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Resumo

O nistagmo é o movimento involuntario dos olhos, caracterizado pelo movimento suave, chamado de fase lenta do
nistagmo, interrompido pela fixag&o rapida na direcdo contréria. Ele € um dos fatores preponderantes no diagnéstico de
desordens vestibulares. Este estudo apresenta 0 Smart Nystagmography, uma proposta de ferramenta baseada em viséo
computacional para o suporte ao diagnostico de disfungdes vestibulares periféricas, que engloba todo o processo, desde
o dispositivo para coleta do movimento ocular até o classificador do distUrbio. A solucéo proposta é baseada em vetores
de caracteristicas que apresentam padrdes de movimento ocular, os quais sdo identificados com o uso de aprendizado
de méaquina, em particular, Aprendizado Profundo (AP). A técnica de videonistagmografia e suas diferentes provas
foram realizadas pelos individuos a fim de gerar um conjunto de dados representativo para individuos tanto saudaveis
guanto com disfuncao vestibular. Os métodos de pré-processamento de dados, assim como uma técnica de otimizagdo
de hiperparametros dos algoritmos de AP foram empregados com o proposito de melhorar o desempenho dos modelos
do estado da arte. Os resultados de desempenho para a identificagdo da presenca de disfuncdo vestibular periférica
chegaram a uma acurécia de 96,7% para o melhor modelo, depois de passar pelo processo de otimizagao. Os resultados
mostram a eficiéncia do Smart Nystagmography, o qual possui uma solugéo que envolve desde o dispositivo de coleta
de videos até o sistema com as técnicas de preparagdo dos dados e o0 modelo de AP implantado. Estudos clinicos
adicionais sdo necessarios para validar a solucao.

Palavras-chave: Nistagmo; Videonistagmografia; Vestibulopatia periférica; Diagnostico; Inteligéncia Artificial; Visao
computacional; Aprendizado profundo.

Abstract

Nystagmus is involuntary eye movement characterized by smooth movement, called the slow phase of nystagmus,
interrupted by rapid fixation in the opposite direction. It is one of the preponderant factors in the diagnosis of vestibular
disorders. This study presents Smart Nystagmography, a proposal for a computer vision-based tool to support the
diagnosis of peripheral vestibular disorders, which encompasses the entire process, from the eye movement collection
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device to the disorder classifier. The proposed solution is based on feature vectors that present eye movement patterns,
which are identified using machine learning, in particular, Deep Learning (DL). The videonystagmography technique
and its different tests were performed by the subjects in order to generate a representative dataset for both healthy
subjects and those with vestibular dysfunction. Data pre-processing methods, as well as a hyperparameter optimization
technique of the DL algorithms were employed with the purpose of improving the performance of state-of-the-art
models. The performance results for identifying the presence of peripheral vestibular dysfunction reached an accuracy
of 96.7% for the best model, after going through the optimization process. The results show the efficiency of Smart
Nystagmography, which has a solution that involves from the video collection device to the system with data preparation
techniques and the DL model deployed. Additional clinical studies are needed to validate the solution

Keywords: Nystagmus; Videonystagmography; Peripheral vestibulopathy; Diagnosis; Artificial intelligence;
Computer vision; Deep learning.

Resumen

El nistagmo es un movimiento ocular involuntario caracterizado por un movimiento suave, llamado fase lenta del
nistagmo, interrumpido por una fijacién rapida en la direccién opuesta. Es uno de los factores preponderantes en el
diagndstico de los trastornos vestibulares. Este estudio presenta el Smart Nystagmography, una propuesta de
herramienta basada en vision artificial para apoyar el diagnéstico de trastornos vestibulares periféricos, que abarca todo
el proceso, desde el dispositivo de recoleccién de movimientos oculares hasta el clasificador de trastornos. La solucion
propuesta se basa en vectores de caracteristicas que presentan patrones de movimiento ocular, que se identifican
mediante el aprendizaje automatico, en particular, el aprendizaje profundo (AP). La técnica de videonistagmografia y
sus diferentes pruebas fueron realizadas por los individuos para generar un conjunto de datos representativo tanto para
individuos sanos como para aquellos con disfuncidn vestibular. Se emplearon métodos de preprocesamiento de datos,
asi como una técnica de optimizacion de hiperpardmetros de los algoritmos AP con el fin de mejorar el rendimiento de
los modelos de ultima generacion. Los resultados de rendimiento para identificar la presencia de disfuncion vestibular
periférica alcanzaron una precision del 96,7% para el mejor modelo, luego de pasar por el proceso de optimizacion. Los
resultados muestran la eficiencia de lo Smart Nystagmography, que tiene una solucién que involucra desde el dispositivo
de captura de video hasta el sistema con técnicas de preparacion de datos y el modelo AP desplegado. Se necesitan
estudios clinicos adicionales para validar la solucion.

Palabras clave: Nistagmo; Videonistagmografia; Vestibulopatia periférica; Diagnostico; Inteligencia artificial; Vision
por computador; Aprendizaje profundo.

1. Introducéo

A disfuncéo vestibular comumente se manifesta com sintomas como tontura e vertigem com alta prevaléncia (entre 15%
e 20%) e 1,4% de incidéncia em pessoas da populacédo geral (Karatas, 2008; Neuhauser, 2016). Além disso, pode manifestar-se
em diferentes etiologias, tais como: a Vertigem Posicional Paroxistica Benigna (VPPB) e Méniére (disttrbios periféricos) (Staton
e Freeman, 2022), Esclerose Multipla e fatores de risco vasculares centrais (disturbios centrais) (Mostafa et al., 2014).

A avaliacgdo de rotina de pacientes com disfuncdo de tontura e vertigem inclui registro e andlise dos tipos de nistagmo
e outros movimentos oculares (Papageorgiou et al., 2014). O nistagmo é um movimento involuntério, rapido, ritmico e oscilatorio
de um ou ambos os olhos com ao menos uma fase lenta (Eggers, 2019), seguido de movimento compensatério central rapido
para a posic¢ao primaria dos olhos (Strupp et al., 2021).

