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Abstract—Strabismus is a pathology that affects the paral-
lelism between two eyes. Estimates show that 1.3% to 3.5% of
children aged six months to six years have strabismus around
the world. Strabismus can lead to irreversible loss of vision, so
early detection and appropriate treatment increase the likelihood
of alignment being restored to normal. That said, in this study
we proposed an automatic evaluation system to detect strabismus
in face images, analyzing the horizontal positioning of the limb
center in relation to the center of the corners of the eyes.
The proposed method consists of five steps: (1) acquisition, (2)
detection of the eye region, (3) segmentation and reconstruction
of the sclera, (4) detection of the limb region and corners of the
eyes and (5) identification of the presence of strabismus, with
this approach we obtain 90.1% sensitivity, 100% specificity and
91.1% accuracy.

Keywords—Strabismus Detection, Hirschberg test, Index of
Phylogenetic Diversity, SegNet

I. INTRODUCAO

O estrabismo ¢ uma anomalia caracterizada por um dese-
quilibrio nos musculos oculares, fazendo com que os dois
olhos ndo fixem o objeto a0 mesmo tempo. Enquanto um dos
olhos se fixa num ponto frontal, o outro pode se desviar hori-
zontalmente para dentro (estrabismo convergente) ou para fora
(estrabismo divergente) e para cima ou para baixo (estrabismo
vertical). Dessa forma, o cérebro recebe duas imagens com
focos diferentes, em vez de duas imagens que devem se fundir
numa Unica imagem [1]. Essa anomalia pode ser classificada
de acordo com a dire¢do do foco em que o olho desviado
aponta, identificado olhando para o paciente ou latente, quando
requer testes para obter o diagndstico [2].

Para diagnosticar o estrabismo, vérios testes sdo realizados
atualmente. Por exemplo, o teste de acuidade visual que avalia
as mudancgas na visdo a curta e longa distancia; o exame de
fundo de olho que observa a estrutura fisica do olho para
verificar a presenca de outras doengas; o cover teste que mede
o desvio e o movimento dos olhos e o teste de Hirschberg
que € usado para determinar a extensdo do erro de refracdo,
que ¢ util na decisdo da poténcia da lente necessdria para
compensar as mudangas [3], esse teste consiste em incidir
um pequeno foco de luz nos olhos do paciente e medir o
angulo kappa, que é gerado devido ao desalinhamento entre

os eixos visual e pupilar, no entanto seu diagnostico pode ser
impreciso pois assume uma regra geral e depende muito da
avaliacdo subjetiva do médico [4]. Diante disso, o estrabismo
deve ser diagnosticado precocemente para que seu tratamento
seja eficiente e aumente a probabilidade do alinhamento ser
restaurado ao normal e evite consequéncias como baixa visao,
podendo progredir para a cegueira.

Este trabalho propde uma nova abordagem computacional
para detectar a presenca de estrabismo, utilizando fotografia
da face, na qual analisa-se automaticamente a diferenca entre
o centro do limbo em relacdio aos cantos dos olhos, uti-
lizando indices de diversidade filogenética para segmentacio
da esclera e deep learning, a fim de oferecer uma segunda
opinido aos especialistas, servindo como apoio para tomada
de decisdes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, existem algumas pesquisas no contexto desse
trabalho. Abaixo, enumera-se alguns deles

Em Almeida er al. (2015) [5] propds uma metodologia
para detectar e diagnosticar estrabismo usando o teste de
Hirschberg: (1) segmentacdo facial, (2) detec¢do da regido
ocular, (3) localizagdo de olho, (4) localizagdo ao do brilho e
(5) diagnéstico de estrabismo. Os pesquisadores utilizaram 200
imagens de 40 pacientes, obtidas em cinco posi¢des diferentes
do olhar. Com relag@o a detec¢do de estrabismo, este estudo
obteve uma acuricia de 88% na posicao PP, 93,34% na posicao
INFRA, 77,41% na posicio SUPRA, 80% na posicao LEVO
e 81,48 % na posicio DEXTRO. Quanto ao diagnéstico, o
melhor resultado foi no diagndstico de esotropia (ET) obtendo
100% de acuricia.

Em Valente et al. (2017) [2] propuseram uma metodologia
para diagnosticar automaticamente o estrabismo em videos
através do cover test em pacientes com exotropia, e € dividido
em quatro etapas: (1) detec¢ao dos olhos, (2) localiza¢do do
limbo, (3) rastreamento do movimento dos olhos e (4) deteccio
do oclusor. Os experimentos foram realizados em 15 videos
de 7 pacientes, obtendo especificidade de 100%, sensibilidade
de 80% e acuracia de 93,33%.



