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Abstract

Stroke is a major cause worldwide for both mortality and disability. Swift and precise diagnosis is key to
optimize treatment, ensure patient outcome and save lives. This project seeks to utilize the prediction capa-
bilities of machine learning algorithms, by applying it to extracted information from eye-tracking and video
analysis, to ultimately predict stroke. The aim and intended result is to potentially improve the efficiency of
prehospital care. The National Institutes of Health Stroke Scale (NIHSS) is a scale that is traditionally used
to classify a stroke. By digitizing NTHSS and using it as an outline to identifiy eye-movement abnormalities
typically induced by stroke, this can hopefully be achieved.

In this study, due to the scarce availability of patient data, a hybrid dataset was created containing both re-
corded and synthetic data. The recorded videos (n=99) consisted of healthy invidiuals simulating gaze palsy
in accordance with the NIHSS guidelines. The synthetic data was necessary since certain eye movements,
such as when a patient has issues with cranial nerve 3, are very difficult to mimic. Therefore, using digital
animation tools (Blender and After Effects), videos with syntethic faces (n=65) were created simulate these
symptoms. The recorded dataset were then validated by a stroke specialist. The algorithms chosen to inter-
pret the combined datasets were convolutional neural networks (CNN), deep neural networks (DNN), gated
recurrent units (GRU), support vector machines (SVM) and long short-term memory networks (LSTM).

The incorperation of a hybrid dataset expanded the amount of training data, an essential factor to improve
the reliability of any machine learning model. LSTM achieved the best overall score in the study demon-
strating an 88% accuracy rate, 87.7% sensitivity, 94.1% specificity, and an 86.7% F1-score, underscoring its
future potential as a reliable diagnostic tool in prehospital setting.

In conclusion, the findings affirms that using machine learning and video analysis to digitize and classify
stroke-induced eye movements has its merits. It could be transformative and be an effective future supplement
to traditional stroke assessments. However, additional research and refinement is still required before any
future application is viable.



Sammanfattning

Stroke ar en ledande orsak till dédlighet och funktionsnedséttning globalt. Snabb och tillforlitlig diagnos &r
avgorande for att optimera behandlingen, 6ka patientsikerheten och radda liv. Detta projekt syftar till att
anvinda maskininldrningsalgoritmer for att bedéma missténkta strokefall genom att tillimpa dem pa data
fran 6gonsparning genom videoanalys. Malet och det avsedda resultatet &r att potentiellt forbattra effekti-
viteten i prehospital vard. National Institutes of Health Stroke Scale (NIHSS) &r en skala som traditionellt
har anvénds for att klassificera stroke. Genom att digitalisera NIHSS och anvéinda den som en mall fér att
identifiera 6gonrorelseavvikelser, en vanlig indikator pa stroke, hoppas man uppna detta.

I denna studie, pa grund av bristen pa patientdata, skapades en hybrid dataméngd innehallande bade verklig
och syntetiska data. De verkliga videorna (n=99) bestod av friska individer som simulerade blickférlamning
i enlighet med NIHSS-riktlinjerna. De syntetiska datan var nodvéndig eftersom vissa égonrorelser, som nér
en patient har problem med kranialnerv tre, &r mycket svar att harma. Déarfor anvindes digitala animations-
verktyg (Blender och After Effects) for att skapa videor med syntetiska ansiktet (n=65) som simulerar dessa
symtom. Den riktiga dataméngden validerades sedan av en strokespecialist. De algoritmer som valdes for
att tolka de kombinerade datamingderna var convolutional neural networks (CNN), deep neural networks
(DNN), gated recurrent units (GRU), support vector machines (SVM) and long short-term memory networks
(LSTM).

En hybrid dataméngd utékade méngden tréningsdata, en avgorande faktor for att forbattra tillforlitligheten
hos alla maskininlarningsmodeller. LSTM uppnadde det béasta Gvergripande resultatet i studien och visade
en noggrannhet pa 88%, en kinslighet pa 87,7%, en specificitet pa 94,1% och ett Fl-virde pa 86,7%, vilket
understryker dess framtida potential som ett tillforlitligt diagnostiskt verktyg i prehospital miljo.

Sammanfattningsvis visar resultaten att tilldimpningen av maskininlérning och videoanalys for att digitali-
sera och klassificera strokeinducerade 6gonrorelser erbjuder betydande fordelar. Denna teknik har potential
att forandra och fungera som ett effektivt komplement till traditionella metoder for strokebedémning. In-
nan dessa tekniker kan implementeras i praktiken kravs dock ytterligare forskning och férfining av metoderna.
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Forkortningar och akronymer

e Al - Artificial Intelligence

e ASAP - Acute Support Assessment and Prioritizing
e CNN - Convolutional Neural Network

e convGRU - convolutional Gated Recurrent Neural Network
e DNN - Deep Neural Network

e DT - Decision Tree

e EOG - Electrooculogram

e FPS - Frames per second

e FWCI - Field-Weighted citation impact

e GDPR - The General Data Protection Regulation

e GRU - Gated Recurrent Units

e LSTM - Long Short Term Memory

e ML - Machine Learning

e NIHSS - National Institutes of Health Stroke Scale
e RF - Random Forrest

e SVM - Support Vector Machine

e ViPHS - Videostdd i PreHospitala Strokekedjan



Oversittningar

e Artificiell intelligens - Artificial intelligence

e Avhopplager - Dropout-layer

e Bild for bild - Frame by frame

e Bilder per sekund - Frames per second

e Dataskyddsforordningen - The General Data Protection Regulation
e Djupfejk - Deepfake

e Dubbelriktad - Bidirectional

e Fl-poéang - Fl-score

e Forvirrningsmatris - Confusion matrix

e Gaussianskt bruslager - Gaussian noise-layer

e Hyperparameteroptimering - Hyperparameter tuning
e K-delad korsvalidering - K-Fold cross validation
e Klassvikter - Class weights

e Klippvérde - Clip value

o Kompaktlager - Dense-layer

e Karntyp - Kernel

e Maskeringslager - Masking-layer

e Maskininlérning - Machine learning

e Mjukmax - Softmax

e Nyckelbilder - Keyframes

e Satsnormalisering - Batch normalization

e Tillplattningslager - Flatten-layer

e Oppen killkod - Open source code

e Overanpassad - Overfitted
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1 Inledning

Stroke dr en av de ledande orsakerna till funktionsnedséttning och dédlighet globalt och utgér en betydande
hilsoutmaning [1][2]. De skador som uppstéar kan visa sig genom en mangfald av symptom vars karaktar
och allvarlighetsgrad skiljer sig a4t beroende pa strokens natur och den specifika hjarnregion som paverkas
[1]. Vanliga symptom omfattar muskelsvaghet, tal- och sprakstorningar, plotslig synforlust, samt forvirrings-
tillstdnd [1]. Givet strokens varierande etiologi och symptombild &r sjukdomen en komplex sjukdom att
diagnostisera och behandla [3]. Trots komplexiteten, har det sedan 1990-talet gjorts betydande framsteg
inom omradet for strokebehandling, tack vare standigt framvixande teknologier och behandlingsmetoder
[4]. Trots den forbattrade behandlingen och diagnotiseringen fortséitter risken for att fa en stroke under sin
livstid att oka och har sedan 20 ar tillbaka 6kat med 50% till nu var fjirde person [2]. Den kade risken
understryker faktumet att &nnu mer forskning och &ven béttre behandling fortfarande behovs.

Stroke delas in i tva kategorier - ischemisk stroke(85%) och hemorragisk stroke(15%) [5][6]. Strokeinsjuk-
nandet dr akut med neurologiska symptom. Den vanligaste typen, ischemisk stroke, uppstar till f6ljd av en
blodpropp som hindrar blodflédet i hjarnans kérl, vilket resulterar i syre- och néringsbrist fér den paverkade
hjérnvévnaden [7]. 24-46% av ischemisk stroke har ocklusion av hjérnans stora kérl vilket &r en allvarligare
form av ischemisk stroke [8]. Hemorragisk stroke dr ett resultat av en bristning av blodkérl i hjarnan som
resulterar i en blédning. Denna blodning bidrar till svullnad och ett 6kat intrakraniellt tryck som skadar
hjarncellerna [7]. Begreppet TTA star for transistorisk ischemisk attack och innefattar strokesymtom som
helt gar i regress inom 24 timmar, vilket sker till f6ljd av att blodflédet tillfalligt minskar till nagon del
av hjarnan och kan vara en varningssignal for framtida stroke [5]. Forstaelsen av olika strokevarianter &r
avgorande eftersom behandlingsmetoden och prognosen kan variera kraftigt beroende pa strokens typ och
omfattning [1].

Snabb diagnostisering och behandling av stroke har stor betydelse for hur utfallet blir for patienten [9].
Fo6r behandling av ischemisk stroke finns tva akuta huvudsakliga behandlingsmetoder - trombolys och trom-
bektomi [10]. Géllande trombolys s& méste behandling inledas inom 270 minuter (4.5 timmar), helst mycket
snabbare, for att kunna ge sa bra resultat for patienten som mojligt. Trombolys gar ut pa att med hjalp
av lakemedel 16sa upp en blodpropp i ett blodkarl. Ibland behéver man komplettera med en trombekto-
mi, som gar ut pa att kirurgiskt dra ut blodproppen, och detta kan endast goras pa utvalda sjukhus med
neurointerventionellt center [10]. I Vistra Gotalandsregionen kan trombektomi endast géras pa Sahlgrenska
Universitetssjukhuset. Ifall det finns stora blodningsrisker, eller att tidsfonstret har passerat 4.5 timmar, sa
kan man istéllet gora enbart trombektomi. Vid en ocklusion av stora kérl kréavs oftast en trombektomi med
eller utan féregdende trombolysbehandling [11]. For trombektomi &r tidsfonstret for behandling langre (upp
till 24 timmar). For att initiera tidig behandling 4r det viktigt med tidig beddmning av stroke si att patienten
vid ischemisk stroke hinner fa trombolys och eventuellt transporteras till sjukhus dér trombektomi kan goras.

Med beaktande av den tidskritiska faktorn i behandlingen av stroke ar vikten av béattre diagnostiska metoder
stor. Forskningsframsteg visar att égonrorelser tidigt kan ge indikationer pa en stroke, vilket utgér en viktig
del i den tidiga upptéickten och behandlingsplaneringen [12]. Specifikt kan en asymmetri i 6gonrérelser eller
deras reaktioner vara indikativt for neurologiska avvikelser som ofta associeras med stroke, vilket under-
stryker deras virde i tidig bedémning [12]. Fér bedémningens #ndamal analyseras saccadiska 6gonrorelser,
det vill séiga O6gats snabba, ryckiga rorelser, for att fa fram rorelsens hastighet, precision och reaktionstid
[12]. Avvikelser inom dessa parametrar kan inte bara indikera férekomsten av stroke utan &ven bidra till att
lokalisera det drabbade omradet i hjdrnan [13].

Visuell forsummelse definieras som en nedséttning i férmagan att uppmérksamma, reagera pa, eller orientera
sig mot ny eller betydelsefull stimulering. Denna typ av forsummelse ar vanligt forekommande vid hjarn-
skador, dér patienten moter utmaningar med att rikta uppmaérksamhet mot eller reagera pa stimuli belagna
pa ena sidan av synfiltet, oftast den motsatta sidan av skadans placering [14]. Ogonsparningsteknik har
framgangsrikt anvints for att underscka forsummelsefenomenet genom direkt observation av den visuella



utforskningens natur och hur uppmérksamheten fordelas spatialt [12]. Denna forskning har omfattat en bred
variation av stimuli, exempelvis slumpméssigt placerade bokstéaver, geometriska former samt vardagsfotogra-
fier och videoklipp som testats i olika utforskningssétt och experimentella upplégg. Enligt studier av Karnath
tenderar individer med forsummelse att under obunden visuell utforskning riktar sin uppmérksamhet cirka
15 grader mot den skadade hjérnhalvan [15]. Deras utforskande beteende karaktériseras inte bara av en
preferens fér denna riktning, utan d&ven av upprepade aterfokuseringar pa redan granskade omraden, kortare
Sgonrorelser och forlingda fixeringstider [12].

Digitalisering av stroke diagnotistik &r ett relativt nytt omrade men har visat pa goda resultat [16]. Vid
identifiering av stroke anvinds s& kallade strokeskalor for att ga igenom symptom vid misstdnkt stroke. Den
vanligaste strokeskalan som anvinds idag 4r National Institute of Health Stroke Scale (NTHSS) men fler skalor
som till exempel Cincinatti Pre-hospital Stroke Scale (CPSS) och Face, Arm, Speach, Time test (FAST-test)
finns [17][18][19]. En strokeskala som NIHSS méter strokesymtomens svarighetsgrad och kartliagger symtom-
bilden utifran férutbestdmda kriterier och &r det som idag anvinds for att bedoma missténkt stroke [20].
Delar av strokeskalor har redan lyckats digitaliserats med videoanalys och éppnar upp for vidare forskning
och anviindning inom sjukvarden [16][21][22][23]. Ogonrérelser i strokeskalor fokuserar pa horisontell rérelse.
I horisontell 6gonrorelse ingar isolerad blickpares, partiell blickpares och komplett blickpares [24]. Isolerad
blickpares &r nér endast en specifik typ av rorelse dr nedsatt, Isolerad blickpares &r symptom som tyder pa
fel i kranialnerv 6 (abducens), 4 (trochlearis) eller 3 (oculomotorius) som alla paverkar 6gonrorelser pa olika
sitt [25]. Partiell blickpares &r nér flera typer av rorelser dr nedsatta och dér paresen kan Gvervinnas sjilv
eller med Doll’s eye test. Komplett blickpares kan inte évervinnas.

For att diagnostisera stroke hos en medvetslos eller icke-responsiv patient kan ett Doll’s eye-test, d&ven ként
som oculocephalic reflex, utforas. Testet innebér att patientens 6gonlock lyfts och huvudet snabbt men var-
samt vrids fran sida till sida. Under testet observeras patientens 6gon for att se ifall de vrider sig i motsatt
riktning fran huvudvridningen, vilket innebér att 6gonen behéaller en framéatriktad position [26]. Doll’s eye-
testet dr anvindbart for att upptéicka skador och dysfunktioner i hjairnstammen som kan vara resultatet av en
stroke [27]. Ett annat strokesympotom som hénger ihop med dgonrorelser ar nyastagmus som kidnnetécknas
av att dgonen involdntirt gér smé repetativa rorelser [28][29]. Nyastagmus ingér inte i strokeskalan NTHSS.

Redan idag tas initiativ for att oka digitalisering i syfta att hjélpa sjukvarden. Exempelvis finns projektet
Videostdd i den PreHospitala Strokekedjan (ViPHS) som har installerat flertalet kameror i 12st ambulanser
runt om i Véstra Gotalandsregionen for att kunna ha videokonsultation med specialister pa sjukhuset [30].
Nutida tekniker, inklusive maskininlarning (ML) och artificiell intelligens (AI), har visat sig vara effektiva i
att identifiera individer som tidigare drabbats av stroke genom att analysera saccadiska rorelser och 6gonens
fixeringstid [31]. En specifik studie rapporterar att med optimala férhallanden och den mest effektiva algo-
ritmen som testades, Random Forrest (RF), kan en tréffsikerhet pa upp till 88,45% uppnés, vilket belyser
potentialen hos ML som ett verktyg i stroke-bedémning [31].