Os sistemas mais comuns, que tém permitido investigar a integridade das vias vestibulares, sdo a eletronistagmografia,
a vectoeletronistagmografia e a videonistagmografia (VNG). Em particular, o0 VNG registra a partir de videos os movimentos
oculares e quantifica com alta precisdo a amplitude, laténcia, velocidade e frequéncia (Savage, 2011). A VNG usando camera
de video em dculos ou méscaras (Pietkiewicz et al., 2012; West, Sheppard & King, 2012) permite detectar a existéncia de
nistagmo relacionado a muitos sintomas vestibulares (Slama & Maghraoui, 2014). Por outro lado, os sistemas de VNG possuem
diferentes abordagens no processamento de video, o que pode comprometer os resultados das avaliagdes, principalmente para
remover artefatos e também possui custo elevado (Mantokoudis et al., 2022). Neste contexto, novos sistemas que utilizam
Inteligéncia Artificial (1A), em particular, o Aprendizado de Maquina (AM), podem melhorar a qualidade da identificagdo das
disfunces vestibulares.
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Vaérios algoritmos de AM tém sido propostos na literatura para a deteccdo automatica de artefatos e para categorizar as
disfunc@es vestibulares (Groezinger et al., 2010; Visscher et al., 2019 e Kamogashira et al., 2020). Exemplos de algoritmos de
Aprendizado Profundo (AP), o qual é considerado um ramo do AM, sdo as Redes Neurais Recorrentes e as Redes Neurais
Convolucionais, do inglés: Recurrent Neural Network (RNN) e Convolutional Neural Network (CNN), respectivamente
(SLAMA et al., 2019). Estes modelos séo utilizados em abordagens que podem ser utilizadas na solugdo de problemas variados,
incluindo o proposito deste trabalho, na realizacdo de tarefas de classificacdo (Alpaydin, 2020).

No trabalho de Lim et al. (2019), os autores propuseram um algoritmo baseado em AP para identificar canais
semicirculares e diagnosticar a VPPB usando dados de VNG. Embora o modelo tenha apresentado alto valor de recall e
especificidade, ele ndo consegue detectar a VPPB associada a multiplos canais. Outras abordagens tém usado o rastreamento do
movimento ocular para detectar automaticamente a disfungéo vestibular. Slama et al. (2017) usaram dados de VNG de 60
pacientes e propuseram um método automatico para melhorar o diagnostico de neurite vestibular. Para tal, eles utilizaram a
Analise de Componentes Principais (ACP), combinada com um algoritmo de Rede Neural Multicamadas (RNM). Os autores
ressaltam que a RNM apenas classifica satisfatoriamente a neurite vestibular, ao realizar a reducdo dos pardmetros originais ao
pré-processar com a ACP. Em outro estudo, Slama et al. (2020) extrairam e reduziram as caracteristicas temporais e de frequéncia
dos movimentos da pupila e, em seguida, aplicaram uma CNN a fim de classificar a Neurite Vestibular e doenca de Méniére.
Em Mao et al. (2020) foi desenvolvido um rastreador ocular, e aplicado as informaces coletadas um tipo de RNN capaz de
guardar memoria durante a analise de uma série temporal, nomeada, em inglés: Long Short-term Memory (LSTM). Este método
de classificacdo configura uma abordagem de AP especial para estabelecer um modelo de discriminacdo de doencgas de acordo
com o movimento dos globos oculares extraidos das provas optocinéticas e busca ocular, para classificagéo de paciente saudavel,
com les&o cerebral e com vertigem.

Este estudo objetivou desenvolver o Smart Nystagmography, uma proposta de ferramenta apoiada em visdo
computacional e algoritmos de AP para suportar o diagnéstico de disfungdes vestibulares periféricas. A solugdo proposta visa
identificar objetivamente a presenca ou auséncia de disfuncdo vestibular periférica a partir de videos que registram o movimento
ocular quando o individuo realiza diferentes provas vestibulares.

Os sistemas de vectoeletronistagmografia e videonistagmografia sempre demandam por uma interpretacdo subjetiva
dos relatorios emitidos. As solucdes do estado da arte que aplicam algoritmos de AP ao diagndstico de disfuncdes vestibulares
visam fornecer um resultado objetivo. Portanto, as solu¢Bes que usam AP tém a principal vantagem de ndo demandar essa anélise
especializada realizada pelos profissionais de salde examinadores. O Smart Nystagmography possui essa caracteristica, por
emitir um relatdrio objetivo que informa a presenca ou auséncia de disfuncdo vestibular periférica. Adicionalmente as solugdes
do estado da arte que usam AP, este trabalho apresenta uma ferramenta completa que realiza todo o processo de exame,
fornecendo desde o dispositivo para a coleta e gravagdo por video dos movimentos do globo ocular até a sua analise e
classificacdo em dois grupos: presenca ou auséncia de disfuncéo vestibular periférica.

O restante desse artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 descreve a metodologia utilizada para o
desenvolvimento da solucdo. A Secdo 3 apresenta uma avaliagdo de desempenho com o sistema desenvolvido e seus resultados.
A Secdo 4 discute a solucdo proposta, os resultados de desempenho alcangados, bem como as limitagdes do estudo. Finalmente,

na Secdo 5, as consideracgdes finais sdo feitas.

2. Metodologia
Esta secdo apresenta a ferramenta proposta para suportar a deciséo de diagnostico de distarbios vestibulares periféricos
e, mais especificamente, o seu processo de desenvolvimento. Este um estudo adotou os procedimentos metodoldgicos para

pesquisa cientifica com inovagao tecnolégica, descritos por Wazlawick (2014).
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2.1 Visdo geral da ferramenta
A ferramenta proposta foi idealizada e desenvolvida no Laboratdrio de Neuroinovacdo Tecnolégica e Mapeamento
Cerebral (NitLab) da Universidade Federal do Delta do Parnaiba (UFDPar). Ela possui trés componentes principais ilustrados

no diagrama da Figura 1, com fotos ilustrativas na Figura 2, e descritos a seguir.