Zhen et al. (2019) [3] apresentam uma metodologia para a
deteccdo automatica do estrabismo em video através do exame
cover test. E proposto um método que analisa 0 movimento
dos olhos que consiste em: (1) deteccdo da regido dos olhos,
(2) template matching para localizar a iris, (3) localiza¢do da
pupila, (4) célculo do desvio horizontal e vertical e por fim (5)
deteccdo do estrabismo. O método proposto alcangou 91% de
acurdcia na dire¢ao horizontal, com erro de 8 dioptrias e 86%
de acurdcia na direcdo vertical, com um erro de 4 dioptrias.

Estes s@o alguns dos métodos de detec¢do de estrabismo
mais presentes na literatura. Podemos observar trés pontos
importantes em comum entre esses trabalhos, quais sejam:
necessidade de uma etapa de localizacao dos olhos; localizacao
do limbo'; e as técnicas usadas em cada um desses trabal-
hos sdo fortemente dependentes do conjunto de dados da
imagem. Em nosso método, tentamos superar essa limitacdo
identificando a presencga do estrabismo para qualquer base de
imagens.

III. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta consiste nas seguintes eta-
pas: aquisicdo da base de imagens, pré-processamento,
segmentacdo e reconstrucdo da esclera, localizagdo do limbo
e cantos dos olhos e, por fim, a classificacdo em estrdbico ou
normal. A Figura 1 ilustra as etapas da metodologia.
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Fig. 1. Metodologia proposta.
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A. Bases de imagens

Este trabalho utiliza as bases de imagens UBIRIS.v2 [6], a
base privada SSRBC 2017 [7] e a base privada de estrabismo
utilizada por Almeida et al. [5].

As bases de imagens utilizadas para realizar o treinamento
na etapa de segmentacdo da esclera foram a UBIRIS.v2 e
SSRBC 2017. A base UBIRIS.v2 contém 201 imagens com
400 pixels de largura e 300 pixels de altura, enquanto que
o conjunto de imagens do SSRBC 2017 possui 120 imagens
oculares de 30 individuos.

Ja nos testes, foram utilizadas as imagens da base privada
de estrabismo que foram adquiridas num consultério oftal-
molégico em Sdo Luis-MA, contendo 45 pacientes, sendo que
cada paciente contém 5 posicdes diferentes: posi¢do primdria
do olhar (PPO), posi¢dao do olhar direcionado para esquerda
(LEVO), posicao do olhar direcionado para direita (DEXTRO),
posi¢do do olhar direcionado para baixo (INFRA) e posigdo
do olhar direcionado para cima (SUPRA) [5]. A Figura 2
apresenta um exemplo da base.

lestrutura de transigdio entre a cérnea e a esclera

A base contém 225 imagens divididas em duas classes: 40
pacientes com estrabismos e 5 pacientes normais e, para cada
paciente, hd marcagdes da esclera, marca¢des do limbo e o
diagnéstico do especialista.
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Fig. 2. Imagens nas 5 posic¢des do olhar: (a) SUPRA, (b) DEXTRO, (c) PPO,
(d) LEVO, (e) INFRA [5].

B. Localizacdo dos olhos

Nesta etapa, para detectar a regido dos olhos, foi utilizada a
marcagdo da esclera disponibilizada na base Almeida et al. [5],
pois o estudo nio objetivou realizar a detec¢do dos olhos, visto
que ja existem diversos trabalhos que tratam desse problema,
como os trabalhos de Lu et al. (2018) [8] e Lucio et al. (2018)
[9] que utilizam redes neurais convolucionais para tal fim. A
partir da Figura 3(a) foi possivel localizar os olhos e mapear
essa regido na imagem original conforme a Figura 3 (b).

Fig. 3. (a) Marcagdo da esclera, (b) Localizagdo dos olhos.

C. Segmentacdo e Reconstrucdo da esclera

A esclera € regido branca dos olhos, ao redor do globo
ocular e contém vasos sanguineos distribuidos aleatoriamente.
Devido ao posicionamento humano, mdltiplas dire¢des do
olhar e variagdes de iluminagdo resultam em desafios para
realizar uma segmentacdo considerada adequada.

Ap6s a localizagdo dos olhos, a etapa de segmentacdo da
esclera foi dividida em trés subetapas: (1) pré-processamento,
(2) divisdo da imagem em patches, extragdo de caracteristicas
e (3) classificagdo dos patches em esclera e ndo esclera usando
Support Vector Machine (SVM).

