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A partir da cecada de 80 doésulo passado houve um grandemero de publicaies relacionadaés modelos

e teorias sobre o funcionamento cognitivo dwebro humano, ramo que mais tarde ficou conhecido como
Inteligéncia Artificial (IA). Alguns destes modelos ficaram genericamente conhecidos como Redes Neurais
(RN), pois continham elementosagicos com objetivo de simular o néuio biolbgico. Desde e@b \arias
aplica@es em diferenteareas foram implementadas com sucesso, mostrando @nefecidestes modelos no
awilio a tomada de de@s. Ha instrumentos comerciais de di@gtico da érnea genericamente conhecidos
comotopografos de 6rnea A funcao principal destes aparelhegermitir uma aalise quantitativa e objetiva

da supeiitie da ®rnea. Em caso de intervel; cifirgica, com este exame o oftalmologista pode decidir
entre operar oudao uma determinadaémea. Para alguns casos péagitos rfio &€ aconselavel a intervengo
cirlrgica e caso seja realizada pode mitesmo vir a causar cegueira ou necessidade de transplartisda ¢
(ceratoplastia. No entanto, o diagrstico de patologias como este@oré uma tarefa trivial, e na maioria das
vezes exige anos de treinamento e eXperia por parte do &dico. Neste sentid@& de anseio da sociedade
oftalmica algum tipo de algoritmo implementado em software que leia ou contenha exemplosafs® que

possa ajudar na interpretag;destes exames. Com base nestas necessidades, foi desenvolvido e implementado
neste trabalho uma RN paraélise e classificdies de mapas topdiicos da 6rnea. Utilizando ferramentas

de modelamento foi implementado uma RN do tipo alimentada adiante com duas camadas e retrogmropagac
80 ddrneas foram mensuradas em umamg@mfo comercial e depois classificadas pénicbs experientes em

um total de 5 diferentes categorias. 50% destareas foram utilizadas para “treinar” a RN e os outros 50%
foram alimentados na RN para testar sua &ficia. As respostas da RN foram analisadas estatisticamente em
termos desensibilidadgverdadeiro positivo/[verdadeiro positivo+falso negativeRpecificidadgverdadeiro
negativo/[verdadeiro negativo+falso positivo]) peecisio ([veradeiro positivo+verdadeiro negativo]/total de
casos). O valor iedio destesimeros foi, respectivamente, 78,75%, 97,81% e 94,00%. Considerando o baixo
nimero 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@pléste sistema

tanto como um radulo de treinamento para estudantes de medicina como um suporteGedeesa radicos

mais experientes, ou seja, na forma de uma “segund@dpiaumentando assim as chances de um distgro
correto.

1 Introducao acoplamento de &meras de fdeo para substitu@p das
tradicionais @meras fotodaficas, e placas de captura de
dmagens instaladas nos microcomputadores. Com esta:
mudancas &rios processos antes demorados e trabalhoso:s
passaram a levar poucos segundos, caresgigmente dando

ao nmedico mais tempo para tarefas mais pertinentes. O pro-
cessamento de imagens daddd, antes uma tarefardua,
feita manualmente em fotografias convencionais, um pro-
cesso queas vezes levava dias, passou a ser realizado enr
poucos segundos por sofisticados algoritmos de processa
mento de imagens [Gonzales & Woods, 1992; Carvalho et
al, 1996, 1999, 2001]; a impre&s dos mapas de curvat-

Nos anos 80 e 90, com o barateamento e aprimorament
dos microcomputadoresarios instrumentos &dicos pud-
eram ser automatizados. Dentre estes podemos citar o
tomografos computadorizados, equipamentos para ultra-
sonografia, e mais especificamenteéanea offlmica, pode-
mos citar os auto-refratores, auto-céraetros, e tamém
0os modernosTopbgrafos de ©rnea ou, mais precisa-
mente, Videocerabgrafos (VC). Podemos afirmar que os
VC originaram-se da automatiZag dos antigos fotocer-
atos®pios dos anos 50 [Mandell & York, 1969], com o

*Esta pesquisa foi parcialmente financiada F&lRESP, processo #01/03132-8.
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limagens de Ricido $io simplesmente o reflexo de discos pretos e brancos intercalados que formamasrmgpaddo posicionados em freatebrnea,
que receberam este nome segundo seu inventaciffdl, 1880])
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uras, de simples folhas com tabelas Gmeros preenchidos
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pacidades cognitivas, espelhando-se em dados colhidos da

a Mo, passou a ser impresso em diversas formas, na telanatomia do erebro biobgico, de seus nednios e suas

colorida do monitor ou em impressoras coloridas de baixo conexXes sipticas.

custo. Os tradicionais mapasiais e tangenciaigpuderam

Para a constidg de RN artificiais
procura-se gerar redes artificiais que modelem a maneira

ser codificados por cor, assim como mapas tridimensionaiscomo nossos ne@nios biobgicos realizam sinapses e como

da elevago relativa da @rnea [Salmon et al, 1995], facili-
tando a interpret&p por parte do #&dico e aprimorando as
opgoes diditicas no momento da expliGsda patologia ao
paciente e sua faita.

se organizam e se relacionam para que, dado @me de
informagdes ou “entradas”, haja uma ou mais respostas de
“saida”, ou seja, aomada de dec#.