Figura 1 - Diagrama de componentes da ferramenta proposta.

Dispositivo de coleta

)

USB—— —HDMI
SE——

Computador

Televisao

Fonte: Autores.

Figura 2 - Ferramenta proposta em funcionamento (esquerda) e visdo frontal do dispositivo de coleta (direita).

Fonte: Autores.

O primeiro componente é um dispositivo de coleta de videos que adequa-se a cabeca do individuo, o qual tem um
formato de 6culos. Os videos coletados objetivam capturar os movimentos do globo ocular. A estrutura desse dispositivo foi
modelada com a ferramenta Fusion 360 e impressa na impressora 3D Stella usando filamento de poliacido lactico (PLA). A
estrutura € ajustavel, o que possibilita a utilizagdo aos demais biotipos faciais. O projeto do dispositivo de coleta possibilitou
otimizar o posicionamento de duas cameras e dois espelhos dicréico ajustaveis, 0 que permitiu obter um campo de acuidade
visual livre para registro do movimento do globo ocular, como visto na Figura 2 a direita. A estrutura contém faixas de nailon
regulaveis para a fixagdo segura. As cameras captam imagens com resolugdo de 1080x720 e taxa de 30 quadros por segundo.

O segundo componente € o sistema computacional responsavel pela geréncia do dispositivo de coleta dos videos, via
conexBes USB com as duas cameras, e manipulacdo das tarefas exibidas no terceiro componente, a televisdo conectada por um
cabo de interface multimidia de alta definicdo (HDMI). O sistema de gerenciamento da ferramenta foi desenvolvido com
tecnologias web, tais como HTML, CSS e JavaScript, para o front-end, além do franework Laravel e o Sistema de Gerenciamento
de Banco de Dados (SGBD) MariaDB, para o back-end. Esse sistema é responsavel pela gestdo das coletas dos videos, ou seja,
ele obtém os videos através das cameras e 0s armazena para serem analisados. Em um primeiro momento, essa analise objetivou

o treinamento dos algoritmos de AP. Desta forma, ap6s o treinamento, o objetivo é de que o sistema passe a utilizar o0 modelo
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de melhor desempenho para realizar a classificacdo de padrdes de movimento do globo ocular identificados a partir dos videos,
para reconhecer a presenca de disfuncéo vestibular.

Com a utilizag8o do sistema, o profissional examinador pode realizar o cadastro dos pacientes e a anamnese. Apds estas
duas etapas iniciais, o sistema permite a realizacdo da coleta de videos. Neste momento, como visto na Figura 3, o profissional
escolhe a camera do olho direito e esquerdo, e o tipo de prova que sera realizada. Ao escolher as cameras, é exibido um video
de teste para confirmar o funcionamento (Figura 3). Dois quadros de bordas vermelhas aparecem para a centralizagéo dos olhos,
0s quais sdo usados como calibracdo para determinar a area de interesse para o algoritmo de rastreamento ocular. Isso é necessario
para obter imagens com enquadramento correto durante toda a execucdo das provas, diminuindo artefatos. Em seguida, o
profissional define o “Tipo de prova” e clica em “Abrir”, o que ird permitir a janela relativa a prova ser compartilhada no terceiro
componente, a Televisdo. Por fim, a prova é iniciada com o estimulo luminoso quando o profissional examinador, avisando o

individuo, indicar no botdo de “Play”.

Figura 3 - Sistema de configuracdo para a realizacdo das provas e obten¢édo dos videos.

@
SMART Nome
NYSTAGMOGRAPHY
W Ant6nia Esquerdo Direito
HD USB Camera (05a3:9230) 4 HD USB Camera (05a3:9230) X
@ Dashboard Tipo de prova Tempo Velocidade
Escolha um tipo de prova ¥ 0,5Hz

‘?., Profissionais

:== Pa(ientes munm

ﬁ Consultas
Cameras

ﬂ Tipos de provas

" -

Fonte: Autores.

As provas em que a ferramenta permite serem realizadas j& sdo conhecidas na literatura e estdo presentes na
vectonistagmografia e videonistagmografia (Wu et al., 2022). Para o propdésito deste estudo, as seguintes provas foram
consideradas: Optocinética Horizontal Esquerda (OHE), Optocinética Horizontal Direita (OHD), Calérica Quente - Orelha
Direita (CQOD), Calérica Quente - Orelha Esquerda (CQOE), Caldrica Fria - Orelha Direita (CFOD), Caldrica Fria - Orelha
Esquerda (CFOE) e Pré-Caldrica (PC).

2.2 Coleta de dados

Para realizar o treinamento de algoritmos de AP, foi necessario primeiro realizar a coleta de dados para serem utilizados
como exemplos de ambas as classes: positivo (classe 1) e negativo (classe 0) para distUrbio vestibular periférico. Para isso, foram
recrutados 44 participantes, de ambos 0s sexos, na faixa etaria de 20 a 60 anos, divididos em dois grupos: 22 saudaveis (classe

0) e 22 com disturbio vestibular periférico (classe 1). A coleta dos dados ocorreu no periodo de dezembro de 2020 a setembro
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de 2021. Antes da realizacdo das provas, os participantes foram esclarecidos sobre o propdsito da pesquisa, seus objetivos e
procedimentos, e orientados a assinar o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), garantindo-lhes o anonimato,
bem como assegurado o direito de desistir de participar do estudo em qualquer momento. O estudo foi submetido ao Comité de
Etica da Universidade Federal do Piaui- UFPI e aprovado com o parecer de niimero 3.662.523.

Os participantes foram orientados a evitar o uso de medicamentos como tranquilizantes, narcdticos, anti-histaminicos,
anti vertiginosos, antialérgicos por um periodo de 72 horas, bem como ndo ingerir bebida alcodlica nas 48 horas e nao usar
produtos com cafeina e cigarro nas 24 horas que antecederam o exame. Todavia, ndo recomendamos a suspensdo de
medicamentos essenciais, como aqueles usados para o tratamento de hipertensdo arterial, cardiopatia, diabetes mellitus, dentre
outras patologias. Além disso, fez-se necessario um jejum de 3 horas, pois a estimulacdo realizada durante o exame poderia
provocar sintomas neurovegetativos (nduseas, vomitos, dentre outros).