1) Pré-processamento: Nesta etapa, a imagem colorida é
transformada numa imagem de nivel de cinza, onde a esclera
€ destacada. Para diferenciar a esclera das outras regides da
imagem, realiza-se a fusdo dos trés canais com uma baixa
contribuicdo do canal vermelho, pois em comparagdo com 0s
demais canais, o canal vermelho possui maior intensidade [10].

A imagem de entrada é composta por cada canal R, G e
B separadamente, onde cada canal (C) é mapeado em um
intervalo entre 0 e 1 por meio da transformacio linear baseada
em uma funcio quase sigmoide definida em [11], conforme a
Equacio 1:

C'=1-bk/abr +1 (1)



onde a e b sendo pré-definidos com valores constantes de
a=24++vV3eb=7T-4v3. A escolha do /4 assume uma
regra fundamental para evitar a possibilidade de valores de
intensidade maiores e sdo mapeados para o intervalo de [0,1],
como mostra a Equacgdo 2:

w = min(nR,nG,nB)
nR = mean(R) + o(R)/2
nG = mean(G) + o(G)/2
nB = mean(B) + o0(B)/2

2

onde o(R), 0(G) e o(B) representam o desvio padrdo dos
valores de intensidade nos canais RGB. Em seguida, obtém-
se uma imagem em nivel de cinza combinando os canais
normalizados de acordo com Equagao 3 e finalmente essa nova
imagem € normalizada no histograma stretching, assumindo
valores de 0 a 255.

Ig=G' +B - R

I =255 % (Iq — min(Iq)/max(Iq) — min(Iq)) ©

2) Extragdo de caracteristicas: Primeiramente, nesta etapa,
as imagens de treino e teste foram divididas patches. As im-
agens obtidas da base SSRBC 2017 [7] foram utilizadas para
a construcdo da base de treino. Nessa base, rotulamos duas
classes: esclera e ndo-esclera, o critério utilizado para essa
classificacdo e baseado na proporcdo de pixels que pertecem
ou ndo a esclera, como mostra a Figura 4.

!

Fig. 4. Divisdo da imagem em patches na base SSRBC 2017 [7].

Em seguida, realizou-se a extrag@o de caracteristicas usando
indices de diversidade filogenética, baseados na andlise de
textura e, posteriormente, a classificacdo dos pixels em esclera
e ndo-esclera com base nessas caracteristicas..

A filogenia € representada por arvores filogenéticas, onde
essas arvores devem expressar similaridade, ancestralidade
ou parentescos evolutivos entre espécies. Nelas, as folhas
representam 0s organismos € os nds internos correspondem
aos seus ancestrais hipotéticos, como apresenta a Figura 5.
As arvores filogenéticas, combinadas com os indices de diver-
sidade filogenética, sdo usadas na biologia para comparar os
padrdes de comportamento das espécies em diferentes dreas.

A Figura 5 apresenta uma comparacdo entre os termos de
biologia e da metodologia proposta, sendo que, em imagens,
as espécies representam os niveis de cinza, os individuos
representam a quantidade de pixels.

Para tanto, na literatura os indices de diversidade filo-
genética sdo utilizados para extrair caracteristicas em nédulos

Fig. 5. Arvore enraizada em forma de cladograma inclinada.

pulmonares [12] [13] e na diferenciagdo de nddulos benignos
e malignos [14] [15] [16]. Diferentemente da Iteratura, nossa
metodolgia extrai informagdes dos patches para classificar
em esclera ou ndo-esclera, gerando assim a segmentagdo da
regido de interesse. Assim, os indices sdo divididos em quatro
grupos: (1) baseados na distancia entre pares de espécies; (2)
baseados em riqueza de espécies; (3) baseados na topologia;
e (4) baseados em caminho minimo.

a) Indices de Diversidade Filogenética Baseados na
Distdncia entre Pares de Espécies: Esses indices sdo baseados
na matriz de distancia entre todas as espécies da comunidade,
com isso, as distdncias sdo representadas pelo comprimento
dos ramos das 4rvores filogenéticas. Os indices pertencentes
a esse grupo sdo: entropia quadratica intensiva [17], entropia
quadratica extensiva [17], distingdo taxonomica total [18] e
distincao taxondmica média [19].

A entropia quadrética intensiva (I) [17] estabelece uma
ligacd@o entre os indices de biodiversidade e indices de diver-
sidade e a entropia quadratica extensiva (J) [17] representa
a soma das diferencas das espécies, como apresentam as
Equacdes 4 e 5 respectivamente.