Toda esta tecnologia da IA e RNgatecentemente, es-

Durante os anos 90 os microcomputadores ficaram ainddava dispoivel apenas na teoria, pela dificuldade de se con-
mais @pidos e robustos, assim como os sistemas operaStruirhardware/software precos aceseis para aplicaies

cionais, aumentando ainda mais a ramgusto/benétio
destes equipamentos.
sadores maisapidos, placas @gficas de alto desempenho,
gravadores de CD-ROM, alta capacidade em greanRAM

e mendria de Vdeo, entre outros, motivou o desenvolvi-

em areas do dia-a-dia. Devido a esse fato as afieac

A disponibilidade de proces-ate ento foram em projetos bem esjfexns (muitas vezes

de uso industrial ou militar) e exigiam altos investimen-
tos. Com a popularizép e alto desempenho da capacidade
computacional na segunda metade dos anos 90, iniciou-

mento de softwares mais elaborados, no sentido de apriS€ Um processo crescente de apﬁ?mgde algoritmos e
morar ainda mais o processo de exame. Dentre estes aflardware constidos usando a teoria a IA e as RN para

rimoramentos recentes podemos cité@dulos de softwares
para o aukio ao diagrostico, como os mapas STARH®I-
laday Diagnosis Summary indicBhilippe et al, 2000] do
instrumentoEyesysou o Klyce/Maeda [Maeda et al, 1998;
Klyce et al, 2000] ou Rabinovitz [Rabinovitz, 1999] para
auxlio na detec@o de ceratocoré. Todos estes softwares

solu@o de problemas ou no diig a tomada de dedgs
em aplicafes onde antes seria inimaguel tal rivel de
sofistica@o. Esta tecnologia tornou-se mais abgssso-
mente recentemente, pelo alto desempenho nadesios
sistemas computacionais e pel6lido desenvolvimento
tedrico que se deu na teoria de RN principalmentésap

para diagbstico, embora relativamente recentes, dependen®S &nos 80 com o trabalho pioneiro de Hopfield [Hopfield

de uma maneira ou de outra da expadia do usario, pois
geralmente relacionam umaérge deindices em diferentes
telas do computador paradise final do nedico.

Depois de @rios anos trabalhando no desenvolvimento

de hardware e software para topografia deéenea [Car-

valho, 1995-2002], nossa proposta no atual trabalho foi dar

um passo adiante nos sistemas para diatico de video-

ceratografias. Fizemos isto pesquisando e implementand

técnicas que utilizam os conceitos ldéeligencia Artificial
(IA) e Redes Neurai$RN) com o objetivo de oferecer ao
médico um software para diagstico na forma mais datica
poss$vel, ou seja, classificando esta ou aqudlanea em
uma linguagem do dia-a-dia, ou seg@ratocone, normal,
astigmatismo a favor da regr& assim por diante. Este ob-
jetivo vem de encontr@ crescente capacidade daoulo
disporivel nos atuais microcomputadores e té&mbaos an-
seios do amero cada vez maior deadicos oftalmologistas
que adquirem topgrafos de érnea sem f@avia expe@ncia.
Neste sentido acreditamos que softwarecom tais carac-
teristicas tambm sirva bem ao pr@gsito de “tutor” para os
iniciantes e uma “segunda op@a” no caso daqueles com
maior expencia.

Podemos afirmar que a IA e as RBosteorias que se

et al, 1982]. Neste sentido, temos hoje a possibilidade de
levar a tecnologia da IA e RN ao dia@gtico em topografias

de drnea, agregando-a a todas tecnologias para cerato-
scopia, ceratografia, fotoceratoscopia e finalmente video-
ceratografia fazem parte da evdo¢dos topgrafos de
cornea e que &m se aprimorando ao longo de mais de um
século, desde as primeiras ex@cias de Ricido em 1880

(LPIécido, 1880].