As provas foram realizadas em uma sala preparada exclusivamente para essa finalidade. Durante a realizacéo, as luzes
foram apagadas, o individuo foi sentado confortavelmente em uma cadeira com suporte para 0s bracos e cabeca, ficando a uma
distancia de um metro dos estimulos luminosos, expostos em uma televisdo de LED de 45 polegadas. Nesse momento, o
dispositivo de coleta foi posicionado na regido orbitéaria da face e fixada em torno da cabega, e entdo os videos foram coletados
individualmente para todas as provas.

A prova optocinética é registrada durante o acompanhamento visual de vérios estimulos luminosos em movimento, com
dire¢do fixa no sentido horizontal para a direita e depois para a esquerda, a velocidade de 20 graus por segundo. A prova caldrica
é considerada o padrdo ouro na avaliagdo do reflexo vestibulo ocular e tem sido amplamente utilizada desde a sua introdugdo
por Rébert Béarany no inicio do século XX (Vallim et al., 2021). Logo apo6s a realizagdo da prova optocinética, o individuo é
reposicionado e colocado na posicdo de | de Brunnings (ou seja, dectbito dorsal em inclinacéo de 30° em um plano horizontal),
para dar inicio a prova caldrica com a busca do nistagmo pré-calérico sem estimulacdo auditiva e, em seguida, realizar a
estimulacdo com ar nas temperaturas de 42°C e depois 21°C em cada orelha separadamente, durante 60 segundos (Felipe, Staggs
e Hunnicutt, 2021).

2.3 Preparagdo e extragdo de caracteristicas

Com a evolucdo das tecnologias de captura e processamento de video, a VNG tornou-se o principal método para obter
informagdes sobre o movimento dos olhos (Mao et al., 2020). Desta forma, o sistema proposto possui véarias etapas, e uma das
mais cruciais € o rastreamento ocular a partir dos videos coletados. Apds realizar as provas clinicas e registrar todo o processo,
os videos resultantes foram submetidos a analise usando técnicas de visdo computacional. Para o rastreador proposto, foram
utilizadas 7 provas, as quais sdo descritas no Quadro 1. Para cada prova, sdo produzidos dois videos, um para o olho esquerdo e
outro para o olho direito. Portanto, a partir do movimento ocular séo extraidas as coordenadas x e y do centro geométrico, bem
como a area da pupila. As coordenadas e valores de area da pupila sdo extraidos de cada quadro, gerando assim sequéncias ou
vetores de valores com tamanho correspondente ao nimero de quadros. Esses vetores sdo as caracteristicas dos parametros

utilizados neste estudo (Quadro 1).
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Quadro 1 - Vetores de caracteristicas: coordenada X, coordenada y e area da pupila, representados por x, y € a,

respectivamente.

Provas Videos - Coletas X y a
Olho direito V1 V2 V3

OHE
Olho esquerdo \Z! V5 V6
Olho direito V1 V2 V3

OHD
Olho esquerdo \Z! V5 V6
Olho direito V1 V2 V3

CQOD
Olho esquerdo V4 V5 V6
Olho direito V1 V2 V3

CQOE
Olho esquerdo V4 V5 V6
Olho direito V1 V2 V3

CFOD
Olho esquerdo V4 V5 V6
Olho direito V1 V2 V3

CFOE
Olho esquerdo V4 V5 V6
Olho direito V1 V2 V3

PC

Olho esquerdo V4 V5 V6

Fonte: Autores.

O conjunto de vetores de caracteristicas (V1, V2, V3, V4, V5 e V6) listados no Quadro 1 sdo parametros temporais, ou
seja, que variam com o tempo, considerados como entrada para o treinamento dos modelos de classificacdo. Juntos, esses vetores
formam uma série temporal multivariada e mantém dependéncias entre si. Cada conjunto de 3 vetores (V1 ao V3 e V4 ao V6)
representam os valores relativos as coordenadas X, y e a area da pupila, respectivamente. Os vetores V1, V2 e V3 séo resultados
da analise das coletas de video das provas aplicadas ao olho direito, enquanto os vetores V4, V5 e V6 sdo resultados
correspondentes ao olho esquerdo.

O rastreamento ocular é iniciado na calibracdo, realizada no momento em que as provas sao aplicadas e os videos sdo
gravados. Nesse momento, hd um ajuste das cameras para que a area de captura encaixe o olho ao centro para permitir mais
facilmente o rastreamento do globo ocular, reduzindo o espa¢o analisado e evitando confundidores, como sombras ou reflexos
(Figura 4a). Depois disso, a biblioteca de VC OpenCV é usada para processar todos os videos, quadro a quadro. Cada quadro

passa pelo processo de limiarizagdo (do inglés, thresholding) para destacar a pupila e assim detectar seu contorno (Figura 4b).
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Figura 4 - Processo de identificagio do globo ocular: (a) Area de interesse; (b) Aplicando a limiarizag4o; (c) Aplicando a

envoltoria convexa; (d) Encaixe da elipse circunscrita; e (e) Calculo do centrdide.

Fonte: Autores.

A envoltoria convexa (do inglés, convex hull ou convex envelope), a qual se encaixa em um problema de geometria
computacional, consiste em: dado varios pontos, somente os pontos mais externos e que formam o menor poligono que “fechem”
todos os outros pontos, sdo considerados. Esses pontos sdo ligados, formando assim um poligono ou invélucro que abarque todo
o conteldo interno. No caso da pupila, € usado para expandir o contorno encontrado através da limiarizagdo, que em muitos
momentos pode apresentar formas geométricas céncavas (Figura 4c). Em seguida, o encaixe da elipse circunscrita é aplicado
para aproximar o invélucro geométrico de uma forma circular ou eliptica, o que se aproxima mais da pupila (Figura 4d). A
determinacédo dessa forma aproximada permitira calcular o centro geométrico, ou centroide, da pupila (coordenadas x e y) e sua

area (Figura 4e).

