia em menor tempo; e para aque-
les usúarios mais experientes, a interpretação da ḿaquina
seriaútil como uma “segunda opinião”. Outros aspectos in-
evitáveis relacionados̀a interpretaç̃ao humana, como fator
emocional, concentração, meḿoria, etc, ñao est̃ao presentes
no sistema artificial, tornando-se menos subjetivo.

Apesar do diagńostico automatizado poder ser real-
izado utilizando-se outras metodologias, como análise varia-
cional ou a filosofiatop-downda inteliĝencia artificial (ex-
pert system), o uso de RN oferece vantagens com relação
a estes ḿetodos mais convencionais. A RN oferece ex-
trema habilidade na detecção de caracterı́sticas “escondi-
das” nos dados de entrada e que não s̃ao explicitamente
formuladas como entradas. Nenhum dos outros métodos
citados s̃ao capazes de utilizar e relacionar informações
“escondidas” nas entradas. Além disso, a RN se baseia
apenas nas informações de entrada, sendo que nenhuma
informaç̃ao extraé necesśaria a respeito de regras, inter-
relaç̃ao das partes que compõem o problema ou outras es-
truturas ĺogicas. Por outro lado, um sistema “top-down” ne-
cessita de v́arias informaç̃oes pŕevias contendo uma lista ex-
tensa de regras para tomada de decisões e uma estrutura de
algoritmo seq̈uencial (como um programa de computador).

Para projetar uma RN eficiente, um dos passos crı́ticos
é a escolha de como os dados de entrada serão fornecidos.
Este alías é um dos aspectos cruciais deste trabalho, pois
ao tempo que outros autores escolhem sistemas complica-
dos coḿındices muitas vezes confusos e mal documentados
na literatura, aqui foi escolhido um método simples (apenas
15 termos) mas extremamente poderoso e elegante do ponto
de vista mateḿatico e computacional. Como pode ser visto
nos trabalhos de [Guirao & Artal, 2000] e [Schwiegerling,
1995] descrevem a córnea com precis̃ao ḿedia de 0.5µm.

Como mostrado na seção (5.0), nossa RN foi treinada
usando 40 ćorneas com 5 diferentes classificações cĺınicas.
A mesma RN, depois de treinada (ou seja, depois de ter
seus pesos sinápticos ajustados), foi testada no diagnóstico
de outros 40 casos, tendo precisão ḿedia de 94% na
interpretaç̃ao para todos os casos. Este resultadoé satis-
fatório neste ponto de nossas pesquisas, dado que outras
estruturas de RN devem ser testadas e outras otimizações
são provavelmentéuteis nas pŕoximas etapas. RN utilizadas
em outros campos da medicina, como diagnóstico de ĉancer
[Astion & Wilding, 1992] e interpretaç̃ao de campos vi-
suais [Lin et al, 2003] t̂em mostrado eficiência semelhante
àquelas conseguidas neste trabalho. Erros inaceitáveis,

como interpretaç̃ao como ceratocone avançado uma córnea
normal, ñao ocorreram.

Algumas melhorias na atual RN são posśıveis. A de-
pend̂encia dos pesos sinápticos com o ńumero de iteraç̃oes
para treinamento da RN sugere que o aumento de nossa base
de dados para treino deve aumentar a eficiência da RN. Ape-
sar destes aspectos que ainda podem ser aprimorados os re-
sultados preliminares obtidos neste trabalho indicam que a
utilização de RN para interpretação de mapas topográficos
da ćornea, em conjunto com a representação destes mapas
por Polin̂omios de Zernike, merece continuidade e avanço
nas pesquisas. Este tipo de sistema oferece vantagens sig-
nificativas e pode num futuro breve estar disponı́vel como
parte integrante dos softwares para topografias de córnea no
sentido de se diagnosticar precisamente anomalias em sua
forma e poderes refrativos.
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