Foi deste desafio que surgiu o atual projeto, com
interag@o entre o Departamento de Oftalmologia da Escola
Paulista de Medicina - UNIFESP, o Grupo @gptica do
Instituto de Fsica de &0 Carlos-USP e a empresa Eyetec
Equipamentos Odfilmicos, no sentido de desenvolver algo-
ritmos integralmente nacionais para o #ioxao diagrbstico
em topografias detcnea realizadas no aparelho comercial
Eyetec CT2000

Na se@o (2.0) deste manuscrito introduzimos conceitos
basicos sobre modelamento de réios e na sep (3.0)
falamos sobre as RN e suas diferentes arquiteturas. &a se¢
(4.0) expomos os materiais etodos utilizados para desen-
volvimento do software para diagstico e na s&p (5.0)
mostramos o0s resultados obtidos élees estésticas da
eficiéncia de nossa RN. Finalmente, nagge(6.0) fazemos
uma discusio dos principais aspectos do trabalho e sug-

complementam no sentido de nos permitir construir mod- esges para pesquisas futuras.

elos de nossas capacidades cognitivas.
rias sobre IA existirem desde os anos 40,6bde desen-
volvimento térico sobre RN deu-se principalmentebap
0os anos 80. Estes modelos artificiaBostestados com
relagdo a eficéncia na soluo de problemas esgécos.
Sao constridas com o propsito de modelar nossas ca-

Apesar das teo-

2 Modelando os Neubnios

O neubnio & uma unidade de processamento de infoémac
fundamental para o funcionamento de uma RN. O diagrama

2Patologia na supddie da ®rnea que confere a esta altas curvaturas localizadas.
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Figura 1. Modelo &o-

em blocos da Figura 1 mostra o modelo de um aeiar, que

linear de um neodnio.

3 Arquiteturas de Redes Neurais

forma forma a base para um projeto de RN. Podemos aqui

identificar tés elementosadsicos do modelo neuronal:

A maneira pela qual os néamios de uma RN e&b estrutu-

Um conjunto de sinapses caracterizadas por peso§ad°5 est intimamente relacionado ao algoritmo de apren-

proprios. Mais especificamente, um sinalé inserido pela
sinapsejconectada ao nebmio k. Este sinalé multipli-
cado por um pesayy;, queé espetfico daquela sinapse e
daquele nedmio. Ao contario de uma sinapse n@bro,
0S pesos para um néunio artificial podem assumir valores
positivos, negativos ou nulo.

Um somador respoasel pela adigo dos sinais de en-

trada ponderados pelos respectivos pesos de cada sinap

Este somador caracteriza wombinador linear
Uma fungo de ativago, p, para restringir a amplitude

de sada de um newmio. Mais adiante veremos exemplos

desta fungo.

Tambem inclido no modelo mostrado na Figura 1&st
um “bias” aplicado externamente, representadoiporO
bias tem simplesmente a fuig de aumentar ou diminuir a
entradaiquida da fungo de ativago. Formalizando o mod-

elo descrito pela Figura 1 e pelos itens (1) —(3) anteriores,

podemos escrever aida do combinador linear como:

up = Z LW 1)
j=1
e a séda final do neunio como
Y = ¢ (ug + br) 2

ondev, = uy + by€ ocampo local induzidoDependendo

dos valores assumidos pelo bias (zero, negativo ou positivo)

o campo local induzido pode variar linearmente comidasa
do combinador linear, mas cruzando o eixo das abscissas
diferentes pontos.

dizagem usado para treinar a rede. Mais adiante vamos
explicar como nossa rede neural para classiicage to-
pografias de @rnea foi treinada e nesta secfalaremos de
diferentes tipos de estruturas (ou arquiteturas) de RN uti-
lizadas em IA.

Em geral podemos identificaés classes de arquiteturas
de rede fundamentalmente diferentes:
Sg_) Redes Alimentadas Adiante com Camé&taca

Na forma mais simples de uma RN organizada em ca-
madas temos umeamada de entrada umacamada de
sdda (veja Figura 3), masao ha sinais de retorno ou de
re-alimentago, por esse motivo esta regléamte&m classifi-
cada comalimentada adiante

[l >
Camada de Camada
entrada de saida

Figura 3. Rede alimentada adiante com ufimica camada de
neudnios. A camada de entrada (tagnbb denominada debs de
€lfbnte nAo é considerada como uma das camadas da rededgor n

realizar @lculos.
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Na Figura 3 podemos ver um exemplo de uma rede de
deste tipo com apenas quatrésntanto na camada de en-
trada como na de &a. Esta redé chamadaede de ca-
madadnica, sendo que o termo “camadaica’ se refer&
camada de $da dos s computacionais. % contamos a
camada de entrada déside fonte, porquélraoé realizada
gualguer comput&p.