Anvindning av syntetisk data &r ett relativt nytt omrade inom sjukvarden som potentiellt kan revolutionera
forskning och utveckling av medicinska 16sningar [32]. Genom att generera simuleringar av patientdata kan
forskare utveckla och experimentera och testa nya metoder och behandlingar. En studie har skapat syntetisk
data for 19st olika dataset inom hélsa och sjukvard och jamfort maskininldrningsmetoder som trénats med
den riktiga datan kontra den syntetiska datan [33]. Studien [33] visade att anvindningen av syntetisk data
endast gav nagot sdmre resultat dn vid tréning av riktig data med en skillnad i noggrannhet (accuracy) pa
6-7 procentenheter. Daremot krévs det stor héansyn till potentiella bias som kan férekomma vid skapande
och anvindande av syntetisk data [32].

Inom ramen for initiativet Acute Support Assessment and Prioritizing (ASAP) ligger detta projekt i skéir-
ningspunkten mellan teknisk innovation och medicinsk forskning for att forbéattra prehospital bedoming av
stroke [34]. Projektet bygger pa foregaende forskningsresultat déar videoanalys och ML har anvénts for att



analysera olika aspekter av NTHSS, vilket har visat p& potentiella implementeringsviagar [16]. Med tanke
pé strokens komplexitet och det tidskritiska behovet av intervention, framstar integrationen av Al och ML
som ett betydande steg framéat for att stodja beslutsfattandet i prehospitala miljéer [35]. Ur ett akademiskt
perspektiv ar detta projekt inte bara en teknisk utmaning utan ocksa en mdjlighet att fordjupa forstaelsen
for samspelet mellan teknik och medicin. Det star i frontlinjen for forskning och utveckling inom strokevéard
och erbjuder en unik chans att underséka hur tekniska innovationer, som AI och ML, kan integreras i kli-
niska floden for att forbéattra bedémnings processer. Projektet ger mdéjlighet att analysera, utvirdera och
finjustera dessa teknologiska 16sningar i verkliga scenarier, vilket bidrar till den akademiska kunskapsbasen
och potentiellt férandrar framtida strokevérd.

1.1 Syfte

Syftet med projektet “Tidig karaktérisering av stroke genom videoanalys, maskininl&rning och 6gonsparning”
ar att utveckla och forbattra metoder for tidig bedémning och karaktérisering av stroke i prehospitala miljo-
er, med sarskild fokus pa anvindning av videoanalys och ML-tekniker for att analysera ogonrérelser. Detta
projekt foljer NIHSS for att mdjliggora en snabbare och sékrare bedémning av stroke.

Det centrala malet &r att utveckla en klassificeringsmodell som med hdég noggrannhet och precision kan
hjilpa med att beddéma och skilja mellan nérvaron, franvaron och graden av stroke. Inom ramen av detta
projekt gors bedémningen genom att identifiera specifika monster i 6gonrérelser som &r relevanta for stroked-
bedémning. Processen for att uppnéa detta mal inkluderar inspelning och skapande av verklig och syntetisk
videodata som efterliknar strokepaverkade Ggonrorelser.

For att tillgodose detta mal, kommer projektet att genomféra en litteraturstudie for att identifiera och
utvirdera befintliga system och modeller som anvinds idag fér liknande &ndamal. Genom anvéndning av
den manuella NIHSS-bedémningen, som fér nédrvarande anvénds i klinisk praxis, avses att klarlagga vilka
typer av 6gonrorelser som ar mest relevanta och hur teknik kan anvéndas for att effektivisera och forbattra
diagnosprocessen.

Projektet stravar efter att komplettera och férbéttra den prehospitala varden genom att potentiellt minska
férdréjningar i behandling och dérmed forbéttra utfall for strokepatienter.

Slutgiltligen ar problemstéllningen uppdelad i huvudsakliga tva fragestallningar:
1. Ar det méjligt att med maskininlérning digitalisera och analysera gonrérelser for att bedéma stroke?

2. Ar det mojligt att syntetiskt generera relevant data som kan anvindas for att tréina och testa det
framtagna systemet i att effektivt bedéma stroke?



2 Avgransningar

Kandidatarbetets avgransningar kan summeras i fyra punkter:
e Fokus pa o6gonrorelse
e Efterliknelse av stroke
e Fokus pa programvara
e Etiska aspekter till f6ljd av videokameror

Kandidatarbetet har endast fokuserat pa hur 6gat ror sig under akutfasen av stroke, och satt detta i kontrast
mot frisk dgonrorelse. Stroke har en bred symtombild [36]. Alla karaktirsdrag kommer inte att tillgodoses
som variabler i algoritmen/algoritmer som tas fram. Motiveringen bakom exkluderingen &r att ett tidigare
kandidatarbete var redan utfort som fokuserade pa digitalisering och detektion av symptomen: arm- och ben-
pares, ataxi, facialpares samt dysartri. Genom denna begrénsning och med det tidigare arbetet som grund,
s& kan en mer djupgaende analys goras utifran det givna tidsspannet.

Projektet stog infér utmaningen att skapa anpassade algoritmer utan tillgang till stroke-data fran riktiga
patienter. Anledningen &r de etiska godkdnnanden som krévs och utmaningarna med att inte stora sjuk-
vardspersonalens arbete eller férsena behandlingen for strokepatienter i kritiska tillstand. Istéllet efterlikna-
de deltagare 6gonrorelser som &r forknippade med stroke. Efterlikningen skedde med god forberedelse och
hjalpmedel som videodata. Aven syntetisk data skapades dir samma 6gonrorelser efterliknades tillsammans
med 6gonrorelser som friska deltagare ej kan efterlikna. Videodatan godkéndes av experter fran Sahlgrenska
som tydligt instruerade om hur 6gonsymtom sag ut vid stroke. Efter det trdnades och evaluerades ett flertal
olika algoritmer pa den framtagna dataméngden. Det ar siledes inte heller projektets avsikt att ta hansyn till
patienters medicinska eller biologiska data, som exempelvis blodtryck, &rftliga anlag eller sjukdomshistorik.
Anledningen till att projektet inte anvénde sig av riktiga strokepatienter ar for att detta skulle forsvara
arbetet oerhdért mycket. Da méste information samlas in efter instruktioner i ambulanser eller akuten. Nar
individer spelas in i situationer som kranker deras integritet uppstar etiska dilemman. Dessa situationer
kréver ocksa juridiskt dokumentationsarbete. Atgirder maste ocksa goras for att forsikra att all data samlas
sikert. Man skulle &ven skapa ett till distraktionsmoment for exempelvis ambulanspersonal eller ldkare pa
akuten i en redan pressad och kritisk situation.

Kandidatarbetet hanterar endast mjukvara och inte hardvara. Vad detta innebar ar att det kommer kon-
strueras algoritmer som anvinds for bedomningen. Daremot har inte arbetet hanterat val av hardvara, som
exempelvis val av kameror eller inbyggda system. Kandidatarbetet har inte heller hanterat hur denna utrust-
ning ska hanteras pa det mest effektiva séttet inom prehospitala varden. Den integritetskrdnkande miljén som
kan skapas pa grund av kameror inom den prehospitala varden &r nagot som inte heller férsékts férebyggas.
Avgransingens syfte ar att lagga mer fokus pa den faktiska mjukvaran. Om man atergar till kandidatarbe-
tet syfte s handlar syftet primért om att undersoka de framtagna algoritmernas effektivitet, och huruvida
lovande for applicering kan tédnkas bli. Kandidatarbetet ska inte tillgodose de etiska problemen i sin utveck-
lingsprocess som hade kunnat férhindra aspekter inom arbetet. De problem som f6ljde med implementeringen
tas upp och diskuteras, men undersoks inte ytterligare. Summan blir alltsa att etiska problem av systemet
tas upp, men vid detta tidiga stadie av systemet sa har projektet inte fokuserat pa att Gverkomma dessa
etiska problem. Detta projekt &ar ett bevis av koncept och ytterligare arbete och studier kan komma da de
etiska aspekterna tas till hansyn.



3 Sambhalleliga och etiska aspekter

Projektet fokuserar pa anvindningen av videoanalys, ML och 6gonsparning for att karakterisera stroke. Det
kommer d& upp ett flertal viktiga samhélleliga och etiska aspekter som behdver tas i hansyn till. Ett centralt
omrade ar patientens integritet och autonomi. Vid verklig implementering av projektet behéver procedurer
inféras for att fa samtycke dér patienter fullstdndigt informeras om hur deras data kommer att anvéndas,
lagras och skyddas. Denna process méaste ge patienterna mdjlighet att avstd utan nagra negativa konse-
kvenser. Med detta ar det dven viktigt att sékerstélla att den insamlade datan anonymiseras for att skydda
patienternas identitet och personliga uppgifter som enbart relevant personal har tillgang till. En aspekt att
ta hénsyn till &r att denna process kan komma med svarigheter i och med att patienter i dessa fall kan vara
inkapabla till att ge sitt samtycke pa grund av deras stroke, alternativt att de ej Gverlever.

Hanteringen av sadan kinslig data kraver att atgarder gors for att kunna skydda datan mot atkomst av icke
relevant personal samt brott mot datasekretess. Det dr darfor nédvindigt att folja dataskyddsférordningar
som General Data Protection Regulation (GDPR) for att garantera att hanteringen av patientdata uppfyller
standarder for integritet och sekretess [37].

Genom att forbattra méjligheterna for diagnostik och behandling av stroke med hjélp av ny teknologi framta-
gen i projektet, kan potentiellt vardkvaliteten forbéattras. Med den nya teknologin finns potential fér positiva
effekter for sjukvardens arbetsbelastning, tidigare diagnostik, snabbare behandling och i slutédndan béattre
livskvalitet for patienter. Denna positiva inverkan kan da ldgga mindre press pa vardpersonal och de kan
allokera mer tid och fokus pa andra aspekter som anses vara mer krévande. Hér &r det ddremot nédviandigt
att sikerstilla att tekniken #r tillforlitlig och inte leder till felaktig bedémning av stroke. Aven teknologisk
overbelastning och minskad interaktion mellan patient och vardpersonal &r nagot som behdver tas i hdnsyn
till. Ytterligare en viktig aspekt av forskningen &r att sikerstilla att teknologin som utvecklas &r tillginglig
och anvindbar for en bred patientgrupp. Med denna breda tillgdnglighet beh6ver olika socioekonomiska,
geografiska och kulturella faktorer som kan paverka tillgdng och anviindbarhet av tekniken tas hénsyn till.

Vid utformning av datainsamlandet &dr det viktigt att alla deltagare i projektet ger sitt samtycke till att bli
inspelade och att inspelningarna kommer att sparas och bearbetas. Projektet kréver att deltagare behover
imitera vissa stroke-symptom. Deltagarna bér dven vara fullt medvetna om syftet med forskningen samt
ha ratt att ndr som helst avbryta sitt deltagande utan nagra negativa konsekvenser. Metoderna for stroke-
imitationen ska &ven planeras och genomféras pa ett sadant sétt som minimerar fysisk belastning d& det ar
viktigt att sikerstélla att forskningsmetoderna inte innehaller onédigt obehag. Vid stroke efterlikningen ar
det ocksd avgorande att samarbeta med experter inom stroke for att sékerstéilla att metoder och utféranden
ar relevanta och korrekta.

Genom anvindning av videobaserad analys for att karakterisera stroke finns det mojlighet till att projek-
tet bidra till en mer exakt och snabbare diagnos, vilket &r avgorande for effektiv behandling. Resultatet
kan potentiellt hjalpa till att minska tiden fran att symptom av stroke visas till behandling. Projektet kan
eventuellt ge virdefull insikt och anviéindbar data fér framtida forskning inom stroke och annan neurolo-
gisk diagnostik. En viktig fraga med anvindning av ML &r risken for bias i algoritmerna vilket kan leda
till felaktig bedomning. Det adr darfor nodvéndigt att vara noggrann och Gvervaka samt att testa samtliga
anvinda algoritmer. Algoritmerna behover da testas med data tagna fran stroke patienter for att sdkerstélla
prestanda. Det dr dven vésentligt att 6verviga vem som bér ansvaret for beslut som tas av AI/ML-systemet.
Genom att sikerstélla att systemet kompletterar snarare &n ersétter vardpersonalens bedémningar kan en
balans upprétthallas mellan teknologi och professionalism.



4 Litteraturstudie

Inledningsvis anvindes det tidigare arets kandidatarbete - "Early Characterization of Stroke Using Video
Analysis and Machine Learning” [16] - for att f4 en Gversikt kring arbetet och omradet. Kandidatarbetet
ar planerat och konstruerat som en slags vidareutveckling och férdjupande av den ovanndmnda kandida-
ten. Skillnaden fran det dldre kandidatarbetet var det nya projektets bredd och omfattning. Det foregaende
kandidatarbetet hanterade flera olika symptom pa olika kroppsdelar som kan orsakas av stroke och gjorde
en sammanvagning mellan dessa. Detta téckte allt fran ansiktsanalys, i bade 6vre och nedre ansiktet, till
rostsvarigheter. Detta arets kandidatprojekt ar avskalat och endast fokuserat pa Ggats rorelse under stroke.
Tanken ar att arbetet ska fordjupas och ge mer insiktsfulla och givande resultat for att digitalisera mer av
NIHSS. Saledes blev det tidigare kandidatarbetet en vildigt effektiv introduktion och en slags forlaga for
detta kandidatarbete.

Efter denna grund genomférdes en litteraturstudie for att hitta data och information som passade vart om-
rade, och for att f& en Gverblick pa forskningsféaltet. For att hitta relevanta papper om stroke, videoanalys,
ML och 6gonsparning sa gjordes detta med hjilp av scopus databas och google s6kmotor. Litteraturen som
soktes och efterfragades skulle handla om applicerandet av ML inom stroke- och syndata. Scopus ar en av
de storsta databaserna for peer-review litteratur och en industriledande samling vetenskapliga artiklar och
konferensartiklar [38]. Fortsdttningvis erbjuder Scopus avancerade stkningsinmatningar genom nyckelord
med avancerade filtreringsalgoritmer. Google, till skillnad fran akademiska databaser som Scopus, 4r en mer
omfattande sokmotor som indexerar och gor alla sorters internetsidor tillgdngliga [39]. Det &r den mest an-
vanda s6kmotorn och sorterar sidor med hjalp av avancerade algoritmer som avgor relevans och popularitet.

4.1 Algoritmer

I Scopus databas hittades bland annat en givande kartliggande studie [40]. Denna gav en bred 6verblick
kring vilka algoritmer som var relevanta inom omradet. Tabell 1 och 2 gick att avldsa fran den kartlaggande
studien.

ML / Aktivitet Kodforstaelse Kodkritik Parprogrammering Debugging Totalt
Support Vector Machine 4 0 0 0 4
Decision Tree 3 0 0 0 3
K-nearest Neighbours 1 1 0 0 2
Naive Bayes 1 0 1 0 2
Random Forest 1 1 0 0 2
Ensemble Learning 1 0 0 0 1
Graph Embedding 0 0 0 1 1
K-means Clustering 1 0 0 0 1
Linear Regression 0 0 1 0 1

Tabell 1: Viarmekarta av mjukvaruaktivitet x ML-teknik. Denna &r tagen och Gversatt fran kartliggningstu-
dien [40]. Hér sticker Support Vector Machine ut i antal ganger den blev applicerad.