I=[2dij]/s* 4 J=> di; 5)

onde d; ; representa a distincia entre as espécies i e j, e s
representa o nimero de espécies.

A distin¢do taxondmica média (DTM) refere-se a distancia
taxondmica média entre duas espécies [18] e a distincdo
taxondmica total (DTT) representa a distincdo taxondmica
média de todas as espécies dentro da comunidade. Esse indices
sdo respectivamente, definidos nas Equagdes 6 e 7.

DTM = [ dis] /s (s = 1) /2] (6)

DTT:E:KZMJMO@—lﬂ 7)

onde d; ; representa a distdncia entre as espécies i e j e o
nimero de espécies € definido por s.

b) Indices de Diversidade Filogenética Baseados em
Riqueza de Espécies: Esses indices permitem medir a
relacdo entre dois individuos escolhidos aleatoriamente na
comunidade, por meio dos indices de diversidade taxondmica
e distin¢do taxondmica [20].

O indice de diversidade taxondmica (A) representa a
abundancia das espécies e a relacdo taxondmica entre eles e



o indice de distingdo taxondmica (Ax) representa a distincia
taxondmica média entre dois individuos de espécies diferentes.
Estes indices sdo definidos pelas Equacdes 8 e 9.

A= i/l (1) /2] ®)

i<j
AT =N wmas /Y way 9)
i<j i<j

onde w; € a distincia entre as espécies i € j, x; € x; sdo
respectivamente a quantidade de individuos da i-ésima e j-
ésima espécie e n ¢ o nimero total de individuos.

¢) Indices de Diversidade Filogenética Baseados na
Topologia: Segundo Vane-Wright et al.. [21] esses indices
refletem a ordem de ramificacdo filogenética dentro de um
grupo, sendo que cada espécie de uma comunidade é ponder-
ada de acordo com o niimero de nds entre as espécies e a raiz
da arvore filogenética, ou seja, as espécies com pesos maiores
sdao aquelas com maiores distincias na raiz. Os indices que
compdem esse grupo sdo: a soma bdsica dos pesos (Q) e a
soma dos pesos normalizados (W) [22].

O indice Q e o quociente de todos os nds dividido pelo
nimero de nds entre a raiz de uma espécie representa a soma
das contribuicdes de cada espécie para a diversidade, e o
indice W representa para cada espécie o peso normalizado,
ou seja, os valores de Q de cada espécie dividido pelo valor
de Qin. Esses indices sdo representados pelas Equacdes 10
e 11, respectivamente.

Q=> Qi

Qi =1/1;

I=>1I

onde @; é o quociente do total de nds da raiz para todas as
espécies por I;, que é o nimerode nds entre a raiz e a espécie
i, € Qmin representa o quociente do caminho minimo da raiz
para a espécie.

d) Indices de Diversidade Filogenética Baseados em
Caminho Minimo: Esses indices analisam a distincia entre
as espécies e a comunidade. Entdo, quanto menor o caminho,
menor serd a quantidade de espécies e logo serd menor a
diversidade. Os indices pertencentes a esse grupo sdo: diver-
sidade filogenética (PDyopg) [23] e a soma das distancias
filogenéticas (PDgroor) [24].

O indice PDyopg na biologia é obtido pela soma dos
comprimentos dos bragos da arvore filogenética das espécies
de uma comunidade multiplicado pelo nimero de pares das
espécies [23], conforme apresenta a Equagdo 12.

A; = (32 1i/Dinayy)
Ci =Y Dm*A

Co=> A

PDyopr =C1/Cs

W:Zm

Wi = Qi/Qmin

(1)
(10)

12)

onde D,, representa o somatério da distancia no momento da
interagdo e Djyq,; representa a distincia individual em cada
interacdo.

O indice PDroor € a soma das distincias filogenéticas
entre cada par de espécies multiplicado pelo nimero de pares
das espécies, como apresenta a Equacdo 13.

(13)

PDioor = (n(n ~1)/2) » =

onde n € o nimero total de individuos.

3) Reconstrucdo da esclera: Observamos que, apds a
classificacdo dos paches utilizando os indices de diversidade
filogenética para a segmentag@o ao da esclera, parte das escle-
ras estavam sendo perdidas e,por essa razdo, outra etapa era
necessaria para melhorar este resultado inicial. Portanto, foi”
modificada a rede ResNet-18 [25] baseado na rede segmentada
em Ehsani et al. (2018) [26], que anteriormente era usado para
reconstruir objetos oclusos em imagens.