(2) Redes Alimentadas Diretamente coniihNplas Ca-

madas K/

A segunda classe de redes alimentadas adiante se dis
tingue pela presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujc
nds computacionaisa® chamados deeudnios ocultos A
fungio destas camadas de rimios ocultose intervir en- Camada Je Camada de neutonias e

neurdnios ocultos saida
tre o sinal de entrada externo e adsada rede de maneira
a favorecer sua efiencia. De maneira bastante general- rigyra 4. Rede alimentada adiante com umiza camada oculta.
izada, podemos afirmar que as camadas ocultas conferer@omo veremos na s&g (4.2) foi este tipo de rede que utilizamos
a RN uma perspectiva majgobal, apesar de suas corims para construir nosso classificador dereas.
locais, devido ao conjunto extra de cofiex sifpticas e
da dimen&o extra de interdes neurais. A habilidade dos
neudnios de camadas ocultas ektean estdsticas de or- . ,
dem elevada possibilita que arede seja treinada para resolve4 Material e M etodos
problemas mais sofisticados. De maneira bastante simplifi- . ;
cada e resumida, podemos afirmar que o objetivo principal®-1 4.1 Representago da Gornea como uma
da arquitetura e dos pesosaiticosé transformar a RN em somabria de Polindmios de Zernike
um classificador de altdvel. Este classificad@ regido por
regras estédticas sofisticadas e transparentes aé&usuO
treinamento, efdo, da RN pode ser entendido como o apri-
moramento das relées e interconédes dos nedmnios para
gue estes gerem resultados éstaos os mais eficientes
possveis.

Em sistemas que utilizam Discos deaéitlo para aferir a
topografia e/ou curvatura (proporcional ao podépttico)

da drnea, normalmente os arquivos que armazenam os da-
dos do exame co@tn dados proporcionais adimero de
areis nos discos de &tido. Em nosso caso utilizamos um

O grafo arquitetural da Figura 4 ilustra a planta de uma topografo de @rnea Eyetec CT2000 com software s

RN de multiplas camadas alimentada adiante para o caso de; -1. Para este modelo temos _1@“”(*30“?'6‘5) para 360
umalnica camada oculta. angulos polares no plano da imagem décklo, carac-

. terizando 5760 pontos. Sabemos de a@demue seria
Como outro exemplo podemos citar uma rede eam

nos de fonte de entrada,neudnios na primeira camada umaardua tarefa construir uma RN que permitisse a en-

oculta,haneudnios na segunda camada ocultaneunios trada de tantf)s dados, e, tEE, nb s/aﬁnmos. que norrna]-
na camada de &a (dita uma reder — iy — ho — q). A mente a gerap de outrosindicesé complicada, princi-

rede mostrada na Figuraéditatotalmente conectagao palmente pela @ documentaio de seus inventores [Klein

sentido de que cada um dassde uma camada astonec- €t al, 1996; Smolek et al, 1997; Maeda et al, 1998]

tado aos s da camada adjacente, entretanto se algumas da8 tami@m pelo fato de serem de propriedade de empre-

conexdes sirapticas estiverem faltando, dizemos que a rede sas fabricantes de outros sistemas toghgps. Por estes

é parcialmente conectada motivos resolvemos propor uméatodo inovador para fa-
Alem destes dois tipos de RN mostrados aqui existemcilitar a entrada de dados em nossa RN. Estetonp

Varios outros, com as mais variadas formas de alimantag constitui-se da aproximée de todos os 5760 dados da

camadas ocultas e deida, retro-alimentdio e sistemas €leva@o da ornea por Poliamios de Zernike [Born &

de atraso (para redes que levam em conta a infdimdp ~ Wolf, 1975] (veja Tabela 1 e Figura 5). Embora comumente

tempo decorrido). Comoao & do escopo do atual trabalho usados para descrever abedes de frentes-de-onda estes

uma explanaio completa e detalhada doarios tipos de  polindmios §i0 perfeitamente suséetis para aplicaies em

RN existentes, sugerimos ao leitor o trabalho de Haykin topografia de @rnea [Guirao & Artal, 2000]. Apesar dos

[Haykin, 2001], que co®m \arios exemplos de arquiteturas calculos materaticos 1&o serem simples, a apliéex deste

de RN. A seguir descrevemos a partétjma deste projeto, método nos permite reduzir significativamente{mmero de

onde iremos mostrar qual o tipo de arquitetura de RN uti- neudnios da camada de entrada de nossa RN, simplificando,

lizado, como esta rede foi treinada e, mais adiante réose¢ portanto, sua implementag.