Papper

Inmatning

Modell

Utmatning

ASW22 [Abbadi et al. 2022]

Linje- och fragmentnivans
blickdata

Decision Tree, Ensemble Learning

Mentalt krévande kodfragment

APSM21 |Al Maoklen et al. 2021]

Enskild fixeringstid

Random Forest

Programmerarens expertis
(nyborjare eller expert)

HCC+21 [Hijazi et al. 2021]

Biometriska egenskaper

K-nearest Neighbour

Kodgranskningskvalitet av
kodregioner

HN21 [Harada and Nakayama 2021]

Ogonrérelseegenskaper

Support Vector Regression

Formaga att lasa kod

AO20 [Ahsan and Obaidellah 2020]

Total fixeringstid

K-means clustering, K-nearest
Neighbour, Support Vector Machine

Expertis hos
nyborjarprogrammerare

VBMB20 |Vrzakova et al. 2020]

Blickdata +
blickforskjutningsdata

Random Forest

Paverkan av kodgranskningen

ZSPSY19 [Zhang et al. 2019]

Ogonrérelsetrajektorier

Graph Embedding (node2vec)

Inbédddade rumspositioner

VRI18 |Villamor and Rodrigo 2018|

CRQA-miétvirden

Naive Bayes, Linear Regression

Framgéng med
parprogrammering

LHJNLI18 [Lee et al. 2018]

Data fran psykofysiologiska
sensorer

Support Vector Machine

Programmerarens expertis och
uppgiftssvarighet

FBMYZ14 |Fritz et al. 2014]

Ogonrérelsedata

Naive Bayes, Support Vector
Machine, Decision Tree

Uppgiftssvarighet

Tabell 2: Oversikt av inmatning, utmatning och typ av ML-algoritm som var anvéind. Denna fir tagen och
Gversatt fran kartliggningstudien [40]. Den visar vilka papper studien &dr tagen fran, vilken modell som &r
anpassad, och vad in- och utmatning var.

Papper

Inmatning

Modell

Utmatning

HN21 [Harada and Nakayama 2021]

Ogonrérelseegenskaper

Support Vector Regression

Forméaga att lasa kod

FBMYZ14 [Fritz et al. 2014]

Ogonrérelsedata

Naive Bayes, Support Vector Machine,

Decision Tree

Uppgiftssvarighet

Tabell 3: Extraherade rader fran tabell 2 som anvénder av SVM f{or att klassificera égonrorelser.

Tabell 1 och 2 gav en god 6verblick kring vilka algoritmer som skulle tédnkas vara relevanta for arbetet. Den
som verkade vara mest central var Support Vector Machine (SVM), som saledes blev en aktuell kandidat
for arbetet. Det &r ocksa tydligt i tabell 3 som &r extraherad ur tabell 2. Nagra av de andra algoritmerna
fran kartliggningsstudien testades ocksa utan framgang. De andra algoritmerna som valdes att implemen-
teras hittades huvudsakligen genom generella googlestkningar i omradet som ej kan strukturerat redovisas i
efterhand.



Vidare genomfordes en 6verskadlig litteraturstudie kring varje algoritms generella prestanda inom omradet
o6gonsparning. Relevanta algoritmer hittades genom scopus databas och dess prestanda placerades i tabeller.
For varje enskild algoritm anvindes soktermerna i figurerna 1, 2, 3, 4 och 5. S6kningen tog lang tid eftersom
de flesta kéllor inte hade kvantitativa méttal som efterfragades. Uppskattningsvis s& var 1/10 av de artiklar
som verkade intressanta av vardefullt innehall. De flesta kéllor innehdll annat sitt att méta prestandan av
algoritmerna som exempelvis pixelvis felmarginal. Alla kéllorna sorterades efter relevans och inget krav pé
peer-review stélldes. En generell regel var att ej anvinda artiklar som publicerats innan 2010 for att sdker-
stélla aktuella insikter. Sedan var &ven antal referenser till andra artiklar pa scopus en vérdeful indikator pa
dess relevans. Diaremot stéilldes inga andra systematiska krav. Field-Weighted citation impact (FWCI) var
inget heller som medriknades i urvalet men som redovisas. Sarskilt svart var det att hitta virdefulla artiklar
kring Gated Recurrent Unit (GRU) och Deep Neural Network (DNN).



SVM

TITLE ( SVM OR (Support AND Vector AND Machine) AND (GAZE OR EYE))

Support AND Vector AND Machine) AND (GAZE OR EYE))

Figur 1: Anvénda sok- och nyckelord for att hitta artiklar och konferenspapper pa Scopus relaterade till

OR KEY ( SVM OR (

SVM.
Algoritm, Originaltitel Férfattare, Ar Studietyp Datakaraktir Citeringar FWCI
Num-
mer
SVM[41], Human Identifica- Namrata Srivas-  Retrospektiv Empirisk data fran EM- 14 (55:e  0.51
1 tion wusing Linear tava et al., 2015 studie VIC 2012 dataset, inspe- procentil)
Multiclass SVM lad med 250Hz Ober2
and Eye Movement eye-tracker
Biometrics
SVM|42], EOG Based Eye Mo-  Ala’a Zyout et Prospektiv = Testning pd EOG da- 0 -
2 vements and Blinks al., 2023 studie taset, 10-55 grader
Classification using horisontellt, 10-35
Irisgram and CNN- grader vertikalt 6gonro-
SVM Classifier relse, och blinkningar
SVM|43], Comparison of ANN  Lim Jia Qi, Nor-  Prospektiv Empirisk testning p& 20 (97:e  4.90
3 and SVM for classi- ma Alias, 2018 studie EOG signaler fran 5  procentil)
fication of eye move- frivilliga personer
ments in EOG sig-
nals
Tabell 4: Overgripande beskrivning av SVM algoritmer och dess grad av inflytande.
Algoritm, Noggrannhet Precision Specificitet Kinslighet F1- Kommentarer
Nummer (Specifici- (Sensiti- poing
ty) vity) (F1-
Score)
SVM, 1 100% for 6 klas- - - - - Ogats positionsdifferens preste-
ser, 91.67% for rar battre &n hastighetsvekto-
12 klasser rer
SVM, 2 98.9% 96.8%-99.7% 99.5%-99.9% 98.2%- 98.0%- Anvinder tredje ordnings ker-
99.2% 99.2% nel for klassificering
SVM, 3 69.75% - - - - -

Tabell 5: Kvantitativa matt och kommentarer for SVM algoritmer.

Med sokorden i figur 1 hittades de tre studierna i tabell 4 och 5 som alla hade unika appliceringssitt av
algoritmen SVM péa 6gonrorelsedata. Tabell 4 gar genom 6vergripande vad studien handlar om och hur stort
inflytande den har haft pa forskningssfaren. Tabell 5 har extraherat viardeful information och kvantitativa
maéttal som kan anvindas for att jamfora med det faktiska resultatet kandidatarbetet far, och varfor eller
varfor inte projektet avviker fran andra liknande projekt.

I studien skriven av Namrata Srivastava et al. presenterade en studie dar en linjar multiklass-SVM anvindes
for att identifiera individer baserat pa deras unika gonrérelsemonster [41]. Datan var insamlad genom att
olika personer fick fixera pa olika sorters visuell stimuli. Testningen av SVM-modellen gav som resultat en
noggrannhet pa 100% for 6 klasser och en noggrannhet pa 91.67% for 12 klasser. Resultaten indikerade att
Ogonbaserade identifikationsprocesser ar lovande for framtida applicering i kombination med EEG, ansikt-
sigenkdnning och liknande tekniker. De kom &ven fram till att anvindande av 6gats positionsdifferens var
effektivt och presterade béttre &n med anvindingen av hastighetsvektorer.



Artiklen skriven av Ala’a Zyout et al. handlade om s& kallade irisgram, som &ar en tvadimensionell represen-
tation av kort-tids fourier transformering i formen av 6gats iris [42]. Dessa irisgram kunde sedan anvindas
som inmatning i en Convolutional Neural Network-algoritm (CNN). Sedan kunde resultatet fran CNN in-
matas in en SVM-algoritm som kategoriserade dégonrdrelserna i kategorier blinkningar eller fyra olika sorters
ogonrorelser. Den kombinerade prestandan av CNN-SVM var en noggrannhet av 96.2%. Déaremot s& hade
SVM enskilt en noggrannhet pa 98.9%. Det ér vért att notera att en SVM-algoritm med tredje ordningens
kernel var anviand.

Studien skriven av Lim Jia Qi, Norma Alias handlade om insamlandet av EOG-data fran 5 frivilliga personer
[43]. Sedan blev datan forprocessad genom huvudsakligen tre metoder - statistiska parametrar, autoregres-
siva koefficienter med Burg metoden, och slutligen spekral effekttithet med Yule-Walker metoden. Sedan
blev datan placerad i ett artificiellt ndtverk eller ett SVM-algoritm. Resultatet visade att SVM-algoritmen
kombinerad med att datan blev forprocessad med statistiska parametrar gav hogst noggrannhet pa 69.75%.
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N

DNN

TITLE ( DNN OR (Deep AND Neural AND Network) AND (GAZE OR EYE)) OR KEY ( DNN OR (Deep
AND Neural AND Network) AND (GAZE OR EYE))

Figur 2: Anvinda s6k- och nyckelord for hitta artiklar och konferenspapper pa Scopus relaterade till DNN.

Algoritm, Originaltitel Férfattare, Ar Studietyp Datakaraktir Citeringar FWCI
Num-
mer
DNNJ[44], Eye-gaze Estima- Zhen Fu, Bo  Prospektiv Empirisk testning med 1 (42:e pro- 0.32
1 tion with HEOG Wang, Fei studie bade fix och rorligt centil)
and Neck EMG Chen, Xihong huvud. Insamlad data
using Deep Neural Wu, Jing Chen, inkluderade horison-
Networks 2021 tell elektrookulografi
(HEOG) och nac-
kens elektromyografi
(NEMG)
DNNJ[45], AutoML and Neural  Adrian Bublea, - Anvinde datasetten 2 (79:e pro-  1.38
2 Architecture Search  Catalin Daniel MPIIGaze (Appearance-  centil)
for Gaze Estimation Caleanu, 2022 based Gaze Estimation

in the Wild) och CAVE
(Columbia Gaze Data

Set)
DNNJ[46], Gaze Fusion-Deep  Sajitha - Visuellt félt och obser- 6 (92:e pro-  2.81
3 Neural Network  Krishnan, J. vationsforméga fran del-  centil)
Model for Glaucoma  Amudha, Sush- tagare inmatat i fusion
Detection ma Tejwani, maps och sen klassifice-
2021 rat som glaukom eller

frisk 6gonrorelse

Tabell 6: Overgripande beskrivning av DNN-algoritmer och dess grad av inflytande.

Algoritm, Noggrannhet Precision Specificitet Kianslighet F1- Kommentarer

Nummer poing

DNN, 1 HEOG 1%, - - - - HEOG 71% &ar den enda intres-
NEMG 35.7%, santa noggrannheten
HEOG och
NEMG 72.6%

DNN, 2 AutoKeras pa - - - - Den intressanta ar AutoKeras
CAVE 87%, p4d CAVE 87% som motsvarar
Auto-sklearn DNN
pd CAVE 21%,
TPOT pa

CAVE 20%, FE-
DOT pa CAVE
22%

DNN, 3 87.5% - 83% 100% - DNN modellen gav en nog-
grannhet pa 87.5%

Tabell 7: Kvantitativa matt och kommentarer for DNN-algoritmer.

Med sokorden i figur 2 hittades de tre studierna i tabell 6 och 7 som alla hade unika appliceringssétt av
algoritmen DNN pa ogonrdrelsedata. Tabell 6 gar genom &vergripande vad studien handlar om och stort
inflytande den har haft pa forskningssfaren. Tabell 7 har extraherat viardeful information och kvantitativa
méttal som kan anvéndas for att jamfora med det faktiska resultatet kandidatarbetet far, och varfor eller
varfor inte projektet avviker fran andra liknande projekt.

I en studie skriven av Zhen Fu et. al har det tittats pa ogonensriktning och nackens electromyografi och
kopplat det till hérapparaten hos horselnedsatta for att kunna rikta hérapparaten mot nagon som pratar
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[44]. Riktningen av ljudupptagningen gor det enklare for horselnedsatta att fokusera pa den som pratar i
en hogljudd miljs. Studien anvénde och evaluerade DNN med bade nack-electromyografi (NEMG) och hori-
sontel electrooculogram (H-EOG) som gav en prestanda pa 72.6% [44]. Nar DNN evaluerades med HEOG
och NEMG separat gav de en noggrannhet pa 71% respektive 35.7%. For detta projekt ar det HEOGs nog-
grannhet (71%) som é&r i fokus da det handlar om dgonrorelse.

Artikeln skriven av Adrian Bublea, Catalin Daniel Caleanu handlar om att applicera tva olika metoder for
att hitta det mest optimala systemet for blickforutségelse [45]. Det forsta systemet var Autokeras neurala
arktitektur sokningsverktyg och det andra var AutoML. Autokeras anvinder NAS systemet for att auto-
matiskt konfiguera och optimera nétverket. AutoML motsvarar mer traditionella MIL-algoritmer. Studien
jamforde dessa tva tekniker pa tva dataset - Gaze Estimation in the Wild" (MPIIGaze) och "Columbia Gaze
Data Set"(CAVE). Autokeras p4 CAVE uppnéidde en noggrannhet pa 87%, Auto-sklearn p4 CAVE en nog-
grannhet pa 21%, TPOT pa CAVE en noggrannhet pa 20%, och slutligen FEDOT pa CAVE en noggrannhet
pa 22%. Det intressanta for oss &r Autokeras pad CAVE (87%) som motsvarar ett DNN.

I en annan studie skriven av Sajitha Krishnan et. al tittades det pa dgonrérelsedata i form av fusionkartor
hos subjekt med och utan glaukom for att separera dem in i tva klasser av icke-glaukom och glaukom
patienter [46]. Klassindelningen gjordes genom att ldgga in fusionkartorna fran deltagarna i en DNN modell
som dérefter tranades pa datan och gjorde en klassificering. Resultatet gav en DNN-modell med en XGBoost
klassificerare vilket gav en noggrannhet pa 87.5% [46].
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N}

CNN

TITLE ( CNN OR (Convolutional AND Neural AND Network) AND (GAZE OR EYE)) OR KEY ( CNN OR

(Convolutional AND Neural AND Network) AND (GAZE OR EYE))

Figur 3: Anviinda s6k- och nyckelord for hitta artiklar och konferenspapper pé Scopus relaterade till CNN.