2.4 Aumento de dados e normalizacgéo vetorial

Existem métodos para gerar dados sintéticos que preservam as caracteristicas fundamentais dos dados originais. O
aumento de dados tende a aumentar também a capacidade de generalizacdo dos modelos treinados, reduzindo o sobreajuste (do
inglés, overfitting) (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). No mundo real, em que a escassez de dados pode afetar a decisdo de um
modelo, o aumento deste é especialmente importante para um conjunto desequilibrado (Olson et al., 2018) ou limitado (Hasibi
et al., 2019). Nesse sentido, o conjunto de dados construido neste estudo consiste em séries temporais multivariadas, que foram
submetidas a técnicas de aumento de dados especificas para dados unidimensionais.

Cada vetor possui 1500 elementos, nos quais a técnica de permutacdo é aplicada para gerar dados sintéticos. A
permutacdo consiste em dividir o vetor em N segmentos, os quais sdo realocados temporal e aleatoriamente. Onde N varia entre
os valores 2 e 7, e 0 nimero total de elementos é dividido igualmente pelo nimero de segmentos ou tendo uma distribuicéo
também aleatoria, cuidando para que o vetor resultante seja um dado sintético valido. A Figura 5 mostra a permutacéo aplicada
duas vezes ao vetor original, resultando em um novo vetor sintético sempre que aplicado. A técnica foi aplicada aos dados

originais até que eles duplicassem de tamanho, ampliando assim a quantidade de amostras de 44 para 88 (Figura 6).
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Figura 5 - Permutacdo aplicada 2 vezes (b e c¢) ao vetor de coordenada X original (a) obtido do video durante a prova OHE, do

olho direito.
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Fonte: Autores.
Figura 6 - Tamanho da amostra antes e depois do aumento de dados.
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Fonte: Autores.

A normalizagdo dos dados é considerada uma etapa necessaria no treinamento de algoritmos de AP, tendo seu
desempenho afetado caso ndo tenha sido feito apropriadamente (Passalis, 2019). Dada a variacdo de tamanho da pupila para cada
paciente e também as diferentes propor¢des do video em relacdo ao espaco ocupado pelo olho, foi utilizada a abordagem Mim-

Max Scalling para normalizar os dados de entradas, de acordo com a Equacdo 1 abaixo.
9
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X — Xmin (Equagéo 1)
Xmax — Xmin

Xnormalizado =

A Equacéo 1 é aplicada a cada vetor da Tabela 1. Considerando os valores de cada vetor, X representa o valor de cada
elemento do vetor, Xmin € o menor valor dentre os elementos, e Xmax o maior, resultando assim no valor normalizado
Xnormalizado para cada um deles. Essa equacdo é conhecida na pratica como Normalizagdo Min-Max. Um exemplo dos
resultados da aplicacdo da Equagdo 1 nos vetores coletados (com valores que variam de 0 a 1) de uma prova especifica séo

apresentados na Figura 7.

Figura 7 - Vetores de caracteristicas normalizados: (a) Area da pupila do Olho Direito; (b) Coordenada X do Olho Direito; (c)
Coordenadas Y do Olho Direito; (d) Area da pupila do Olho Esquerdo; (e) Coordenada X do Olho Esquerdo; (f) Coordenada Y
do Olho Esquerdo.
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Fonte: Autores.

2.5 Treinamento de algoritmos de aprendizado profundo

Dado que a preparacdo dos dados foi realizada, a proxima etapa consistiu em criar os modelos de AP, visando encontrar
um classificador que melhor desempenho para o problema abordado e conjunto de dados criado. Partindo do conhecimento
obtido a partir referencial tedrico e das solugdes do estado da arte, o presente estudo escolheu trabalhos com duas metodologias

a serem utilizados como base, sdo eles: a arquitetura CNN com uma dimens&o proposta por Ben Slama et al. (2019) e o método

10
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que utiliza classificadores fracos baseados em LSTM, proposto por Mao (2020). Para o proposito de rapido enderecamento dos
modelos no restante do artigo, estes seréo referenciados por 1D-CNN SLAMA e LSTM MAO, respectivamente.

Modelos baseados em CNN séo geralmente usados na classificagdo de dados com duas dimensdes, o que inclui imagens.
Esse tipo de rede pode ser usada de forma adaptada para conjuntos de uma dimenséo (1D-CNN), dessa forma se torna possivel
aplica-la em tarefas de classificacdo em séries temporais. O processo de coleta de dados realizado neste trabalho se diferencia
do método proposto para 1D-CNN SLAMA. A quantidade de provas utilizadas se diferencia em nimero, o que leva a uma
quantidade de caracteristicas também diferentes. A formatacdo aplicada na camada de input da 1D-CNN SLAMA requer entradas
configuradas como matrizes de tamanho 100x3, em que a dimensdo de tamanho 3 representa as coordenadas X, y e z. Neste
estudo, as entradas sdo configuradas como matrizes de tamanho 1500x42, ou seja, vetores de 1500 elementos, em que a dimenséo
de tamanho 42 representa os valores X, y e area da pupila para o olho esquerdo e direto, 0 que necessario em termos de ndo-
simetria, em cada prova realizada pelo individuo, assim como visto na Figura 7.