(5), apresentamos 0s casos analisados e os resultados de

nossa RN.
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Tabela 1. Primeiros 15 Polimios de Zernike. Repare que cada terma associado a um tipo de abegacEstes dados valem no caso da
descri@o de aberrdiesopticas. No caso da elevag propriamente dita d@dmea passam a ter assoéiaglireta somente com a forma da
superfcie.

Termo Representagio em co- | Representag@o em Significado
ordenadas polares coordenadas cartesianas
Zo (x,y) 1 1 Termo constante
Zi (z,y) psent x Inclinagao na dirego x
Zs (x,y) pcosf y Inclinagao na dirego y
Z3 (z,y) p?sen (20) 2y Astigmatismo com eixo &45°
Zy (x,7) 2p° — 1 —1+4 2y% + 227 Aberra@o focal (miopia ou

hipermetropia)

Zs (x,7) p? cos (20) y? — x? Astigmatismo com eixo &90°
Zg (z,y) posen (30) 3zy® — 2°
Z7 (z,y) (3p° — 2p) senb —2x + 3xy® + 32° Coma de 3 ordem no eixa:
Zs (z,7) (3p° — 2p) cos O —2y + 3y° + 327y Coma de 3 ordem no eixaqy
Zy (x,y) p° cos (30) y® — 327y
Z1o (z,y) psen (46) 4Pz — 4z3y
Zi1 (z,y) (4p4 — 3p2) sen (26) —6zy + 8y°x + 82y
Z12 (z,y) 6p —6p” + 1 1—6y* — 627 + 6y* + 1227y* — 62" | Aberrago esérica de 8 ordem
Z13 (z,y) (4p4 - 3p2) cos (26) —3y7 + 327 + 4y — 427y — 42
Zia (x,y) p" cos (40) yT — 6x7y? + 27

zo zi

T
el
g
g
s

Z4a Z1i0 Z11

i

,
R
&
)
4
i
-
.

Figura 5. Representag gi&fica tridimensional dos primeiros 15 pdimios de Zernike. Estes pofimios §0 largamente utilizados para
descrever supddies de lentes em estudos e projetosagtica e tambm podem ser utilizados para descrever nossa saojgedptica do
olho, queé a @rnea. O somatio destes poliGmios com diferentes pesos para cada um pode aproximar a forma ddGemfdrnea
com alta preci&o [Guirao & Artal, 2000].
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Para representar cadarnea como uma son@to de Quando fazemos isso montamos um sistema linear de
Polindbmios de Zernike fizemos uma aproxiraagdos dados  equaes que pode ser descrito por
de elevago do tofpgrafoh (p, §) e passamos a representa-
la como uma somatia destes polidmios. Usando um sis- AC =B (6)
tema de coordenadasiaiirico, representamos a ele@ag
pela letrahe as coordenadas da borda de um certo ponto soondeAé a matriz dos termos de Zernike calculados nos pon-
bre um dos Discos de &tido pelo par ordenadn, como  t0s(p, #)consideradosp € a matriz dos dados de ele@ag

mostrado no esquema da Figura 6. obtidos pela topografia démea eCé o vetor que cogim
os coeficientes de Zernike desejados. Aplicando-se um sim-
Z ples neétodo de inver@do de matrizes, como o &todo de

Gauss [Press et al, 1989] por exemplo, chegamos aos val-
ores destes coeficientes para cadmea considerada. A
Ponto da cémea paritr deste ponto os dados darcea esto prontos para al-
o y=z) imentar os ne@nios da camada de entrada de nossa RN. A

seguir mostramos a estrutura de nossa RN e como os coefi-
cientes de Zernikeg® utilizados para alimentar esta rede.
L

4.2 Construggo de uma Rede Neural para
y analise de Videoceratografias

Apice da / -

cornea

O diagrama da RN utilizada neste trabalho pode ser visto na

Figura 7:
X g
Coeficientes de
Zemike
. . , . Cl Normal (NRM)
Figure 6. Sistema de coordenadasnciticas para representax
da @rnea como uma sontata de Polidmios de Zernike. C
7} Astig. a Favor (AF)
Desta maneira a supé@sie da ©rnea pode ser represen-
tada pela somatia: C, o Astig. Contra (AC)
14
h (,0, 0) — Z ClZl (p7 9) (3) Ceratocone (CA)
1=0
Para encontrar os coeficient€sutilizamos oMétodo Q5 () Pos PRK (PK)
dos Mnimos Quadrado§Press et al, 1989]. Para tal mini- o do .
’ amada Camada
mizamos o termo: enrada ocuta de salda
) Figura 7. RN utilizada para reconhecimento e classifioate to-
14 pografias de@rnea.
S = |h(p,0) =Y CiZi(p,0) @) _ -
=0 Como podemos perceber pela Figura 7 e @scbs