Algoritm, Originaltitel Forfattare, Ar Studietyp Datakaraktéir Citeringar FWCI
Num-
mer
CNN42], EOG Based Eye Mo-  Ala’a Zyout et  Prospektiv Empirisk testning och 0 -
1 vements and Blinks al., 2023 studie validation pa EOG
Classification using dataset, 10-55 gra-
Irisgram and CNN- der horisontellt, 10-35
SVM Classifier grader vertikalt Sgonro-
relse, och blinkningar
CNN|47], Gaze Prediction Ba-  Abdulkader - Empirisk testning pd en 14 (99:e  8.78
2 sed on Convolutio- Helwan, Mo- allmént tillgénglig da- procentil)
nal Neural Network hammad Kha- tabank. Anvénder bil-
leel Sallam der fran Georgia Tech
Ma’aitah, Selin ansiktsdatabas, som in-
Uzelaltinbulat, kluderade studenter som
Mohamad Ziad tittade rakt, hoéger och
Altobel, Manal vanster.
Darwish, 2021
CNN|48], A  Framework For  Pankaj Jyoti - Empirisk testning med 0 -
3 Human Behaviour Das, Anjan ansiktsuttryck  kombi-
Detection Using  Kumar Taluk- nerat med O&gonrorelse.
Combined Analysis dar, Kandarpa MUG databas som
of Facial Expression = Kumar Sarma, innefattar universella
and Eye Gaze 2019 ansiktsuttryck.

Tabell 8: Overgripande beskrivning av CNN-algoritmer och dess grad av inflytande.

Algoritm, Noggrannhet Precision Specificitet Kénslighet F1- Kommentarer
Nummer poing
CNN, 1 96.2% - - - - -
CNN, 2 90.76% eller - - - - -
88.76% med
klassificering av
blickriktning
CNN, 3 94% - - - - -

Tabell 9: Kvantitativa matt och kommentarer fér CNN-algoritmer.

Med sokorden i figur 3 hittades de tre studierna i tabell 8 och 9 som alla hade unika appliceringssétt av
algoritmen CNN pa dgonrdrelsedata. Tabell 8 gar genom overgripande vad studien handlar om och stort
inflytande den har haft pa forskningssfaren. Tabell 9 har extraherat virdeful information och kvantitativa
méttal som kan anvéndas for att jamfora med det faktiska resultatet kandidatarbetet far, och varfor eller
varfOr inte projektet avviker fran andra liknande projekt.

I en studie av Abdulkader Helwan et al. [47] fokuseras det pa forutsiigelsen av blickriktningar hos studenter
i klassrum genom ansiktsbildanalys med hjilp av en CNN. Systemet identifierar om studenterna tittar mot
lararen och kan signalera om deras uppmérksamhet behover aterfokuseras. Forskarna foreslar en algoritm for
o6gondetektering baserad pa ansiktsrorelser, dér den upptéackta 6gonregionen anviands som indata till CNN f6r
att klassificera blicken som antingen rakt fram, 4t hoger eller véanster. Resultaten, erhallna fran en offentlig
databas, understryker CNNs effektivitet i att hantera multiklassificeringsproblem inom 6gonsparning, vilket
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kan ha implikationer for pedagogiska verktyg i klassrummet.

Ytterligare en relevant studie skriven av Pankaj Jyoti Das et al. [48] kombinerar ansiktsuttrycksigenkiinning
med 6gonsparning for att forutsidga ménskligt beteende, som koncentrationsnivaer hos forare. Deras arbete
anvander en fortrinad CNN-baserad modell pa VGG16, kompletterat med Viola-Jones och Circular Hough
Transform for 6gonsparning. Resultatet ar ett omfattande system som inte bara tolkar ansiktsuttryck utan
ocksd noggrant uppskattar blickens riktning. Med en noggrannhet p& 94% for hela processen erbjuder deras
metod en robust modell for realtidsanalys av méanskligt beteende, vilket kan ha breda tillampningar inom
HCI och MMI.
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GRU

TITLE ( GRU OR (Gated AND Recurrent AND Unit) AND (GAZE OR EYE)) OR KEY ( GRU OR (Gated
AND Recurrent AND Unit) AND (GAZE OR EYE))

Figur 4: Anvinda s6k- och nyckelord for hitta artiklar och konferenspapper pa Scopus relaterade till GRU.

Algoritm, Originaltitel Férfattare, Ar Studietyp Datakaraktir Citeringar FWCI
Num-
mer
GRUJ[49], Applying Eye Trac- Ahmed Z.A.T., - Empirisk testning, 6gon- 0 -
1 king with Deep  Albalawi E., sparningsdataset med 29
Learning Techni-  Aldhyani ASD (Autism Spectrum
ques for Early-Stage T.H.H., et Disorder) och 30 TD
Detection of Autism  al., 2023 (Typically Developing)
Spectrum Disorders barn, tidig karakté&rise-

ring autism

GRU[50], Evaluation of e-  Young-Sang Je- Prospektiv Empirisk testning med 2 (7l:e pro- 0.88
2 learners’ concentra- ong, Nam-Wook  studie data fran 92 studenter, centil)
tion using recurrent Cho, 2023 bestdmmer e-learners
neural networks koncentration fran blick-
riktning och métpunkter
i ansiktet
GRU|51], Deepfake Video  Yifeng Tu, Yang - Anvénder Celeb-DF(v2) 4 (66:e pro- 0.82
3 Detection by Using  Liu, Xueming dataset for att detekte-  centil)
Convolutional Ga- Li, 2021 ra deepfake videos, foku-
ted Recurrent Unit serar pa ConvGRUs for-
maga

Tabell 10: Overgripande beskrivning av GRU algoritmer och dess grad av inflytande.

Algoritm, Noggrannhet Precision Specificitet Kéanslighet F1- Kommentarer
Nummer poéng
GRU, 1 97.49% 97.15% 98.40% 95.89% 98.04% Samtliga kvantitativa méttal

gar att rékna ut pga TP, FP,
FN, TN finns tillginglig for
varje algoritm. Saledes rékna-
des kvarstaende mattal - preci-

sion - ut.
GRU, 2 82.66%-84.31% 71.48%- - 80.82%- 75.26%- Maittalen varierar baserat pa
90.63% 84.62% 87.85% datakoncentration och RNN
och FF lager.
GRU, 3 83.84%-94.56% - - - - Skillnad i noggrannhet kommer

frén antal bilder (5-15), dir
béasta resultat togs nédr antalet
bilder som anvéndes var 10.

Tabell 11: Kvantitativa matt och kommentarer for GRU-algoritmer.

Med s6korden i figur 4 hittades de tre studierna i tabell 10 och 11 som alla hade unika appliceringssitt av
algoritmen GRU pé &6gonrdrelsedata. Tabell 10 gar genom &6vergripande vad studien handlar om och stort
inflytande den har haft pa forskningssfiaren. Tabell 11 har extraherat virdeful information och kvantitativa
méttal som kan anvindas for att jamfora med det faktiska resultatet kandidatarbetet far, och varfor eller
varfor inte projektet avviker fran andra liknande projekt.

I en studien av Ahmed et. al [49] utvirderades prestandan hos fyra RNN-algoritmer for att uppskatta au-
tismspektrumtillstdnd hos barn via 6gonsparning. Ett 6gonsparnings dataset pa 59 barn, varav 29 med
autismspektrumtillstand togs, datan trédnades och testades av BiLSTM, LSTM, GRU och CNN-LSTM hy-
brid. T studien presterade LSTM bést med en noggrannhet av 98.33%, GRU presterade nést bast med en
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noggrannhet pa 97.94% och GRU och BiLSTM presterade simst med 97.49% respektive 96.44%. Samtliga
algoritmer visar pa véldigt bra resultat och visar pa att de ar bra alternativ vid ML fér 6gonsparning.

En annan studie av Young-Sang Jeong och Nam-Wook Cho visar pa liknande resultat da de utvirderar
algoritmers formaga att uppskatta konsentrationsférméga hos studenter under online-lektioner genom att
identifiera blick och ansiktsdrag [50]. Totalt extraherades 184 videos fran 92 studenter med hjilp av OpenFa-
ce 2.0. Tre algoritmer undersocktes: dubbelriktad (bidirectional) RNN, LSTM och GRU dir GRU presterade
bast med en noggrannhet mellan spannet 82.66% - 84.3%. Studien fortsatter aven att beskriva hur andra
modeller som CNN och temporal convolutional networks kan anvidndas vid framtida studier.

I en studie av Yifeng Tu, Yang Liu och Xueming Li anvinds CNN och convolutional GRU (convGRU) for
att detektera djupfejk (deepfake) och evalueras med Celeb-DF(v2) dataset som &r ett dataset med djupfejk
syntetiska videor [51]. CNN anvéindes for att forst extrahera egenskaper for varje bild i djupfejk videorna,
dessa bilder anvéndes sedan for att tréna en GRU modell for att kunna detektera ifall en video var djupfejk
eller inte. Datasetet som anvéindes bestod av 590 riktiga videor och 5639 djupfejk videor. Flera test gjordes
med olika mangder bilder och det basta resultatet som uppnaddes var 94.56% d& 10 frames anvindes.
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Figur 5: Anvéinda sok- och nyckelord for hitta artiklar och konferenspapper pa Scopus relaterade till LSTM.

Algoritm, Originaltitel Forfattare, Ar Studietyp Datakaraktér Citeringar FWCI
Num-
mer
LSTM[52], Accuracy Impro- M. Alfaroby E., - Data fran ett tidiga- 7 (82:e pro- 1.49
1 vement of Object Sunu Wibirama, re blickorienterat pro- centilen)

Selection in Gaze Igi Ardiyanto, jekt med O6gonsparnings-

Gesture Application 2020 data pa 34 deltagare

using Deep Learning
LSTM[49], Applying Eye Trac- Ahmed Z.A.T., - Empirisk testning, 6gon- 0 -
2 king with  Deep Albalawi E., sparningsdataset med 29

Learning Techni-  Aldhyani ASD (Autism Spectrum

ques for Early-Stage T.H.H., et Disorder) och 30 TD

Detection of Autism  al., 2023 (Typically Developing)

Spectrum Disorders barn, tidig karaktérise-

ring autism

LSTM[50], Evaluation of e- Young-Sang Je- Prospektiv.  Empirisk testning med 2 (7l:e pro- 0.88
3 learners’ concentra- ong, Nam-Wook studie data fran 92 studenter, centil)

tion using recurrent
neural networks

Cho, 2023

bestdmmer e-learners
koncentration fran blick-

riktning och méatpunkter
i ansiktet

Tabell 12: Overgripande beskrivning av LSTM algoritmer och dess grad av inflytande.

Algoritm, Noggrannhet Precision Specificitet Kiénslighet F1- Kommentarer

Nummer poing

LSTM, 1 96.17% - - - - -

LSTM, 2 98.33% 98.11% 98.94% 97.25% 98.7% Samtliga kvantitativa méttal
gar att rdkna ut pga TP, FP,
FN, TN finns tillgédnglig for
varje algoritm. Saledes rékna-
des kvarstdende méattal - preci-
sion - ut.

LSTM, 3 80.05%-83.18% 68.3%- - 75.77%- 72.16%- Maittalen varierar baserat pa

89.53% 84.37% 86.93% datakoncentration och RNN

och FF lager.

Tabell 13: Kvantitativa matt och kommentarer f6r LSTM-algoritmer.

Prestandan {6r LSTM evalueras i studien [49] av Ahmed et. al och [50] av Young-Sang Jeong och Nam-Wook
Cho dar algoritmen uppnadde en noggrannhet pa 98.33% respektive 80.05-83.13% i varsina omraden. Dessa
tva studier presenterades tidigare under stycket om GRU.

I en studie [52] av Sunu Wibirama, M. Alfaroby E. och Igi Ardiyanto anvinds LSTM-algoritmen for att
lara in monster fran blick-data for objektval i en blickgestbaserad (gaze gesture) applikation. Objektval hos
blick-baserade interaktiva applikationer sker frémst genom att via en 6gonsparare kontrollerar vilket objekt
blicken stannar pa under en ldngre tid, eller sackadiska rorelser fran ett objekt till ett annat. For att oka
hastigheten och noggrannheten av blickgest inmatningar tranades en LSTM-modell pa ett dataset med 34
deltagare och en noggrannhet pa 96.17% togs fram.
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Med sokordet i figur 5 hittades de tre studierna i tabell 12 och 13 som alla hade unika appliceringssétt av
algoritmen LSTM pa Ggonrorelsedata. Tabell 12 gar genom &vergripande vad studien handlar om och stort
inflytande den har haft pa forskningssfiaren. Tabell 13 har extraherat vardeful information och kvantitativa
maéttal som kan anvindas for att jamfora med det faktiska resultatet kandidatarbetet far, och varfor eller
varfor inte projektet avviker fran andra liknande projekt.
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Figur 6: Sammanstéllning av algoritmernas prestanda under litteraturundersckningen av algoritmer. Den-
na figur visualiserar differensen mellan de hogsta och lidgsta noggrannheten i varje enskild algoritm. Den
roda stapeln motsvarar den bésta noggrannheten for algoritmen, och den blaa motsvarar den sdmsta. Det
féorekommer fall dér en algoritm har presterat pa ett spann vid ett enskilt appliceringstillfalle. Just denna
sammanstéallning rdknar med varje enskilds algoritm bésta resultat pa detta spannet.

Figur 6 ger en grund till vad som kan forvintas i noggrannhet bland de olika algoritmerna under ungeférligt
liknande omsténdigheter. Den som sticker ut mest bland algoritmerna &r SVM och DNN som har relativ lag
lagsta grins noggrannhet i jamforelse med de andra algoritmerna. SVM presterar allra sémst i detta avse-
ende. Diaremot sa visar anpassningar av CNN, GRU och LSTM relativt jamna och bra resultat utan stérre
noggrannhetsspann vilket dr ett gott tecken pa att de har goda férutséttningar att prestera bra. Det hogsta
resultatet for SVM var véldigt hégt och gav higsta noggrannheten av alla algoritmer som medverkade i
litteraturstudien. LSTM, GRU och CNN presterade nagot ldgre men fortfarande hégt med noggrannheter pa
over 90%. Motsvarande figurer for andra kvantitativa méttal gick ej att konstruera pa grund av brist pa data.

En generell anmérkning av litteraturen ar att manga av studierna applicerade kombinerade ML-algoritmer
for att ge forutsigelser kring 6gonrorelser. I exempelvis SVM 2 sa anvéindes en hybridvariant mellan SVM
och CNN. Forst matades deras irisgram, som ser ut som &gats iris, in i CNN. Detta &r en en tva-dimensionell
representation av kort-tids fourier transformationer av EOG-signaler. Denna irisfigur visualiserar tidfrekven-
sers karaktirsdrag av 6gonrorelser. Slutligen tas resultatet av CNN och placeras i SVM for att kategorisera
olika 6gonrorelser (blinkningar, kolla hoger, etc). Sedan avgjordes modellens noggrannhet. Tvé slutsatser kan
dras av detta. Deras kombinerade noggrannhet ar till en grad missvisande i jamforelse med vart projekt.
Den andra slutsatsen &r att det som motsvarar 6gonrorelser och hur 6gondata behandlas har en bred tolkning.