O estudo realizado por Mao et al. (2020) propde a classificacdo de disfuncdes vestibulares utilizando o algoritmo LSTM,
a qual é adequada para predicdes em séries temporais. Para isso, cada valor de entrada tal como x ou y variam com o tempo,
formando vetores que podem apresentar padrBes de interesse que caracterizam o nistagmo e determinam a classificagdo. Os
eventos ou padrfes de interesse ocorrem em espagos de tempo desconhecidos e, nesse caso, a LSTM possui uma memdria de
longo prazo para lidar com situacdes em que esses espacos de tempo sdo longos. Desta forma, as camadas em uma LSTM ficam
responsaveis por analisar vetores de caracteristicas e retornar uma classificacdo. No método de classificagdo LSTM MAO, uma
estrutura algoritmos LSTM é utilizada para cada vetor de caracteristicas, os quais sdo considerados classificadores fracos. Eles
juntos formam um classificador forte que, por fim, retorna uma classificacdo definitiva. Nesse caso, algumas adaptaces em
nosso estudo tiveram que ser feitas também.

O estudo desenvolvido por Mao et al. (2020) utilizou somente duas provas e coletou 3 vetores de caracteristicas para
cada uma delas (X, y e &rea da pupila), sendo necessarios 6 classificadores fracos no total, um para cada vetor de caracteristica.
Deste modo, no trabalho proposto neste artigo, sdo realizadas 7 provas para ambos os olhos, totalizando 14 videos. De cada
video, sdo coletados os vetores de caracteristicas x, y e area da pupila, sugerindo a necessidade de 42 classificadores fracos. Para
a implementag&o dos modelos de AP, foi utilizada a biblioteca TensorFlow 2 (TensorFlow, 2022) e, como parte dela, a biblioteca
Keras (Chollet., 2015). Nessas bibliotecas, foi possivel implementar tanto uma 1D-CNN quanto uma LSTM para a analise de
séries temporais multivariadas. Nesse sentido, o método de classificacdo LSTM MAO, utilizado para classificar o conjunto de
dados especificado neste estudo, usou 7 classificadores fracos, um para cada prova. Portanto, cada classificador fraco recebeu
como entrada uma matriz de tamanho 1500x6, em que o valor 6 representa os vetores de caracteristicas x, y e area da pupila de
cada olho (esquerdo e direito). Para a classificagdo final ou forte, 0 somatorio das classificagdes fracas sdo computadas levando
em consideracdo o risco de erro de cada classificador.

A fungdo dos modelos analisados consiste em realizar uma classificacdo binaria para cada amostra, diferenciando-a
entre individuos saudaveis (classe negativa) ou com disfuncéo vestibular periférica (classe positiva). Para alcancar esse propdésito,
0 modelo precisa ser treinado, de forma a conseguir generalizar as caracteristicas aprendidas nessa fase e reconhecer amostras
desconhecidas como pertencentes a classe correta. Portanto, para cada um dos 44 pacientes (22 de cada classe) as provas foram
aplicadas e os vetores de caracteristicas foram coletados, os quais foram normalizados e aumentados de forma a completar 88
amostras compostas por vetores de elementos com valores entre 0 e 1. Dessa forma, esse conjunto de dados com caracteristicas
especificas, decorrente do modo como foi construido, e levando em consideracao que tambhém é desconhecido para os autores

deste estudo os detalhes dos conjuntos de dados dos modelos desenvolvidos pelos outros estudos (Slama et al., 209; Mao et al.
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2020), chega-se a conclusdo de que é necessario realizar um ajuste fino dos hiperparametros no processo de treinamento dos
algoritmos.

O método de ajuste fino Hyperband proposto por Li et al. (2017) foi utilizado como maneira de encontrar um conjunto
de hiperparametros otimizados para cada um dos algoritmos, o que permite identificar o modelo com melhor desempenho, a ser
implantado no sistema. No caso da arquitetura 1D-CNN SLAMA foram refinados os hiperparametros de quantidade de filtros,
tamanho do kernel e tamanho do passo (strides) para a camada de convolucdo. Seguindo para a camada de MaxPooling, o
tamanho do pool e do passo (strides) foram os objetos da otimizacdo, e para a camada de Dropout, o valor da taxa de dropout.
Por fim, a quantidade de unidades da camada totalmente conectada € refinada. Quando o0 mesmo processo € aplicado no modelo
LSTM MAO, separadamente para cada um dos classificadores fracos, a otimizagdo é reduzida a quantidade de unidades na
camada de recorréncia. Para todos os modelos ha também a procura pelo nimero apropriado de épocas usado.

Este método de refinamento propde acelerar a busca randémica através da alocagdo adaptativa de recursos e early-
stopping, em que, dado algumas condiges, o treinamento utilizando um conjunto de hiperpardmetros ndo segue em frente se for
considerado longe do étimo. Essa fase de treinamento dos algoritmos foi implementada utilizando a biblioteca Keras-Tuner
(Keras, 2022).

3. Avaliacdo de desempenho
3.1 Metodologia da avaliacéo

A fim de avaliar a efetiva classificacdo dos modelos criados, tanto com os mesmos hiperparametros utilizados pelos
estudos originais e também com eles refinados, foi realizada a validacdo cruzada com 5 folds (Figura 5). A validacdo cruzada
foi aplicada nos modelos 1D-CNN SLAMA e 1D-CNN SLAMA Tuned, assim como em todos os classificadores fracos do
método de classificacdo LSTM MAO e sua versdo refinada LSTM MAO Tuned.

Figura 8 - Validacéo cruzada com 5 folds.

Iteragdo 01 Teste Treinamento | Treinamento | Treinamento | Treinamento
Iteragdo 02 Treinamento Teste Treinamento Treinamento Treinamento
Iteragdo 03 Treinamento Treinamento Teste Treinamento Treinamento
Iteracdo 04 | Treinamento | Treinamento | Treinamento Teste Treinamento
Iteracdo 05 | Treinamento | Treinamento | Treinamento | Treinamento Teste

Fonte: Autores.

Os dados foram divididos no formato 80-20%, ou seja, 80% do conjunto de dados foi utilizado para performar o
treinamento/validacdo e 20% para o teste. Ressalta-se que, para a validacdo realizada para os modelos baseados no método
descrito em Mao et al. (2020), ha a necessidade de que o0s vetores de caracteristicas analisados separadamente pelos
classificadores fracos sejam da mesma amostra. Desta forma, o método train_test split do médulo scikit-learn foi utilizado com
o valor do parametro radom_state igual quando aplicado aos dados, distribuindo o conjunto de vetores diferentes da mesma
amostra para os classificadores fracos. 1sso garante que em cada fold de cada iteracdo da validag&o cruzada, as mesmas amostras
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sejam distribuidas entre os classificadores fracos, mesmo que estes estejam analisando caracteristicas diferentes desta amostra,

ou seja estejam analisando vetores diferentes, de provas diferentes.