onde o termaa esquerda dentro do colchete representa aabordados na ség (3), esta estrutura trata-se de uma RN

eleva@o da émea obtida atras do VC e o terma di- do tipo alimentada adiante com uroiaica camada oculta.
reita representa a sombaia de cada Poliimio de Zernike A camada de entrada utilizada para inserir os dados
(Z:) multiplicado por seu respectivo coeficiengé . Como relativos a topografia da @nea (que & 15 coeficientes

pode ser visto estamos utilizando os 15 primeiros termos el €2, C3, ...C15 de Zernike); para a camada intermania

Zernike, embora estes polimios possam ser geradog at (oculta), depois dearias testes para otimizag de apren-

ordem que se desejar [Born & Wolf, 1975]. A utiliZex dlzzdo(,j de,::‘rmlnaémoz uMimero de le neonios e atca—d
dos primeiros 15 termosa@o & uma imposigo nossag ~ ada 0€ S@a conem > neubnlios, cada um representando

apenas o iimero comumente sugerido na literatura para uma das dez classificags possreis para o diagwstico (0

aproxima@es de dados referentas aberrages do olho e objetivo €, num futuro pdximo, aumentar consideravel-

qgue podem tarréim ser perfeitamente utilizadas para descr- mentg est'emmero d? salas, paraquea RN.possa cIaSSJflcar
ever a topografia dedenea [Schwiegerling, 1995]. 0 maior mimero poswel de érneas). Obviamente quéh

Para minimizar o termgida equago (4) aplicamos a muito mais possibilidades de classifiaag mas como este

primeira derivada com relag a todos os coeficientes e nimero deve ser fixo para que possamos construir nossa es-
igualamos a zero (ponto deimimo): trutura de RN resolvemos escolher os 3 casos mais repre-

sentativos em nossa base de dados (veja Tabela 2). A seguir
ds mostramos como estes dados foram adquiridos e depois us-
ac; — 0 ®) ados para treinar e testar a nossa RN.
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4.3 Aquisicao dos dados diagrostico.

Foi utilizado um total de 80@neas de nossa base de da- 1aPela 2. Topografias usadas para treinar a RN. Pawgprivi-
dos (todos colhidos no Tégrafo Eyetec CT2000, software legiar nenhuma das 5 classifiéag prew}amente definidas procu-
vergio 3.1), sendo 50% destinados para treinar a rede e Out[amos estruturar uma base de dados cameros de casos pareci-
= . dos para cada uma das classifit
ros 50% para testar a efiricia da rede. Todas as 80 to- P 0o
pografias foram classificadas pelos especialistas em 5 difer-

entes categorias (veja Tabela 2). A escolha destas 5 catego- _NUmero de casos _ Classificép

rias foi baseada no fato de que elas respondem por 90% de 16 Normal (NRM) —
todos os casos de deforn@@s na 6rnea humana [Kanski, 16 Ast!gmat!smo a favor daregra (AF)
16 Astigmatismo contra a regra (AC)
1994].
fins il . . | 16 Ceratocone avancgado (CA)
Apenas para fins ilustrativos, na Figura 8 mostramos al-  —¢ Fos PRK (PK)

guns exemplos de cada um dos casos mostrados na Tabela
2 e tamiém um caso para ilustrar uma das dificuldades de
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Figura 8. Exemplos de mapas topaficos para os 5 tipos démeas usadas na classifigac (A) Gornea normal: poucosveis de cor; (B)
Astigmatismo a favor da regra: maior curvatura no eixo vertical etagéa tpica de ampulheta “emg3 ; (C) Astigmatismo contra a regra:
mesmo que em (B) mas para eixo horizontal, ou seja, forma de ampulheta “deitada”; (D) Ceratocone avancaficocgetatmente
manifesta-se como uma régi ovulada com altos graus de curvatura cercado de uniorewis plana; (E) &nea [@s-PRK: a cirurgia
refrativa denominada_t#otorefractive_Keratectomy” (PRK) tem como objetivo a coréecde ametropias como miopia, hipermetropia e
astigmatismo. Para o caso de miopgaum aplainamento na rég central da@rnea, deixando-a menos curva; (F) Ceratocone “disfarcado”:
embora seja um ceratoconé aais intenso que o caso mostrado em (D), pode ser facilmente confundido com um intenso astigmatisn
favor da regra.