Para o treinamento da rede de reconstrugdo, utilizamos a
saida do ultimo resblock da ResNet-18 e a passamos para uma
camada totalmente conectada para realizar o upsampling. Em
seguida, a saida da camada totalmente conectada e passada
para uma camada de agrupamento final mdxima e em nossa
rede de reconstru¢cdo usamos batch normalization [27] logo
apds cada camada convolucional. Para as camadas méaximas
de pooling foram usados kernels de tamanho 3 x 3 com stride
2, resultando assim na reconstrucdo das regides da esclera.

D. Localizagdo do limbo e cantos dos olhos

A localizacdo do limbo e realizado através da Transformada
de Hough (HT) para detectar circulos, sendo que este ¢ um
dos métodos matemadticos mais utilizados para detec¢do de
elementos que podem ser parametrizados (linhas, circulos,
elipses) [28]. A eficiéncia do HT depende da localizagdo ideal
das bordas do objeto, portanto, o HT € aplicado & imagem
original com os pardmetros proporcionais ao raio do limbo,
com a regido do limbo encontrada na mesma e na esclera
segmentada.

Para localizar os cantos dos olhos foi criado uma Bounding
Box nBox na esclera segmentada, esta é uma técnica que
desenha o menor retangulo que encaixe num determinado
objeto. No entanto, hd casos em que ndo foi possivel detectar
os cantos dos olhos utilizando a esclera como referéncia, entdo
nesses casos o limbo é utilizado como referéncia. Assim, a
localiza¢do do centro do limbo e dos cantos dos olhos pode
ser observada nas Figuras 6 (b) e (c) respectivamente.

(@) (b) (c)

Fig. 6. (a) Imagem original, (b) Localizacdo do limbo, (c) Localizacdo dos
cantos dos olhos.



E. Deteccdo do Estrabismo

As imagens utilizadas no experimento foram adquiridas
através do teste de Hirschberg, neste teste, é necessaria uma
taxa de conversdo para obter o angulo estrabico (em dioptrias
de prisma A) a partir da deslocagdo observada do reflexo da
cornea (em milimetros) [29]. No entanto, o método proposto
utiliza o centro dos cantos dos olhos e o centro do limbo
como parametros de verificacdo do alinhamento dos olhos para
detectar o estrabismo.

Nesse teste, deve-se considerar que um olho ¢ o fixador, ou
seja, tem a imagem alinhada com o centro dptico e o outro
olho é o que serd analisado.

Outra referéncia que deve ser examinada é o angulo kappa,
pois essa varidvel precisa ser levada em consideracdo para
identificar o olho que possui desvio. A verificacdo dos posi-
cionamentos em cada um dos olhos, é obtida primeiramente
medindo a distancia do centro dos cantos dos olhos para o
centro do limbo na horizontal denominando Desvio Horizontal
(DHp), isso é expresso pela Equacdo 14:

DHp = |z, — ] (14)

onde x. e x; sdo respectivamente coordenadas do centro dos
cantos dos olhos e centro do limbo de cada olho em pixels e
DHp € o valor do desvio horizontal.

Em seguida, utiliza-se o valor médio do didmetro horizontal
do limbo convertendo de pixel para milimetro (pixelMM),
levando em considera¢da o valor médio do didmetro do limbo
de um adulto igual a 11mm [30], como mostra a Equacgdo 15.

DHmm = DHp * pixel M M (15)

Para obter a medida do desvio horizontal do paciente, em
seguida, realiza-se a conversdo de milimetros para dioptrias
primaticas (A - unidade de medida utilizada pelo especialista).
Esse célculo € expresso pela seguinte Equacdo 16.

DHA = DP * DHmm (16)

onde DP representa uma constate igual a 15A [31].

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta e discute os resultados alcancados
utilizando a metodologia proposta. Serdo utilizadas as métricas
sensibilidade, especificidade, acurécia e dice [32] para validar
os experimentos realizados.

Apbs a segmentagdo da esclera utilizando os indices de
diversidade filogenética para extracdo de caracteristicas e
SVM para classificacio pixel a pixel dos patches, em seguida
para reconstrucdo das imagens utilizou-se 151 imagens para
treinamento e 50 imagens para validagcao da base Proenga and
Alexandre (2005) [6]. Sua arquitetura foi construida com a
func¢do de ativagdo RELU e foram definidas 60 épocas. A
Figura 7 (b) apresenta o resultado da segmentacdo utilizando
os indices de diversidade filogenética e a Figura 7 (c) apresenta
o resultado da rede ResNet e a Tabela I apresenta os resultados
da segmentacdo inicial da esclera e apds a reconstrucao.