3.2 Métricas

As métricas utilizadas sdo baseadas na matriz de confusdo apresentada no Quadro 2, com os valores descritos abaixo:

° Verdadeiro Positivo (VP): quando ha previsdo correta de valor positivo;

° Verdadeiro Negativo (VN): quando h& uma previséo correta de valor negativo;

° Falso Positivo (FP): quando ha uma previsdo errada (ou seja, uma contradigdo) de valor negativo;
° Falso Negativo (FN): quando ha uma previsao errada de valor positivo.

Quadro 2: Matriz de Confusao.

Valores Reais
Positivo Negativo Total
Positivo Verdadeiro Positivo Falso Positivo VP + FP
Valores previstos
Negativo Falso Negativo Verdadeiro Negativo FN + VN
Total VP + FN FP + VN

Fonte: Autores.

Nos analisamos as seguintes métricas de desempenho bem conhecidas (Ojala e Garriga, 2010; Sokolova e Lapalme,

2009): acuracia (Equacdo 2), Precisdo (Equacdo 3), Recall (Equacéo 4) e F-score (Equacao 5).

Acurécia = (VP +VN) (Equagéo 2)
(VP + VN + FP + FN)
Preciséo = __vP (Equagéo 3)
VP + FP
Recall = __vp (Equagéo 4)
VP + FN
F-score = 2 « (Precisdo  Recall) (Equagéo 5)

Precisdo + Recall

Visto que o objetivo dos classificadores envolve propor um diagnéstico com a maior probabilidade de acerto possivel,
a métrica principal escolhida para a avaliacdo dos modelos foi a acuracia. Ela define a taxa de acerto, ou seja, € um valor
relacionado as classificacfes corretas dentre todas as amostras apresentadas ao classificador. A acurécia é a métrica mais utilizada
entre os trabalhos relatados na literatura como parametro de comparacdo de desempenho. As outras métricas (Recall, Preciséo e
F-score) também sdo analisadas nesse estudo de forma secundaria.

Visando verificar a eficacia do uso da area da pupila como vetor de entrada e da capacidade do aumento de dados em
melhorar o desempenho dos modelos de classificacdo, realizamos diferentes experimentos para identificar a configuracdo que
consegue alcangar o melhor desempenho. Além disso, também consideramos como variavel de andlise a aplicagdo da
normalizacdo dos valores de entrada. O Quadro 3 apresenta todas as configuracBes da preparagdo dos dados de entrada

considerados na analise.
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Quadro 3 - Diferentes configuragdes da preparacéo dos dados de entrada.

Vetores de caracteristicas

Tamanho da amostra Tipo de entrada Identificador

44 amostras Coordenadas X e Y Entrada 01
Coordenadas X, Y e area da pupila Entrada 02
Coordenadas X e Y (valores normalizados) Entrada 03
Coordenadas X, Y e area da pupila (valores normalizados) Entrada 04

88 amostras Coordenadas X e Y Entrada 01
Coordenadas X, Y e area da pupila Entrada 02
Coordenadas X e Y (valores normalizados) Entrada 03
Coordenadas X, Y e area da pupila (valores normalizados) Entrada 04

Fonte: Autores.

3.3 Resultados

Para comprovar a eficiéncia de predicao dos modelos desenvolvidos, varias métricas para tarefas de classificagdo foram
calculadas e comparadas para os tamanhos de amostra (44 e 88) e as oito varia¢fes de entrada (Quadro 3), para cada modelo
com hiperpardmetros igualmente aos usados nos estudos e também ajustados. O modelo que obteve melhor acuracia nos testes,
como visto na Figura 9, foi 0 LSTM MAO Tuned, ou seja, 0 método de classificacdo proposto em Mao et al. (2020) com a
otimizagao dos hiperparametros através do ajuste fino, chegando a 96,7%. O ajuste no nimero de neur6nios usados nas camadas

da LSTM para cada classificador fraco sugere que os hiperparametros adaptados resultam em um melhor desempenho.
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Figura 9 - Acurdcia para todos os modelos utilizados, considerando os diferentes tipos de entrada e tamanhos de amostra.
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Fonte: Autores.

O impacto positivo do ajuste fino perde efeito nas entradas do tipo 03 e 04, as quais sdo normalizadas previamente.
Essa tendéncia pode ser enderecada as condi¢des de parada ou early-stopping aplicadas na abordagem de ajuste de
hiperparametros. Ou seja, 0 algoritmo de ajuste fino hyperband somente prossegue com o treinamento de algoritmos que se
mostram precocemente bons. Isso significa que os modelos que atingem uma alta acuréacia nas primeiras épocas sdo escolhidos
como candidatos 6timos, enquanto os outros sdo descartados. Dessa forma, o algoritmo consegue ser mais rapido do que um
algoritmo que ndo utiliza nenhuma heuristica, por exemplo, o algoritmo GridSearch. O algoritmo utilizado, apesar de mais rapido
e na sua maioria, sugerir conjuntos de hiperparametros proximos do 6timo, pode acabar sugerindo um conjunto ndo muito
eficiente para modelos que precisam de mais tempo de treinamento para convergir. O HyperbandSearch é um algoritmo robusto
e eficiente quanto a otimizacao de hiperparametros, mas, para os modelos empregados nesse conjunto de dados especifico, com
valores normalizados, uma abordagem que considere mais tempo de treinamento para descarte de uma configura¢éo candidata
poderia ser mais eficiente. No entanto, deve ser pontuado o bom desempenho do refinamento nos primeiros tipos de entradas
(entradas 01 e 02).