I manga av studierna var ocksa dgonrorelse bara en av faktorerna som matades som data i ML-algoritmen.
Ett bra exempel d&r CNN 3 som tillgodosag bade ansikts- och 6gonrorelser i sin modell. Eftersom 6gonrorel-
se bara blir en faktor av resultatet kan séledes detta vara missvisande i avseende att bedoma algoritmens
forméaga kring ogonrorelser. Alla dessa anmérkningar ar viktiga for att inte ha for hoga forvantningar pa
algoritmerna som tas fram. Det &r viktigt att forsta litteraturstudiens begrénsningar sé att inte resultatet
av studien upplevs prestera under standard i jamforelse med litteraturen.

Litteraturstudien ledde till insikten att uppgiften kréver algoritmer som &r specialiserade pa att hantera se-
kvensiell data. Denna typ av data kraver modeller som kan beakta tidsberoende relationer mellan tidsstegen
i sekvensensekvensens olika delar. Ett fokus riktades mot mer avancerade maskininldrningsmetoder som kan
hantera den sekvensiella naturen av datan. DNN och speciellt RNN, framstod som lovande kandidater. Dessa
modeller &r utformade for att kéinna igen och lara sig fran monster i data dér tidigare handelser paverkar de
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framtida, vilket dr fallet med Sgonrérelser i videosekvenser [53].

4.2 Syntetisk data

Det mest omfattande delen av litteraturstudien var understkandet kring syntetisk data. Inledningsvis var
tva arbeten i fokus [54][55] som bada var forfattade av Erroll Wood et. al, med finansiering av Microsoft.
Hér anvindes Pytorch, ett bibliotek till python, fér att parsa och syntisera ansikten. Resultaten i undersok-
ningarna verkade véaldigt lovande, men implementering av arbetet visade sig valdigt svart. Det var svart att
folja tillvigagangssittet som anvindes for att generera syntetisk data. Saledes gjordes férsok att fa kontakt
med flera i forskningteamet utan framgang. Nar detta misslyckades soktes det efter nya medel att generera
syntetisk data. En artikel [56] som handlade om rendering av syntetiska bilder for dgonsparningevaluering
inspirerade anvidndandet av Blender fér genereringen av syntetisk data. Studien anvénde sig av 3D modeller
av 6gon och huvuden for att rendera realistiska syntetiska bilder av 6gon déar det gick att noggrant bestdmma
parametrar som blickriktning och kameravinklar for att f& utokad méngd data [56]. Ytterligare en artikel [57]
visade ett program som genererar hyperrealistiska syntetiska bilder av ansikten. Problemet med programmet
var att den kréavde mycket processering och bar berdkningstung.
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5 Analys

Kapitlet analys diskuterar metodiken och de tekniker som har anvénts under projektets gang. Detta inne-
fattar allt fran datainsamling till optimering av algoritmer. Slutligen diskuteras resultatet som ar framtaget.
Reflektion gors Gver de medel som anvindes under datagenereringen och jamforelser gjordes mellan algorit-
merna och de olika typerna av data.

5.1 Metod

I det har kapitlet beskrivs projektet metod. Efter att litteraturstudien var genomférd sa pabdrjades inspel-
ning av videor dar symptom for stroke imiterades enligt NIHSS moment 2, dér videorna sedan digitaliserades.
Sedan skapades syntetisk data och den samlade datan anvindes for att trina och testa ML-algoritmer som
skapades.

5.1.1 Urval av 6gonfel och unders6kningsmetod

Trots att projektet syftar till att undersoka en digitalisering av NIHSS sa undersoktes mojligheterna att an-
vanda sig av andra 6gonfel som dr vanliga vid stroke. I diskussion med Petra Redfors, 6verldkare i neurologi
vid Sahlgrenska Universitetssjukhus, bedémdes det att 2 olika 6gonfel hade mojlighet att imiteras av friska
personer; komplett blickpares eller partiell blickpares i bada 6égonen. I diskussion med Redfors ndmndes dven
andra symptom som inte gar att imiteras av friska personer; isolerad blickpares och nystagmus.

Testning av 6gonrorelse ar en del av NIHSS och anvéinds for att undersoka blickpares samt partiell blickpares.
Detta projekt foljer moment 2, "Horisontell 6gonrorelse"i NTHSS [24], som kan ses i tabell 14 nedan. Projektet
genomfordes pa sa sétt att deltagaren instrueras att fokusera pa ett finger eller en penna som fors fran sida
till sida for att testa deltagarens 6gonmotorik.

Moment Poangsittning

Normal: 40

2. Horisontell 6gonrérelse | Partiell blickpares (som kan 6vervinnas sjilv eller med Doll’s eye test),
isolerad pares: +1

Komplett blickpares (kan inte 6vervinnas): +2

Tabell 14: NITHSS moment 2: Horisontell 6gonrorelse [24].
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5.1.2 Datainsamling

Datainsamling bestod av tre delar, inspelning av videos pa friska deltagare som imiterade stroke, skapande
av syntetiska data som simulerar 6gonrorelser hos en strokepatient samt videobearbetning for att béttre
integrera de olika datatyperna med varandra.

Videoinspelning

Videoinspelning genomfordes i en isolerad miljé med optimal belysning for att minimera skuggbildning som
kunde paverka traningsdatan, se figur 7. Inspelningarna utférdes med en Sony A6100 kamera, utrustad med
ett Sony E PZ 16-50mm F3.5-5.6 OSS objektiv. For att uppna onskad ljusséttning anvindes tva Neewer
LED 32 watt ljuskilllor med en firgtemperatur pa 4500 Kelvin, instéillda pd 70% av maximal ljusstyrka.
Ljusspridare applicerades pa bada ljuskéllorna som var riktade mot subjektet. Anviindningen av ljusspridare
syftade till att eliminera skarpa skuggor i ansiktet, inklusive de fran nésan, vilka kunde técka 6gonen och dar-
med paverka analysen vid 6gonsparning. Kameran monterades pa ett trebensstativ med en maximal héjd av
1.3 meter och placerades cirka 1 meter fran subjektet. Under inspelningarna imiterade deltagarna symptom
for stroke av olika grad enligt skalan, varvid inspelat material sorterades och klassificerades enligt ett férut-
bestamt filtrad for att sdkerstélla att datan inte blandades. Alla videoklipp spelades in i 50 bilder per sekund.

Totalt deltog sju personer som subjekt i inspelningen av verkliga data, varav fem var forfattarna till denna
rapport. Insamlingsprocessen organiserades i flera sessioner, dir varje subjekt medverkade i inspelningen
av mellan tre till atta videoklipp per session. Under dessa sessioner genomfordes ett test, bendmnt “finger
test”, dar subjektet var stillasittande och f6ljde en penna med blicken &t hdger och vinster, samtidigt som
olika grader av strokesymptom imiterades enligt NIHSS. For videodata med klassificering 0 registrerades
tva olika typer av videoklipp. En typ dar en penna rorde sig framfor ansiktet och tédckte 6gonen, och en
utan penna i bild. Fér videodata med klassificering 1 filmades subjektets blick d& den initialt var riktad &t
vanster alternativt 4t hoger, och sedan f6ljde pennan enligt “finger testet”, dock med begréansad dgonrorelse.
For klassificering 2 uppréattholl subjekten sin blick at hoger eller vinster under hela videons langd for att
efterlikna en hogre grad av stroke enligt NIHSS. Syftet med denna metod var att systematiskt samla vide-
odata for alla klassificeringar i en och samma session for varje deltagare, vilket sikerstéllde att subjektet
bibehdll en optimal position i relation till kameran och ljussdttningen, se figur 8 for en exempelbild. Totalt
resulterade detta i 99 inspelade videor. Antalet videor for varje klassification ses i tabell 15.

/

Figur 7: Uppstéllningen av utrustning f6r videoinspelningar.
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Figur 8: Exempelbild pa videodata fran klassificering 0 med all utrustning uppstalld.

Syntetisk data

En metod utvecklades for att skapa detaljerade 3D-modeller av 6gon och ett huvud genom att anvénda pro-
gramvarorna Blender [58] och Adobe After Effects (AE) [59]. Modellen konstruerades for att kunna simulera
realistiska 6gonrorelser och generera syntetisk data. En serie videoklipp producerades dér 6gonmodellerna
integrerades i ett syntetiskt huvud dér animationen aterspeglade de 6gonrorelser som observeras vid olika
typer av stroke. Detta genom att en 3D modell av ett 6ga samt huvud med 6gonlocken 6ppna och tomrum f6r
6gonen laddades ner frin animationsstudion Turbosquid [60]. Dessa laddades upp i Blender dér 6gon placera-
des pa korrekt plats i ansiktsmodellen. Da 6gonen var tva separata enheter styrdes de oberoende av varandra
och videoklipp skapades genom att spara koordinater f6r 6gonen vid sérskilda nyckelbilder (keyframes). For
att simulera olika symptom &dndrades koordinaterna i X- samt Y-led for att uppna énskade 6gonrdrelser.
Videor av klassificering 0, 1 och 2 skapades och simulerade 6gonrorelser for ingen blickpares, partiell blickpa-
res och komplett blickpares. Utover detta skapades dven videor av klassificering 1 som simulerade symptom
av nystagmus och isolerad blickpares, dessa gjorde upp 55% av klass 1 syntetiska videor. Alla videoklipp
renderades med en ldngd pa 160 bilder och en hastighet av 30 bilder per sekund, vilket gjorde dem alla 5.33
sekunder langa.

Efter renderingen i Blender genererades sammanlagt 65 mappar, dér varje mapp inneh6ll 160 bilder. Dessa
bilder omvandlades till videosekvenser i MP4-format med hjalp av AE. Inom AE skapades en ny komposi-
tion for varje bildsekvens. Dessa kompositioner renderades sedan sekventiellt for att exporteras som enskilda
MP4-filer, vilket resulterade i 65 hogkvalitativa syntetiska videosekvenser dér alla var lika langa och med
samma videoinstéllningar. Antalet videor for varje klassification och datatyp ses i tabell 15.

I figur 9 &r en bild pa modellen som anvindes for att skapa datan. I figur 10 visas ett exempel pa hur det
kan se ut nédr dégonen styrs separat.
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Figur 9: 3D modell, syntetisk data.

Figur 10: Exempel pa hur 6gonen styrs separat.

Datatyp Totalt | Klass 0 | Klass 1 | Klass 2
Inspelad 99 37 24 38
Syntetisk 65 20 18 27
Kombinerad 164 57 42 65

Tabell 15: Méngd anvénda videor for alla tre datatyper.

Videobearbetning

Efter processen av att samla bade syntetisk och verklig data med alla olika klassificeringar for att tréna
modellerna bestdmdes det for att den verkliga videodatan behévde konverteras for att passa ihop med den
syntetiska i dess video instéllningar. Videodatan hade blivit inspelat med 50 bilder per sekund medan den



syntetiska videodatan hade renderats till 30 bilder per sekund. P& grund av denna skillnad i videoinstall-
ningar behévde all verklig inspelad videodata renderas och exporteras om och i den processen sénkas till
30 bilder per sekund. Denna process utfordes med Adobes programvara for videoredigering, Premiere Pro [61].

5.1.3 Dataanalysering

Ett oppen killkod-program (open source), GazeTracking, tillgdngligt pa GitHub har utnyttjats [62]. Pro-
gramvaran anvinder algoritmer for bildbehandling och ML for att analysera live feed videos och identifierar
riktningen anvéindaren haller blicken samt ifall anvindaren blinkar. De fyra klassificeringar GazeTracking
utfor demonstreras i figur 11.

Denna process utfor den genom att analysera pixelmonster, 6gonens position och rorelser. Programmet ger
hela tiden ut X- och Y-koordinater for hoger respektive vinster pupill. Programmet ar byggt med hjilp av
OpenCV, Numpy och dlib varav OpenCV och dlib ar viktiga bibliotek for bildbehandling och ML.

GazeTracking-programmet ar uppbyggt av bildanalysfunktioner som kontinuerligt bearbetar en inkommande
video for att detektera och folja 6gonens positioner. Detta inkluderar steg for att forst identifiera ansiktet i
videon, darefter lokalisera 6gonen och slutligen anvinds modeller f6r att estimera blickriktningen. Blinkningar
kan identifieras genom att systemet observerar forandringar i 6gonlockens position 6ver tid for bada gonen.

Nér videodatan var insamlad konverterades den till CSV-filer f6r att bli anvindbar ur ett ML syfte. For att
gora detta skapades ett Python-program som tar utdatan fran GazeTracking-systemet, alltsé koordinaterna
for respektive pupill, klassificering av blickriktining (hoger, vinster samt blinkning) och lagrar det i en CSV-
fil. Programmet gor detta for varje bild i videon och varje bilds utdata sparas pa en egen rad, se figur 12.
Programmet lade dven till klippets klassificiering som forsta tecken i filnamnet f6r att enkelt kunna komma
at den, se figur 13.
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(a) Tittar framéat (b) Tittar vénster

(c) Tittar hoger (d) Blinkar

Figur 11: De fyra olika klassificeringar GazeTracking-programmet gor.
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Figur 12: Hur borjan av en klass 2 CSV-fil ser ut.

Varje video sparades i en egen CSV-fil, vilket underlédttar fels6kning, hantering och sortering av data och
gor det enklare att isolera specifika typer av videor eller 6gonfel for fordjupade studier. Denna uppdelning
minskar &ven risken for datakorruption, eftersom skador pa en fil inte leder till forlust av all insamlad data.
Genom att ha data distribuerad 6ver flera filer, kan specifika dataset enkelt viljas ut for olika forskningssyften
utan att behdva bearbeta ett omfattande dataset, vilket ger en hog grad av flexibilitet nér det géller val av
data for experiment och analyser.
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Figur 13: Listan av mappar ddr CSV-filer placeras.

5.1.4 Algoritmer

Implemeteringen borjar med att definiera s6kvégar till de CSV-filer som genererats fran videoanalysen. Dessa
filer innehéaller klassificering av blicken samt koordinaterna fér bada pupillerna, vilket dr avgérande for att
trdna modellerna.

Efter en omfattande granskning av den insamlade datan fran CSV-filerna insags det att en ytterligare
transformation var nédvéindig for att dka datans tolkbarhet. Transformationen involverade att konvertera
X- och Y-koordinaterna fér bada pupillerna till differenser mellan varje bilds koordinater, se figur 14.

Figur 14: Exempel pa omvandling av de fyra forsta raderna i figur 12 till differenser.

I vissa modeller var det nédvéndigt att all data skulle ha samma ldngd for att den skulle kunna behandlas
effektivt. For att uppna detta fylldes kortare datasekvenser ut med ett pahittat vérde, som inte férekommer
naturligt i dataméngden, tills de nar 6nskad ldngd. Under analysen programmerades modellerna att ignorera
de pahittade viardena som anvindes for att forlanga datasekvenserna.

Varje modell testades med tre olika datatyper. En med bara inspelad data, en med bara syntetisk data
och en dér typerna kombineras. Vid testning av inspelad data, trénades och testades modellen enbart med
inspelad data (99st datafiler). D4 modellerna testades med syntetisk data trinades den med all tillginglig
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syntetisk data (65st datafiler) och sedan testades den med all den inspelade datan. Vid det kombinerade
fallet trédnades och testades modellerna med kombinerad data (164st datafiler varav 60% var inspelad data).