Com isso, para a etapa posterior, foram consideras apenas
as imagens que resultaram em pelo menos uma drea da esclera

TABELA 1
COMPARATIVO ENTRE A SEGMETACAO INICIAL A RECONSTRU(;AO DA
ESCLERA.
Dice Sensibilidade  Especificidade ~ Acuricia
Segmentacacdo inicial ~ 63,5% 57,2% 89,1% 89,7%
Reconstrugao 79,5% T7% 93,5% 92,3%

segmentada, pois com sua auséncia ndo e possivel localizar os

cantos dos olhos.
m !
(b) (c) (d)

Fig. 7. (a) - Imagem apds o pré-processamento, (b) Segmentacdo inicial, (c)
Reconstrucdo da esclera, (d) Marcag@o.

Com o centro dos cantos dos olhos e o centro do limbo,
ambos localizados, nos testes realizados, obtivemos uma taxa
de acerto de 91% na localizacdo do canto dos olhos e na
localizacdo do limbo 69% de acurécia, 70,1% de epecificidade
e 67%. O método falhou quando aplicado em imagens que
os olhos estdo entreabertos e imagens que possuem flash. Por
essa razao, para a etapa posterior foram consideras apenas 310
imagens.

De acordo com os estudos de Choi and Kushner (1998) [33]
ao analisar a detec¢d@o do estrabismo, estimaram que os desvios
avaliados pelo especialista divergem entre 5A a 10A. Portanto,
a partir dos resultados encontrados utilizou-se a tolerancia ao
erro de +10A para avaliar o desvio estimado pelo método
em relacdo a medida do especialista. A Tabela II apresenta os
resultados obtidos pelo método proposto comparados com a
medida do desvio realizada pelo especialista baseado no teste
de Hirschberg, bem como a variancia e o desvio padrdao do
erro médio.

Apés a localizacdo do centro do limbo e localizagdo do
centro dos cantos dos olhos, verificou-se que se o paciente tem
um desvio convergente (quando o olho se move para dentro) ou
divergente (quando o olho o olho se move para fora) o método
quantifica-o com um desvio maior do que possui, sendo esta
uma limitacdo do método, por isso, apenas 28 pacientes (23
com estrabismo e 5 normais) foram levados em consideracio
nos experimentos.

TABELA 11
RESULTADOS DO METODO PROPOSTO PARA AS CINCO POSICOES DO
OLHAR.

Imagens  Sensibilidade  Especificidade  Acurdcia  Variancia  Desvio Padrao

DEXTRO 22 87.4% 100% 89,7% 22,5 4,47
INFRA 26 84,4% 60% 81,1% 31,5 5,62
LEVO 25 70% 100% 73,5% 31,9 5,75

PPO 24 90,1% 100% 91,1% 12,7 3,57
SUPRA 23 83,9% 100% 86,1% 243 4,93

A partir dos resultados encontrados na Tabela II pode-se
afirmar que o método independe do conjunto de dados em
estudo, apresentando o melhor resultado na poi¢do PPO com



90,1% de senibilidade, 100% de epecificidade e 91,1% de
acurdcia, se comparado com os demais, pois hd um equilibrio
entre as trés métricas, ressaltando que os casos de erros sao
aqueles em que as etapas anteriores nao foram tdo precisas,
alterando assim seu resultado final.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um novo método para detectar
automaticamente o estrabismo, avaliando o posicionamento do
centro do limbo em relacdo ao centro dos cantos dos olhos
utilizando os indices de diversidade filogenética. Apesar de
ndo ser um método comum utilizado pelos especialistas, pode-
“ se afirmar que o método apresenta um desempenho promissor
para detec¢do do estrabismo, ndo apenas em imagens do
teste de Hirschberg, mas também em outros exames se a
metodologia acertar em todas as etapas.

Assim, o melhor resultado encontrado foi na posicao PPO,
obtendo sensibilidade de 90,%, especificidade de 100% e
acurdacia de 91,1%. Observa-se também que a etapa de
localizacdo precisa dos cantos dos olhos e do limbo sdo
imprescindiveis para a deteccdo e quantificacdo correta do
desvio. Portanto, pretende-se melhorar essas etapas inter-
medidrias para melhorar os resultados e demonstrar a eficicia
da metodologia.
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