Como podemos perceber pela Figura 8, os @eslr de maneirado clara para o adico. No consuéirio podem
de cores (no instrumento original as image@as solori- ocorrer casos como aquele ilustrado no mapa (F) édico
das) variam bastante de caso para caso, rAastrnuma inexperiente pode achar, a pripio, que se trata de uma
ciéncia exata determinar qual mapa se enquadra em quatbrnea com alto astigmatismo a favor da regra. Mas se ol-
classificago. Os mapas de (A) a (Efs casos @ssicos  har os valores e as diferengas de curvatura sobre aoregi
e bastante simples de identificar, mas nem sempre aparecemais central e comparar com a r&giperigrica, ila perce-
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ber que, narealidade, trata-se de ui@iaea com ceratocone (entre 0 e 1) deve aparecer no rimio de s&a que rep-
avancado, apenas com apacia e forma de astigmatismo a resente o correto diagstico fornecido pelos especialistas
favor da regra. 8o casosipicos como este que podem levar que classificaram previamente aquelanea. Quando isso
o cirurgiao a decidir por intervei@@ em casos cujo melhor ocorre todos os outros néunios da camada deisa €m
procedimento seria, por exemplo, 0 uso de lentes de contat@ue ter resposta negativa, o que significa um valor normal-
rigidas. izado menor que 0.5. O mesmo procedimento foi realizado
Cada um dos dados topadjcos das @rneas mostradas aleatoriamente para todos os outros olhos do conjunto de
na Tabela 2 foi transformado num vetor com 15 valores treinamento. Quando a RN atingisse este estado ida sa
de coeficientes de Zernike, conforme o procedimento de-desejado para todos aérneas de treinamento os valores
scrito na sego (4.1). Estes vetores foram &atalimenta-  dos pesos sapticos (V) eram armazenados numa matriz
dos, um a um, em nossa RN e os diferentes peséaptiios na mendria do computador. Na Tabela 3 mostramos os re-
W entre cada neonio foram ajustados de maneira iter- sultados da RN para o conjunto de treinamenfis&§90 mil
ativa aé que a resposta correta fosse encontrada. Aqui oitera@des para ajustes dos pesosgiticos.
termoresposta corretaignifica que um valor normalizado

Tabela 3. Resultados de nossa RN para os 40 casos-teste. 100% de aproveitamento nos indicou que a arquitetura da RN utilizada poc
ser correta para o problema de classiff@age mapas topogficos.

Classificag@o Classificagio da Rede Neural

NRM AF AC Al PK
NRM 8 0 0 0 0
AF 0 8 0 0 0
AC 0 0 8 0 0
Al 0 0 0 8 0
PK 0 0 0 0 8

Como podemos perceber nossa RN obteve 100% depesos siaticos da RN e depois disso utilizamos as outras
aproveitamento na fase de treinamento. Isso nos mostrowdrneas para testar nossa RN.
que o ruimero de camadas{imero de neWmios da camada A eficiencia da RN foi analisada para estésneas sem
intermedaria (oculta) e arquitetura de nossa RN poderiam incluir nenhum dos mapas usados para treinamento. Neste
ser eficazes para o tipo de classifitaglesejado. Ags a ponto do estudo um sinal deida acima do valor limiar de
etapa de treinamento passamos a utilizar os outros 50% da8.5 foi definido como uma resposta positiva para a categoria
corneas para testar a efiocia da RN com a mesma matriz  correspondente, e uma resposta menor que 0.5 foi definida
de pesos sipticos determinados na etapa de treinamento.como resposta negativa para aquela class#izagSe mais
Desta vez a RN recebeu apenas o vetor de coeficientes dde um neudnio de resposta estivesse com valor acima de
Zernike, sendo que a resposta dos daigs de sila passou 0.5, aquele que contivesse o maior valor seria consider-
a ser a inognita do algoritmo, ou seja, desta vez a RN deve- ado como a resposta da RN. Quando nenhuma ddassa
ria fornecer como resposta o didgtico para aquelatnea tivesse valor maior que 0.5 consideramos que a Bi\timha
em quesio. Este mesmo procedimento foi realizado para classificado definitiva para aquelamea.
cada Ornea e o diagbstico da RN para as 4@meas-teste Analisamos os resultados da Tabela 3 para cada catego-
foi obtido. Apresentamos estes resultados a seguir. ria de classificago em termos deensibilidadgverdadeiro
positivo/[verdadeiro positivo+falso negativo]gspecifici-
dade (verdadeiro negativo/[verdadeiro negativo+falso pos-
itivo]), e precisio ([veradeiro positivo+verdadeiro nega-
tivo]/total de casos). Na Tabela 4 mostramos os resultados
Como observado na s&g anterior, primeiramente uti- para estes &sindices para todos os casos-teste para cada
lizamos nossa amostragem de treinamento para ajustar ospo de classificago.