For att sikerstéilla robustheten och tillforlitligheten hos de olika modeller som anvénds i denna studie, har
korsvalideringsmetoden K-delad korsvalidering (K-fold crossvalidation) tillimpats, detta med hjilp av KFold
metoden fran Pythonbiblioteket sklearn.model_selection. Denna valideringsmetod anvindes for att veri-
fiera generaliserbarheten hos algoritmerna 6ver olika delméngder av data. I arbetet implementerades 3-delad
korsvalidering for alla algoritmer. Vid 3-delad korsvalidering innebdr att dataméngden delades upp i tre
delméngder, dar varje del i tur och ordning fungerade som ett valideringsset medan de Gvriga tva delarna
anvindes som traningsdata. Detta forfarande upprepades tre ganger, vilket sékerstéillde att varje datapunkt
anvindes bade for traning och validering. Prestandamaéatt raknas ut for varje iteration och ett medelvirde av
dessa tas. Exempel pa hur 3-delad korsvalidering fungerar presenteras i punktlistan nedan:

e Modell 1: Tranad med del 1 + del 2, testad med del 3.
e Modell 2: Tranad med del 2 + del 3, testad med del 1.
e Modell 3: Tranad med del 1 + del 3, testad med del 2.

I flera av modellerna anvindes dven Adam-optimeraren, en optimeringsmetod for stokastisk gradientned-
stigning [63] som genom iterativ traning uppdaterar modellvikterna vilket forbattrar modellens forméga att
klassificera data. Adam underldttade da det enkelt gar att manipulera parametrar sdsom inldrningshastig-
het. Alla modeller, med SVM som undantag, uppnadde ett virde for inldrningshastigheten genom att testa
flera olika virden, bade hoga och laga. En hogre inlédrningshastighet far forlustvirdet hos modellen att inte
konvergera, vilket leder till ett misslyckande i inldrningsprocessen, och en ldgre inlarningshastighet gor hela
processen onddigt langsam [64].

Hyperparameteroptimering genomférdes av samtliga algoritmer for sdkerstélla béasta resultat. De finns manga
faktorer bland algoritmer som paverkar deras prestanda, som exempelvis larandehastighet, antal iterationer,
och storleken pa tréningssatsen. Optimeringsprocesssen gick inte till systematisk utan de flesta algoritmer
testades pa viarden sporadiskt under kodningen.

CNN

Under utvecklingen av denna maskininlarningsalgoritm anvéindes data uppdelade i 80% for traning och 20%
for testning. Modellen inleds med ett Gaussianskt brus-lager (Gaussian noise-layer) som introducerar en
liten méngd brus (0.01 standardavvikelse) i indata for att férbattra modellens robusthet genom att simulera
variationer i verkliga data. Den forsta lagret i ndtverket dr ett 1D-konvolutionslager (ConvlD) med 64 filter
och en kirnstorlek pa 3. Detta lager anvinder ReLU (Rectified Linear Unit) som aktiveringsfunktion och
ar utrustat med L2-regularisering for att minska risken for 6veranpassning (overfitting) genom att begrénsa
storleken pé vikterna [65].

Efter varje konvolutionslager foljer ett satsnormalisering-lager (Batch Normalization) som normaliserar ak-
tiveringarna fran det foregaende lagret for att paskynda trédningen och férbéttra konvergens. Efter norma-
liseringen tillimpas MaxPooling med poolstorlek 2 for att minska dimensionen pa data och framhiva de
viktigaste egenskaperna, foljt av ett avhopp-lager (dropout layer) med en frekvens pa 50% for att ytterligare
forhindra 6veranpassning genom att slumpméssigt nollstélla en del av neuronernas utgangar under traningen
[66].

Det andra konvolutionslagret foljer ett liknande monster men med 128 filter for att djupare bearbeta
och extrahera mer komplexa monster fran indata. Efter ytterligare maxpooling och avhopp appliceras ett
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tillplattnings-lager (flatten-layer) som omvandlar den flerdimensionella utdatan fran konvolutionsnatverken
till en endimensionell vektor [67]. Denna vektor matas sedan in i ett fullt anslutet nétverk med 50 neuroner,
ocksa med ReLU-aktivering och L2-regularisering.

Slutligen avslutas modellen med ett kompakt-lager (Dense-layer) bestdende av tre enheter med mjukmax-
aktivering (softmax) for att utfora klassificeringen. Modellen anvénde en inldrningshastighet pa 0.0001 och
ett klippvéirde (clipvalue) pa 0.5 for att forhindra att gradientuppdateringarna blir for stora. Som forlust-
funktion anvinds kategorisk korsentropi.

DNN

DNN ir en djup maskininldrningsmodell som bygger pa arkitektur med flera lager, vilket mojliggor identifi-
ering och inlérning av allt mer abstrakta monster i data [68]. En stor férdel med DNN é&r dess formaga att
prestera bra pa komplexa uppgifter sasom bildigenkdnning och sags dérfér som en bra kandidat till detta
arbete [46]. Denna algoritmen bestar av flera gémda lager som bidrar till att modellen kan lira sig fran kom-
plex data [68]. DNN-modellen som skapades bestod av 3 titt anslutna lager, med 64, 128 och 256 enheter och
ReLU som aktiveringsfunktion. ReLU aktiveringen viljs for att effektivt hantera icke-linjéariteter i datan. Till
modellen liggs dven avhopp-lager efter varje kompakt-lager med en frekvens pa 50%. Detta okar modellens
formaga att generalisera béttre till ny data genom att forhindra att modellen blir for beroende av specifika
egenskaper i tréaningsdatan. Det sista lagret i modellen &r ett kompakt-lager med en mjukmax-aktivering,
som ar lamplig for multiklassklassificering. Under utvecklingen anvindes data uppdelade i 70% for traning
och 30% for testning.

For att forbereda datan fér modellen, extraheras och normaliseras funktionerna fran CSV-filerna. Norma-
liseringen utférs med hjilp av StandardScaler, vilket sékerstéller att datan har en lamplig skala for neural
néatverkstraning.

GRU

I denna studie testades GRU, en variant av RNN som &r designad for att effektivare hantera sekvensdata
genom sina uppdaterings- och aterstéllningsgrindar [50].

Modellen implementerades med hjilp av Keras biblioteket i TensorFlow [69] och bestod av tre lager. Det
forsta GRU-lagret bestod av 128 enheter och returnerade sekvensdata for vidare bearbetning. Detta foljdes
av ett andra GRU-lager med 64 enheter och sedan ett tredje GRU-lager med 32 enheter, dir endast den
sista utmatningen i sekvensen returnerades. Detta mojliggér en kondensering av all tidigare information
i sekvensen till en enda vektor, vilket underldttar det slutliga klassificeringssteget [70]. Modellen avslu-
tas med ett kompakt-lager bestdende av tre enheter, vilket motsvarar antalet klasser i mélvariabeln, med en
mjukmax-aktiveringsfunktion for att generera en sannolikhetsférdelning 6ver klasserna [71]. Modellen anvén-
de en inldrningshastighet pa 0.0008. Som forlustfunktion anvindes kategorisk korsentropi, vilket &dr lampligt
for flerklass-klassificeringsproblem. Aven hér anviindes data uppdelade i 70% for trining och 30% for testning.

LSTM

LSTM-nétverk, en typ av dterkommande RNN, har formaga att ldra sig och komma ihag langa sekvenser
av data [72]. Till skillnad fran traditionella RNN:er kan LSTM lédra sig beroenden fran langa inmatnings-
sekvenser. Denna egenskap gér LSTMs sérskilt lampade for tidsseriedata och sekvenser dér kontext och
temporal sekvens ar avgérande for att forsta inmatningen. En fordel med LSTM-nétverk ligger i deras kom-
plexa arkitektur som inkluderar flera grindar (inmatnings-, glomska- och utmatningsgrindar) som reglerar
informationsflédet [49]. Dessa grindar bestdmmer vilken information som behalls eller tas bort vilket gor att
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nétverket kan behéalla relevant information 6ver langa perioder medan data som inte ldngre dr anvéndbar
gléms bort.

Den anvinda datan delades in i 70% for traning och resterande 30% for testning. Modellen inkluderar ett
maskeringslager (masking layer) for att ignorera de pahittade datapunkterna, vilket rensar bort odnskade
ingdngsviarden. Modellen innehaller tre lager av dubbelriktade LSTM nétverk. Det forsta av dessa lager
har 128 neuroner, medan de efterféljande tva lagren har 64 neuroner vardera. Mellan dessa LSTM-lager
implementerades avhopp-lager med en avhoppningsfrekvens pa 50%. For att ytterligare motverka 6veran-
passning och férbattra modellens generaliseringsférmaga anviands kernelregularisering. Modellen anvénde en
inldrningshastighet pa 0.0005 och anvinde kategorisk korsentropi som forlustfunktion.

SVM

SVM é&r en 6vervakad maskininldrningsalgoritm som huvudsakligen anvinds for klassificering och regres-
sionsuppgifter [41][43]. Den sticker lite ut fran de 6vriga ML-algoritmerna och faller under kategorin linjira
klassificerare, och grundidén gar ut pa att med hjilp av SVM-algoritmen hitta ett sa kallat hyperplan. Det
ar hyperplanet som separerar datapunkterna och klassificerar dessa i olika klasser.

Den matematiska modellen for en linjar SVM beskrivs genom att forst definiera ett hyperplan. Hyperplanet
blir konstruerad med hjilp av den si kallade beslutsfunktionen som &r definierad i ekvation 1.

f(x) = sign((w"x) + ) (1)

w motsvarar for viktvektorn, x &r en datapunkt eller traningsdata och slutligen b &r biasen (basvektorn).
Funktionen f(x) tilldelar ett virde antingen +1 eller -1 (observera sign) till varje enskild datapunkt. Det
som avgor virdet dr pa vilken sida om hyperplanet de befinner sig.

Den andra aspekten av SVM &r att sédkerstiilla att klasserna har ett sé stort avstand fran varandra som
mojligt. Detta gar ut pa att maximera marginalen. Marginalen maximeras genom matematisk minimera
storleken (normen) pé viktvektorn ||w||. Det dr viktigt att alla datapunkter har blivit korrekt klassificerade
och att de har en marginal som minst &r 1. Detta verkstélls genom ekvation 2.

yi(wix) +b)—1>0, Vi.n (2)

dér y,; star for datapunkt 4. Genom att minimera ||w| och att folja dessa ovannémnda regler s hittas det
optimala hyperplanet. Nir marginalen &r maximal och hyperplanet ar hittat sa kallas datapunkterna som
ligger ndrmast hyperplanet for stodvektorer, eftersom de &r avgérande for placeringen av hyperplanet.

I fallet av 6gonsparning s var SVM en bra kandidat som algoritm, och anvindningsomradet var en typisk
situation dar SVM brukar bli anpassad [40]. Detta var tydligt under kartliggningstudien i litteraturstudien.
Om man algoritmen anpassas linjéart sa blir blir kernelanpassning irrelevant. Planet behover ej transformeras
till hogre dimensioner for att hitta ett hyperplan, och linjen motsvarar endast en rit linje. Mer avancerade
algoritmer brukar 6ka komplexiten och berékningstiden markant. Vanliga kernelanpassningar som brukar
anvindas &r RBF(Radial Basis Function), polynomial och sigmoid [73]. Samtliga av dessa fyra av dessa olika
anpassningar var studerade for att optimera SVM-algoritmen.

Kodmaéssigt sa anvindes biblioteket sklearn fér att implementera SVM. Genom sklearn kunde flera olika ty-
per av kirnanpassningar appliceras effektivt. Hyperparameteroptimering, korsvalidering och alla olika typer
av kvantitativa mattal kunde ocksa appliceras genom sklearn. Vidare sa ar vanlig praxis for SVM ar att ha
70% traningsdata och 30% testdata[42], och saledes blev detta det naturliga valet.
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5.1.5 Testning

De prestandamatt som anvénds for att utvirdera modellens effektivitet inkluderar noggrannhet, precision,
kénslighet, specificitet och F1-podng. Dessa matt ger insikt i modellens formaga att korrekt identifiera och
klassificera strokesymptom baserat pa Ogonrorelsedata. For att rdkna ut dessa prestandamatten anvinds
begreppen som forklaras och visualiseras nedan i figur 15:

e Korrekt positiv (True Positive, TP) for C1: Antalet Cl-instanser som modellen korrekt klassifi-
cerar som C1.

e Korrekt negativ (True Negative, TN) fér C1: Antalet icke-Cl-instanser som modellen korrekt
klassificerar som icke-C1.

o Fel positiv (False Positive, FP) for C1: Antalet icke-Cl-instanser som modellen falskt klassificerar
som C1.

e Fel negativ (False Negative, FN) for C1: Antalet Cl-instanser som modellen falskt klassificerar
som icke-C1.

Co...Cka Ck Ck+1 ... Cn

=
O
3 FP
o

M
CS[ FN ] TP
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Figur 15: Visualisering av méitvirdena TP, TN, FP och FN for icke-binér klassificering.

Dessa termer anvinds for att berdkna de olika prestandamétten enligt foljande:

Noggrannhet (Accuracy): Noggrannhet méter andelen korrekt klassificerade exempel (bade TP och
TN) i forhallande till det totala antalet exempel [74]:

TP+TN

N het =
OBSTANNACt = b PN + FP + FN

Precision: Precision méter andelen korrekt positiva klassificeringar bland alla positiva klassificeringar som

modellen gor [74]:
TP

P .. _ s
recision TP+ FP

32



Kénslighet (sensitivity): Kanslighet, eller sensitivity, méter modellens forméaga att identifiera alla rele-
vanta fall av den positiva klassen [74]:

TP

Kénslighet = ————
anslighe TP+ FN

Specificitet: Specificitet, &ven kint som 'True Negative Rate’, méater modellens férmaga att korrekt iden-
tifiera negativa fall, det vill séiga hur bra modellen &r pa att undvika falska positiva klassificeringar [74]:

TN

ificitet = ———
Specificite TN+ P

Fl-poidng: Fl-podngen dr medelvirdet av precision och sensitivitet, vilket hjélper till att balansera mellan
de tva nér det finns en klassobalans [74]:

Fl— 9 Precision - Kénslighet

" Precision + Kanslighet

D& modellen klassificerar 0, 1 och 2 innebér det att den ej &r bindr och kan dérfér inte enbart klassificera
stroke och inte stroke. Varje klass hanteras da separat och ett medelvérde tas 6ver klasserna for att f& macro-
virdet over alla klasser [74]. Vdrdena for TP, TN, FP, och FN anpassas for varje specifik modell baserat pa
deras faktiska utfall. For att illustrera olika modellers resultat anvinds nedanstaende forvirringsmatriser och
i figur 16 ar ett exempel pa hur en ideal sadan ser ut.

Forvirringsmatris
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1
Férutspadd klassificering

Figur 16: Exempel pa ideell forvirringsmatris.