No grafico da Figura 9 também pode ser observado o ganho de desempenho quando o aumento dos dados é
implementado. Em 75% dos casos, quando o mesmo modelo classifica um conjunto de dados com 44 amostras e com 88 amostras,
onde se incluem os dados sintéticos, € possivel observar um aumento na acuracia.

Na Figura 10 sdo apresentados os resultados na avaliagdo dos algoritmos de AP, trazendo as métricas analisadas neste estudo na
situacéo em que 0s algoritmos tiveram o melhor desempenho: para a amostra de tamanho 88 ¢ entradas do tipo “Entrada 04”. O
LSTM MAO Tuned mantém o melhor desempenho para a maioria das métricas, tendo uma acurécia de 96,7%, a melhor entre

os modelos criados.
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Figura 10 - Comparacéo dos resultados. Métricas: Acuracia, Recall, Precisdo e F-score. Considerando o tamanho da amostra:

88 amostras, e o tipo de entrada: “Tipo 04” (Coordenadas X, Y ¢ area da pupila - com valores normalizados).
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4. Discussao

A érea de VC vem recebendo grande atengdo da comunidade de pesquisadores de satde, com intuito de automatizar e
aperfeicoar processos clinicos. O uso de IA e, mais precisamente, de abordagens de AP, ajudam na analise dessas informagdes,
evitando vieses inerentes ao ser humano ou mesmo suprindo a falta de um profissional treinado. Entende-se que a versatilidade
de métodos de diagndsticos automatizados é uma tendéncia inclusive no ramo da otorrinolaringologia, onde este trabalho vem
propor uma solugéo.

Pesquisas médicas comprovam que o movimento dos olhos esta relacionado a vérias doengas psicoldgicas e
fisicas. O sistema proposto é principalmente uma ferramenta de suporte ao diagndstico que, a partir de informagdes obtidas do
movimento dos olhos, informa se o respectivo paciente possui disfuncdo periférica, com acurécia superior a 96%. O processo de

desenvolvimento deste sistema passou por varias etapas:

1. Impressdo 3D do dispositivo de coleta utilizado para a obten¢do do movimento dos olhos;

2 Desenvolvimento de uma interface web intuitiva para o profissional de satde;

3. Desenvolvimento de um rastreador ocular baseado em VC;

4 Andlise e selecdo de um algoritmo de AP para automatizar o suporte diagnostico de disfungao vestibular periférica.

Dessa forma, busca-se ocupar um espaco ainda pouco explorado de ferramentas ou sistemas de diagnosticos de doencas
vestibulares, visando o baixo custo, acesso facil e 0 manuseio intuitivo. Pode-se verificar que, com um rastreio preciso do globo
ocular é possivel treinar algoritmos de AP que possam fornecer de forma confiavel uma ajuda ao processo diagnéstico realizado
pelo profissional de saide.

O trabalho apresentado neste artigo constitui uma versao inicial do sistema Smart Nystagmography. No entanto, mesmo
sendo uma versdo inicial, muitas dificuldades foram enfrentadas para o seu desenvolvimento. Primeiramente, o conjunto de
procedimentos aplicados para a coleta dos dados foi um desafio, mostrando a complexidade de criar um conjunto de dados
clinicos. Outra dificuldade foi a adaptacdo com o dispositivo de coleta e com a interface do sistema, 0s quais s&o componentes

da ferramenta que demandam ajustes ap6s o primeiro uso pelo examinador, até a geracdo de ruidos. Por fim, o algoritmo de
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reconhecimento da pupila precisou ser ajustado para desconsiderar artefatos, tais como reflexos e sombras indesejadas no
processo de coleta.

Algumas limitacGes deste estudo precisam ser reconhecidas. Como visto em outros trabalhos da literatura, técnicas para
lidar com artefatos, como a piscada dos olhos, por exemplo, poderiam trazer mais robustez e confianga para o classificador usado.
Apesar do sistema apresentar uma taxa de acerto de 96,7%, entende-se que poderia haver bastante beneficio em um conjunto de
dados mais amplo e otimizado com técnicas para lidar com artefatos. Outra limitacdo a ser reconhecida é a versatilidade das
técnicas escolhidas para o aumento de dados. Este trabalho limitou a permutacdo de vetores para implementar o aumento, dado
o0 seu carater simples, eficiente e a grande capacidade de multiplicar o nimero de amostras. Como citado em lwana e Uchida
(2021), atualmente existe uma variedade de técnicas de aumento de dados para séries temporais, as quais poderiam ser aplicadas
aos vetores de caracteristicas criadas neste trabalho. Uma ultima limitagdo é o tamanho da amostra, a qual poderia ser maior.
Muitos individuos se recusaram a participar do estudo devido a atual situagdo em que o mundo se encontra com a pandemia da
COVID-19.

5. Considerac6es Finais

Este estudo objetivou desenvolver o Smart Nystagmography, uma ferramenta para suportar o diagnostico de disfun¢bes
vestibulares periféricas a partir de videos que registraram o movimento ocular quando individuos realizavam diferentes provas
optocinéticas e caldricas. A solucdo proposta conseguiu identificar objetivamente a presenca ou auséncia de disfunc¢éo vestibular
periférica com uma acuracia de 96,7%. Dessa forma, o sistema tem sua eficiéncia comprovada perante 0s experimentos
realizados. Estudos clinicos adicionais sdo necessarios para validar a solugéo.

Os trabalhos futuros estdo sendo pensados para o estudo de novas arquiteturas de redes neurais profundas, bem como
na otimizacdo de hiperpardmetros dos algoritmos. Isso podera melhorar o desempenho dos modelos para a tarefa de classificacéo
de disfungdes vestibulares periféricas. Ainda como trabalhos futuros também fica o estudo de outros métodos de aumento de
dados, diferentes op¢des de algoritmos para a classificagdo de séries temporais, e também aumentar continuamente o ndmero de

amostras para, assim, incrementar o desempenho do processo de classificagdo de disfuncdes vestibulares periféricas.
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