5 Resultados

Tabela 4. Resultados para 40roeas-teste, ou sejajrmeas que @ foram apresentadaskRN durante o processo de treinamento (ajuste
dos pesos sapticos e dos valores de “bias”).

Classificaéo Sensibilidade (%) Especificidade (%) Precigio (%)
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 Discus§o

Interpreta@o automatizada de pdihs topogaficos pode ser
uma importante ferramenta para o oftalmologista, principal-
mente para aqueles gut pouca ou nenhuma exgrcia

no diagrbstico destes exames. &bnde sabemosan Ha
outros casos de utilizap de Polidmios de Zernike em
conjunto comécnicas de RN, oletnicas que utilizam da-
dos estdsticos, para alko ao diagrbstico de exames da
cornea. Com o auko de um software como aquele sugerido
aqui, o medico poderia, com o amulo de casos diferentes,
adquirir maior expeéincia em menor tempo; e para aque-
les us@rios mais experientes, a interprétagda naquina
serialtil como uma “segunda opi@d”. Outros aspectos in-
evitaveis relacionadoa interpretago humana, como fator
emocional, concentrag, mendria, etc, @o esfio presentes
no sistema artificial, tornando-se menos subjetivo.

Apesar do diagbstico automatizado poder ser real-
izado utilizando-se outras metodologias, comaliae varia-
cional ou a filosofigop-downda inteligencia artificial (ex-
pert system), o uso de RN oferece vantagens comaelac
a estes ratodos mais convencionais. A RN oferece ex-
trema habilidade na deteig de caractésticas “escondi-
das” nos dados de entrada e quEorgo explicitamente
formuladas como entradas. Nenhum dos outré@sonps
citados 80 capazes de utilizar e relacionar inforibes
“escondidas” nas entradas. &sh disso, a RN se baseia
apenas nas informaes de entrada, sendo que nenhuma
informag@o extraé necesaria a respeito de regras, inter-
relag@o das partes que co@g@m o problema ou outras es-
truturas bgicas. Por outro lado, um sistema “top-down” ne-
cessita de &rias informades pevias contendo uma lista ex-
tensa de regras para tomada de dssse uma estrutura de
algoritmo segencial (como um programa de computador).

Para projetar uma RN eficiente, um dos passiixas
€ a escolha de como os dados de entradgos®rnecidos.
Este alasé& um dos aspectos cruciais deste trabalho, pois

ao tempo que outros autores escolhem sistemas complica-
dos comindices muitas vezes confusos e mal documentados

na literatura, aqui foi escolhido umétodo simples (apenas

15 termos) mas extremamente poderoso e elegante do pont

de vista mater@tico e computacional. Como pode ser visto
nos trabalhos de [Guirao & Artal, 2000] e [Schwiegerling,
1995] descrevem abecnea com preci nedia de 0.5m.
Como mostrado na sag (5.0), nossa RN foi treinada
usando 40 @érneas com 5 diferentes classifidag clnicas.

A mesma RN, depois de treinada (ou seja, depois de ter

seus pesos sapticos ajustados), foi testada no diagtico
de outros 40 casos, tendo pré&gismedia de 94% na
interpreta@o para todos os casos. Este resultadsatis-

fatbrio neste ponto de nossas pesquisas, dado que outras

estruturas de RN devem ser testadas e outras otifésac
sAo provavelmentéteis nas pximas etapas. RN utilizadas
em outros campos da medicina, como dizgjito de éncer
[Astion & Wilding, 1992] e interpretefo de campos vi-
suais [Lin et al, 2003]&m mostrado efiéincia semelhante
aquelas conseguidas neste trabalho. Erros irfaesd,
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como interpreta@o como ceratocone avancado urbanea
normal, rdo ocorreram.

Algumas melhorias na atual RNaG possreis. A de-
pendncia dos pesos sipticos com o imero de iteraies
para treinamento da RN sugere que o aumento de nossa bas
de dados para treino deve aumentar a&ficia da RN. Ape-
sar destes aspectos que ainda podem ser aprimorados 0s r
sultados preliminares obtidos neste trabalho indicam que a
utilizacdo de RN para interpretag de mapas topaogficos
da @rnea, em conjunto com a represeamglestes mapas
por Polirbmios de Zernike, merece continuidade e avanco
nas pesquisas. Este tipo de sistema oferece vantagens si
nificativas e pode num futuro breve estar disgehcomo
parte integrante dos softwares para topografia$deea no
sentido de se diagnosticar precisamente anomalias em su
forma e poderes refrativos.
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