Algoritmerna testas dven pa deras forlust, som ar ett matt pa hur bra eller daligt en algoritm presterar pa sina
forutspadda klassificeringar jamfoért med de faktiska resultaten [75]. Forlusten dr en indikation pé avstandet
mellan den forutsedda utgdngen och den verkliga utgangen for varje datapunkt i traningsdataméngden [76].
Valideringsforlust och traningsforlust &r tva viktiga matt pa prestanda dar tréningsférlusten méter hur val
modellen presterar pa tréaningsdataméngden, medan valideringsférlusten méter prestandan pa en separat
valideringsdataméngd som modellen inte har sett under traning [75]. En lag traningsforlust indikerar att
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modellen presterar vil pa tréningsdataméngden, medan en lag valideringsforlust indikerar att modellen
generaliserar vl till ny data [75]. Samtliga algoritmer evalueras pa deras forluster for att se ifall en modell
lider av 6veranpassning.
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5.2 Resultat

I detta avsnitt presenteras projektets resultat tillsammans med tillhérande tabeller och figurer. Systemets
prestanda for samtliga algoritmer tas upp och slutligen redovisas dessa tillsammans i en gemensam tabell.
Modellernas dataset bestod av 164 videor dér 99 var inspelade och 65 syntetiskt skapade. Modellerna trana-
des och testades pa bade kombinerad och separerad anvindning av syntetisk och inspelad data.

CNN

Modellen som anvint CNN visade en varierande prestanda Gver traning pa de olika dataseten dér forvir-
ringsmatriserna fran traning med kombinerad data, inspelad data och syntetiska data aterfinns i figur 17,
18 respektive 19. Modeller som tréanats pa olika data hade alla svart att klassificera ratt samt att skilja pa
klass 0 & 2.
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Figur 17: Foérvirringsmatris for CNN-modellen med kombinerad data.
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Figur 18: Forvirringsmatris for CNN-modellen med inspelad data.
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Figur 19: Forvirringsmatris for CNN-modellen med syntetisk data.
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Prestandamaéatten for CNN-modellen presenteras i tabell 16, medan information om validerings- och tré-
ningsforlusterna visas i tabell 17. Modellen presterade 6verldgset béast néar den trédnades pa inspelad data, dér
den uppnadde en noggrannhet pé 65.0%. Denna prestanda jamfors med resultaten fran trining pa syntetisk
data och verklig data, vilka uppnddde noggrannheter pa 53.53% respektive 48.48%. Traningsforlusten var
hogt for inspelad data med 0.82 medan syntetisk data uppnadde 0.69 och kombinerad data 0.55. A andra
sidan var valideringsforlusten for inspelad data lagst med 0.94 medan syntetisk data uppnadde 1.09 men och
kombinerad data 1.75.

Datatyp Noggrannhet | Precision | Kénslighet | F1-Poang | Specificitet
Inspelad 65.0% 66.67% 66.67% 64.96% 81.94%
Syntetisk 53.53% 54.83% 53.9% 52.83% 75.77%
Kombinerad 48.48% 51.5% 43.27% 39.07% 72.41%

Tabell 16: Prestanda for CNN-modellen med olika datatyper.

Datatyp Valideringsférlust | Traningsférlust
Inspelad 0.94 0.82
Syntetisk 1.09 0.69
Kombinerad 1.75 0.55

Tabell 17: Forlust for CNN-modellen med olika datatyper.

DNN

DNN-modellen visade varierande prestandaméatt vid olika tréningssessioner. De bésta uppnadda resultaten
ar presenterade i tabell 18, medan forlusterna finns i tabell 19. DNN hade 6verlidgset bést prestanda nér den
tranades p& kombinerad data, dir den nadde en noggrannhet pa 45.36%. Detta adr en markant forbéttring
jamfort med prestanda pé enbart inspelad data och syntetisk data, diar noggrannheten var 30% respektive
31.31%. Forlusten for kombinerad data och syntetisk data dr hoga med stor skillnad mellan validerings- och
traningsforlusterna dér kombinerad data har en skillnad pa 15.7. Inspelad data uppnédde ddremot jamnare
och virden mellan dess forlusttyper och en ldgre valideringsforlust.

Datatyp Noggrannhet | Precision | Kénslighet | F1-Poang | Specificitet
Inspelad 30.0% 31.71% 33.33% 30.33% 65.28%
Syntetisk 31.31% 30.73% 31.11% 30.80% 65.11%
Kombinerad 45.36% 41.74% 40.94% 41.34% 73.55%

Tabell 18: Prestanda for DNN-modellen med olika datatyper.

Datatyp Valideringsférlust | Traningsférlust
Inspelad 1.38 1.27
Syntetisk 1.55 0.42
Kombinerad 15.8 0.01

Tabell 19: Forlust for DNN-modellen med olika datatyper.

Resultaten fran férvirringsmatriserna visade pa véldigt varierande och ogynnsamma resultat. De observerade
resultaten visade pa en stor spridning av felklassificeringar och bristféllig noggrannhet hos modellen. Endast
vid tva tillfdllen identifierades korrekt klass for majoriteten av testdatan, vid anvéndning av kombinerad
data identifierades klass 1 korrekt 57.14% av gangerna och klass 2 50% av géngerna.
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GRU

Forvirringsmatriserna for modellen baserad pa GRU med trdning pa kombinerad data, inspelad data och
syntetiska data presenteras i figur 20, 21 respektive 22. Genom att analysera dessa matriser framgar det att
modellen har en viss formaga att korrekt identifiera videor i klass 0 och klass 2. Déremot misslyckas den
med att korrekt klassificera nagon video av klass 1.
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Figur 20: Forvirringsmatris for GRU-modellen med kombinerad data.
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Figur 21: Forvirringsmatris for GRU-modellen med inspelad data.
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Figur 22: Forvirringsmatris for GRU-modellen med syntetisk data.
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I tabell 20 & 21 finns resultatet fran GRU-modellen samt forlusterna for den. Hogst resultat for GRU-
modellen uppnaddes med kombinerad data med en noggrannhet pa 64.0%, precision pé 45.97%, en kinslighet
pa 59.1%, en Fl-poang pé& 49.4%, och en specificitet pa 82.4%. Detta innebédr att modellen hade relativt
jamna och hoga resultat 6ver samtliga prestandamatt. Validerings- och traningsférlusten for GRU uppnadda
néistan samma resultat 6ver samtliga datatyper. Bést presterade inspelad data med valideringsforlust 1.3 och
traningsforlust 1.29. Kombinerad data presterade néstan lika med validerings- och traningsforlust pa 1.32.

Datatyp Noggrannhet | Precision | Kénslighet | F1-Poing | Specificitet
Inspelad 56.67% 37.77% 48.1% 42.03% 75.83%
Syntetisk 60.6% 49.57% 53.5% 46.97% 79.03%
Kombinerad 64% 45.97% 59.1% 49.4% 82.4%
Tabell 20: Prestanda for GRU-modellen med olika datatyper.

Datatyp Valideringsforlust | Traningsforlust

Inspelad 1.3 1.29

Syntetisk 1.33 1.53

Kombinerad 1.32 1.32

Tabell 21: Forlust for GRU-modellen med olika datatyper.
LSTM

LSTM-modellen har implementerats for att effektivt hantera sekvensberoenden i 6gonrorelsedata, vilket ar
avgorande for att identifiera dynamiska férédndringar i pupillens position kopplade till olika strokeindika-
tioner. Forvirringsmatriserna, som visas i figur 23 och 24, illustrerar modellens prestation nér den trénats
pé kombinerad data respektive enbart inspelad data. Dessa matriser visar att modellen med relativt hog
sikerhet kan klassificera alla klasser korrekt. Daremot, nar modellen trinats enbart pa syntetisk data, som
presenteras i figur 25, uppvisar den svarigheter att med samma sidkerhet klassificera alla klasser.
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Figur 23: Forvirringsmatris for LSTM-modellen med kombinerad data.
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Figur 24: Forvirringsmatris for LSTM-modellen med verklig data.
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Figur 25: Forvirringsmatris for LSTM-modellen med syntetisk data.

Modellen uppvisade en bedomningsformaga for stroke med en noggrannhet pa 90.0% och en kénslighet pé
87.77% for kombinerad data. Med en precision pa 85.67% och ett Fl-poidng pa 85.47% demonstrerar resul-
taten en hog tillforlitlighet i klassificeringen. Tabell 22 visar att modellen presterade bést nér den tréanades
pa kombinerad data, med hoga virden for noggrannhet och specificitet. Daremot gav traning pa syntetisk
data avsevért ldagre prestanda.

Tabell 23 belyser modellens forlustvirden under tréning och validering 6ver olika datatyper. Lagst forlust-
virden naddes av kombinerad data med 0.83 i valideringsforlust och 0.58 i tréningsforlust. Forlustvirdena
for syntetisk data och inspelad data var hogre med relativt smé skillnader mellan de olika férlusterna.

Datatyp Noggrannhet | Precision | Kénslighet | F1-Poing | Specificitet
Inspelad 86.67% 85.2% 84.13% 84.17% 93.2%
Syntetisk 54.55% 58.46% 53.9% 54.73% 78.03%
Kombinerad 88.0% 87.77% 85.67% 85.47% 94.1%

Tabell 22: Prestanda for LSTM-modellen med olika datatyper.

Datatyp Valideringsforlust | Traningsférlust
Inspelad 1.06 0.80
Syntetisk 1.40 1.43
Kombinerad 0.83 0.58

Tabell 23: Forlust for LSTM-modellen med olika datatyper.
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SVM

Tabell 24 visar prestanda for SVM-modellen med polynomial-kéirna 6ver olika datatyper. De fyra olika va-
rianter av SVM som testades var linjar, RBF, polynomial och sigmoid. Bland dessa presterade poly-kérnan
i overlag bést, och lyckades genomgaende korrekt klassificera alla tre typer av data. En polynomisk kirna
anvinder ett polynom av given grad for att separera klasserna. I detta fallet anvinde den polynom av grad
2 for att klassificera inspelad och kombinerad data och ett polynom av graden 3 for att klassificera syntetisk
data.

Linjar presterade exakt lika bra som poly-kidrnan pa verklig data men inte lika bra pa den syntetiska och
kombinerade datan. Linjar optimering hade sérskilt lag noggrannhet pa syntetisk data med ett resultat pa
38.10%. RBF presterade allra bast pa syntetisk data med en noggrannhet pa 80.95%. Daremot var dess
precision (40.48%), kinslighet (50.00%) och Fl-podng (44.74%) lagre, vilket tyder pa en Gvergripande be-
gransning pa att korrekt klassificera klasser av olika slag, och att datan adr obalanserad. Sigmoid presterade
sdmst pa klassificera i samtliga kategorier och saledes ointressant kernelanpassning for klassificering.

Korsvalidering var utnyttjat for att optimera algoritmen. I detta fallet var en 3-delad korsvalidering utt-
nyttjad, vilket innebér att dataméngden blir uppdelad i tre delar. De bésta korsvaliderings resultatet for
poly-kiirnan var 0.7 (inspelad data), 0.75 (syntetisk data) och 0.74 (kombinerad data). Hyperparameterop-
timeringen gjordes for polynomialens “straffparameter” (C), graden, och slutligen gamma. Gamma hade
vardena 0.01 (inspelad), 0.01 (syntetisk) och 0.1 (kombinerad). Straffparametern lag alltid pa 1.

Datatyp Noggrannhet | Precision | Kénslighet | F1-Poéing | Specificitet
Inspelad 65.00% 65.87% 55.61% 58.52% 77.31%
Syntetisk 66.67% 50.79% 40.20% 44.85% 75.02%
Kombinerad 68.29% 50.62% 54.44% 52.01% 79.44%

Tabell 24: Prestanda for SVM-modellen med poly-kéirna som presterade bést med olika datatyper.

Nér resultatet fran SVM-modelles klassificeringar analyserades kunde det uttydas att de prestanda-véarden
som den gett kan vara missvisande da test-datan bestod av en majoritet 1-klassad data, 73%. Modellen
verkade dessutom klassificera majoriteten av 1- & 2-klassad data till klass 1 vilket innebér att den far en hog
noggrannhet. Noggrannheten for att klassificera data med klass 0 och 2 nér modellen trénats pa kombinerad
data var 20% respektive 33.33%.

5.2.1 Oversikt 6ver algoritmers prestanda

En 6versiktstabell som presenterar resultaten for varje modell nér den ar tréanad pa kombinerad data kan ses
i tabell 25.

Modell | Noggrannhet | Precision | Kéanslighet | F1-Poing | Specificitet
LSTM 90% 87.77% 85.67% 85.47% 94.1%
GRU 64% 45.97% 59.1% 49.4% 82.4%
SVM 68.29% 50.62% 54.44% 52.01% 79.44%
CNN 48.48% 51.5% 43.27% 39.07% 72.41%
DNN 45.36% 41.74% 40.94% 41.34% 73.55%

Tabell 25: Oversikt av modellprestanda.
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5.3 Diskussion

I detta avsnitt diskuteras forst svagheter och styrkor med de olika algoritmerna och allt fran insamlingen
och genereringen av data till hanteringen av data. Dérefter diskuteras framtida arbeten pa projektet och
potentiella utvecklingsomraden. Slutligen diskuteras begrédnsningar i inspelad och syntetisk data.

5.3.1 Algoritmanalys

Nér man jAmfor resultatet med de resultaten i litteraturstudien, som kan ses i figur 6, finns det vissa likheter.
Precis som forutspatt sa presterar DNN sémst bland de fem algoritmerna. Daremot sa talade litteraturstu-
dien for att de andra algoritmerna skulle prestera likartat, om inte SVM nagot sémre. Det fanns inget som
talade for att LSTM skulle vara dominerade pa nagot vis. Generellt sa hade algoritmerna i litteraturstudien
béttre resultat hos de kvantitativa matten. Orsaken till denna skillnad &r antagligen komplex och flerfacit-
terad, med allt fran processad data till skillnad i anvdndningsomréade.

I planeringsfasen av projektet utforskades olika maskininldrningsalgoritmer for att effektivt analysera och
klassificera de insamlade videodatamangderna. Initialt 6vervigdes enklare algoritmer sasom Decision Tree
(DT) eller RF pé grund av deras transparens och enkelhet i implementation. Emellertid stotte vi pd utmaning-
ar med dessa tillvigagangssitt, framst eftersom den tillgdngliga datan bestar av sekvensiella observationer
- varje video representerar en tidssekvens av Ogonrérelser med varje rad fran de konverterade CSV-filerna
som en videoram med koordinater relativa till de andra. Simplare maskininldrningsmodeller sasom DT eller
Naive Bayes &r inte kapabla att hantera sekvensiell data eller kinna igen monster 6ver en f6ljd av steg, vilket
gor en analys av denna data med dessa modeller otillracklig.

Med insikten om dessa begriansningar 6vergick vi till mer avancerade metoder for att sikerstédlla en noggrann
och palitlig dataanalys. Alla algoritmer utvirderades noggrant for att fa fram palitliga resultat, darfor valdes
k-delad korsvalidering. Anvindningen av 3-dels korsvalidering valdes med hénsyn till dataméngdens storlek,
dar fler delar inte ansags bidra med ytterligare varde. Denna metod mdjliggjorde en balanserad utvardering
av modellernas prestanda 6ver dataméngden och reducerade risken for 6veranpassning. Genom denna me-
todik kunde palitliga uppskattningar erhallas for modellernas noggrannhet, precision, kénslighet, specificitet
och Fl-poiéng.

En observation som fjordes ar att skillnaderna mellan valideringsforlust och traningsférlust ar relativt stora
hos de flesta av vara algoritmer, med exempelvis LSTM vars forluster skiljer sig med 0.25 fér kombinerad
data. Anledningen pa detta kan bero pa det begrinsade datasetet.

Tittar man pa forvirringsmatrisen for CNN vid anvdndandet av kombinerad data indikerar enligt figur 17 pa
att modellen har svarigheter att korrekt klassificera 0 och 1, men visar &ven svarigheter pa att identifiera klass
2. Den visar ddremot béattre férméaga att klassificera réatt da den endast trdnats pa inspelad- eller syntetisk
data. Resultatet fran figur 18 indikerar pa att modellen kan identifiera skillnader mellan klass 0 och klass
1 och klassificera dem korrekt. Resultatet tyder dven péa att modellen har svarigheter med att identifiera
klass 2 da den klassificerat manga klass 2 som klass 0. Modellen visar pa liknande resultat i figur 19, d& den
tranats pa syntetisk data. Modellen identifierar skillnader mellan klass 1 och klass 0 men har klassificerat
manga klass 0 videor som klass 2, tvartom fran vid anvindandet av inspelad data.

DNN gav mycket varierande resultat varje gang modellen trénades. Forvirringsmatriserna och prestandan
andrades varje gang modellen testades och ingen konkret forklaring kunde hittas. Forvirringsmatriserna vi-
sade pa vildigt varierande resultat och modellen kunde inte med sdkerhet identifiera korrekt klass, speciellt
d& den trdnades av enbart inspelad data. De daliga resultaten kan bero pa flera faktorer som obalanserad
dataméngd, komplexiteten hos klasserna eller brister i modellens arkitektur. Ytterligare en anledning till
DNNs relativt daliga prestanda kan vara att DNN inte hanterar sekvensiell data pa samma sétt som RNN-
algoritmer som dr utformade just for att hantera sidana typer av data. Att modellen gav déliga resultat

44



som &ndrades mycket for varje gang den testades kan bero pa att modellen bara gissar. Noggrannheten for
inspelad och syntetisk data ligger bada runt 30%, i och med att bara tre olika klasser ges gar det inte att
utesluta att modellen inte lart sig nagot fran traningen. Da modellen trénades pa kombinerad data visar den
déremot pa béttre resultat men pa grund av den véldigt hoga valideringsforlusten pekar det pa att modellen
lider av Overanpassning.

I resultatet av LSTM-modellens prestanda trédnad med olika datatyper framgar det att bade den inspelade
datan och den kombinerade datan ger goda resultat, vilket ar synligt i forvirringsmatriserna och héga pre-
standamatt. Nar det géller trianingen pa endast syntetisk data uppvisar modellen stora svarigheter och har
den relativt laga prestandan, med varden runt 55% for de flesta méatt enligt tabell 22. Forvirringsmatrisen
for modellen trédnad pa syntetisk data i figur 25 antyder att modellen framst har problem med att skilja
mellan klass 0 och klass 1 men att modellen ofta korrekt igenkénner klass 2. Detta problem syns inte da den
trénats pa endast inspelad data, vilket tyder pa att vissa egenskaper i de syntetiska videorna inte Gverfors
val till modellen, sdrskilt nar det géller att skilja mellan klass 0 och 1. Denna svarighet kan bero pa att
en viss typ av den syntetiska datan har mer sirskiljbara symptom &n andra typer. Specifikt partiell blick-
pares i bada 6gon brukar folja samma monster medan fel i kranialnerverna har relativt olika symptom. De
varierande symptomen kan da péverka ML-modellens inlarningsprocess och bidra till sémre resultat. Denna
observation av resultat visar begrénsningarna med den genererade syntetiska datan och mdjligtvis syntetisk
data i allménhet. Resultatet betonar darfor behovet av noggrann konstruktion och validering av syntetisk
data for att undvika att forlora viktiga nyanser som finns i inspelad data.

Resultatet antyder att LSTM-algoritmen &r effektiv for att identifiera de olika klasserna, sérskilt klass 2.
Trots att tréning péa enbart inspelad data visar en nagot battre forméga att identifiera klass 0 jamfort med
den kombinerade datan &r skillnaden marginell. Denna skillnad kan delvis forklaras av en stérre méngd
testdata nédr kombinerade data anvénds, vilket kan ha bidragit till en 6kad generalisering hos modellen.
Dessutom framgar det att anvdndningen av kombinerad data resulterar i hégre noggrannhet och kénslighet.
Endast inspelad data har ddremot en hogre precision och Fl-podng. Trots att modellernas prestanda och
deras féormaga att generalisera over olika dataméngder &r véldigt lika ses den trdnad med kombinerad data
som béttre. Anledningen till varfér den modellens resultat viger tyngre dr pa grund av att den presterade
pa en lika hoég niva som da den tranats pa endast inspelad data trots att ytterligare 6gonrorelser som inte
kunde imiteras fanns med i den syntetiska datan.

I GRUs forvirringsmatriser, figur 20, 21 och 22, kan det uttydas att den hade svart att urskilja sekvenser
med klass 1. Har misslyckas modellen, oavsett datatyp som anvéndes for tréning, med att korrekt identifiera
néagon sekvens av klass 1. Den felklassar dven klass 2 som klass 0 vildigt frekvent nir modellen trénades med
syntetisk data och kombinerad data. Denna svarighet visar sig inte i lika stor grad vid anvindning av enbart
inspelad data men prestandan &r hér 6verlag nagot sdmre och visar pa att den ej sdkert kan klassificera
videor av klass 2. Resultatet kan bero pé att det finns en brist pa inspelad data att anvinda och stérks
ytterligare av att anvindning av kombinerad data presterar béttre &n da bara inspelad data anvands.

Bade GRU och LSTM uppvisar samma problem att de ej kan skilja mellan klass 0 och klass 1 korrekt, speci-
ellt for GRU-modellen dér problemen &r storre. Anledningen kan vara att LSTM har en hégre komplexitet,
vilket passar denna data béattre jamfort med GRUs lagre komplexitet. Att de bada har samma problem om
an i olika grad kan peka pé att vissa modellarkitekturer kan vara mer kénsliga fér kvaliteten och karaktéren
hos tréaningsdatan. Resultatet pekar dock pa att LSTM-modeller har stor potential i applikationer som kraver
noggrann analys av sekvensdata, vilket gor dem sérskilt ldmpliga for medicinska tillampningar dar tidiga
och exakta diagnoser kan ha betydande paverkan pa prehospital patientvard.

Anpassningen av SVM-algoritmens parametrar - huvudsakligen kirntypen (kernel) och klassvikterna - &r
centralt for hur algoritmen presterar. I fallet av SVM testades 4 olika typer av kernelanpassning: linjér,
KBF, polynom och sigmoid. Det &ar intressant att kernelanpassningen av linjéar och polynom presterade ex-
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akt lika bra pa den inspelade datan. Eftersom datan egentligen bestar av x- och y-virden for dgats position
sa ar det rimligt att anta att datan gar att separera med enklare SVM-algoritmer, alltsa en linjar anpassning.
Detta aterspeglas foljaktligen i att polynomial-kiirnan presterar identiskt med den linjéra anpassningen pa
den inspelade datan och att gamma var satt till 0.01 f6r polynomial-kérnan. Detta laga virde pa gamma blir
s& att polynomial-anpassningen motsvarar en rat linje.

Valideringsforlust och traningsforlust ar inte Gversdttningsbart till SVM-sammanhang och vanligtvis inte sétt
att som man anvinder for att beskriva forlust hos SVM-algoritmer. I de andra iterativa algoritmerna, speci-
ellt i DNN eller CNN;, &r varje epok (epoche) den cykel genom hela datasettet darav vikterna hos modellen
uppdateras. I SVM é&r konceptet av epok inte applicerbart. Nar hyperplanet ar hittad sa &r algoritmen be-
stdmd. Optimering handlar snarare om att framstélla det bésta tdnkbara hyperplanet i ratt dimension/rum
som separerar klasserna med storsta marginalen.

LSTM-modellen har demonstrerat en formaga att effektivt hantera sekvensberoende data, vilket ar av yt-
tersta vikt nér man arbetar med Ogonrorelsedata 6ver tid. Denna féorméaga att hantera sekvensdata med hog
precision &r avgorande for att identifiera subtila férdndringar i pupillens position som kan indikera en stroke.

Forvirringsmatriserna, speciellt de for modellen tranad pa kombinerad data i figur 23, bekraftar LSTMs for-
maga att korrekt klassificera olika klasser med hog noggrannhet. Detta styrks av en noggrannhet pa 90.0% och
en specificitet pa 94.1%, vilket ar signifikant hogre 4n de andra algoritmerna som undersokts. Sddana resul-
tat indikerar att LSTM kan skilja mellan normala och patologiska 6gonrérelsemonster med hog tillforlitlighet.

Vidare ar forlustvirdena, bade i termer av validerings- och traningsforlust, lagst for LSTM nér den trénas pa
kombinerad data. Denna lagre forlust indikerar en béttre generalisering och robusthet hos modellen, vilket
ar essentiellt for att tillimpa modellen i verkliga scenarier dar variation i data &r oundviklig. Denna kombi-
nation av hég noggrannhet och laga forlustvarden understryker LSTMs effektivitet och palitlighet.

LSTM overtraffar ocksa andra jamforbara modeller, sasom GRU och DNN, i hantering av komplexa data-
miéngder dir det ar kritiskt att uppratthalla en kontinuerlig analys av tidsseriedata. Sammantaget pekar
resultaten péa att LSTM inte bara hanterar de utmaningar som finns i den syntetiska och verkliga datan vil,
utan dven excellerar i att dra nytta av den kombinerade datans bredare spektrum av egenskaper. Denna
forméaga gor den sarskilt vardeful i medicinska tillimpningar dér precision och tillforlitlighet ar viktiga kom-
ponenter for sékerstilla patientens behandlingsutfall och sékerhet.

Jamforelse inspelad och syntetisk data

Nér de syntetiska videorna integrerades i den befintliga fil- och klassificeringssystemet ledde det till en for-
béttring av vart dataset. Anvindningen av syntetisk data mojliggjorde en betydande 6kning av dataméngden
tillgdnglig for traning av ML-modellen, vilket &dr kritiskt for att uppna hog noggrannhet och tillforlitlighet i
strokekaraktériseringen. Den precisa kontrollen av 6gonen i modellen méjliggjorde dven att noggrant simu-
lera och analysera en bred variation av strokeinducerade 6gonfel, vilket bidrog till en djupare forstaelse och
battre modellprestanda.

I resultatet syns det att modellerna generellt presterat simre da de trénats pa endast syntetisk data. En
notering som kan forklara den syntetiska datans relativt daliga resultat till att identifiera klass 1 &r att
modellen som trénades med syntetisk data testades med inspelad data. Denna testningsmetodik innebéar att
videor med nystagmus samt kranialnerv 3, 4 och 6 ej blev testade. Sddana videos, som ar indelade i fyra
olika kategorier och har en begrinsad méngd tillgingliga exempel representerar en viktig del som behover
validering for att sékerstilla modellens tillforlitlighet. Hela 55% av klass 1 videor i syntetisk data blev inte
testade. Detta ger en fordel till inspelad och kombinerad data, inspelad data varken trénas eller testas pa
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de typer av videor och kombinerad data bade trinas och testas pa dem. Aven kombinerad data paverkas av
att de fyra kategorier innehéaller relativt f& videor, det blir svart att garantera att modellen blivit tillréackligt
testad pa varje kategori. Detta kan resultera i att modellens verkliga formaga att generalisera Gver olika
typer av data kan underskattas.

Sammanfattningsvis s har modellerna presterat béattre da de trédnats pa inspelad eller kombinerad data jam-
fort med att endast ha trénats pa endast syntetisk data. Orsaken till detta &r antagligen att den syntetiska
data har téckt fler 6gonfel och har dérmed inte kunnat ldra upp modellen tillrdckligt for att ge korrekta
klassificeringar. Samtidigt s& visar resultaten att flera modeller har presterat béast d& den trénats pa kombi-
nerad data vilket tyder pa att tréiningen gynnas utav den tillférda syntetiska datan. Aven forlusterna i vissa
modeller, frimst LSTM, visar att modellerna presterar battre med traning p& kombinerad data. Det visar
pé att den syntetiska datan &r viktig fér modellens tréning &ven om den inte pa egen hand kan tréna upp
modellen till en acceptabel niva.

5.3.2 Datagenerering och bearbetning

Efter en omfattande granskning av den insamlade datan fran CSV-filerna inségs det att en ytterligare trans-
formation var nédvandig for att 6ka datans tolkbarhet. Transformationen involverade att konvertera X- och
Y-koordinaterna for bada pupillerna till differenser mellan varje bilds koordinater, se figur 14. Denna for-
andring ledde till en markant forbéattring i algoritmernas prestation, inklusive 6kad noggrannhet, precision,
sensitivitet, specificitet och F1-podng. Forbattringen kan tillskrivas det faktum att modellerna mer effektivt
kan identifiera monster i data nér fordndringar mellan bildrutor uttrycks i sma numeriska vérden, i motsats
till ndr viardena enbart representerar de absoluta koordinaterna inom videons pixellager.

Anpassningen av bilder per sekund for den samlade videodatan till en enhetlig hastighet var kritisk for att
sdkerstélla konsistens i analysen av 6gonrérelser. GazeTracking-programmet, som anvéandes for att extrahera
6gonkoordinater fran videon och konvertera dessa till CSV-format, bearbetar videor bild for bild (“frame by
frame”). Nér den inspelade datan, inspelad med 50 bilder per sekund, stélldes mot den syntetiska datan ren-
derad till 30 bilder per sekund, resulterade detta i en ojdmn representation av 6gonrdrelserna i CSV-filerna.
Det marktes tidigt att denna diskrepans skulle kunna leda till felaktiga tolkningar av 6gonrorelsemonster,
d& ML-modellen kunde uppfatta identiska 6gonrorelser som olika beroende pa den varierande méngden av
CSV-rader genererad per sekund.

Den hir standardiseringen var darfor avgoérande for att undvika Gverrepresentation av rorelsedata fran det
hogre antalet bilder per sekund hos den inspelade videodatan, vilket potentiellt kunde skapa bias i hur de
olika modellerna tolkade och liarde sig fran den inspelade datan jamfért med den syntetiska. Genom att har-
monisera videodatainstallningarna till en enhetlig hastighet av 30 bilder per sekund, sékerstélldes att varje
Ogonrdrelse, oavsett ursprung fran inspelad eller syntetisk data, representerades likvardigt i dataméngden.
Referens till metodiken som beskriver anpassningsprocessen finns i avsnitt 5.1.2.

Anledningen for att just 65 syntetiska videofiler skapades och inte farre var pa grund av att halla syntetiska
dataméngden nagorlunda jdmn med den inspelade dataméngden och fler &n 65 syntetiska videofiler 6kade
risken for 6veranpassning. Det mérktes dven att det fanns ett begrénsat antal sdtt att skapa samma rorelse
med samma ansikte i de utvalda programvarorna vilket innebar att ytterligare videor av samma &Ggonfel
skulle blivit kopior.

Ur tabell 15 framgar det att datasetet inte &r balanserat och med en mérkbar brist pa videor for klass 1
jamfort med de andra klasserna. Det finns betydligt farre videor av klass 1 i jamforelse med klass 0 och klass
2, vilket kan paverka modellens formaga att korrekt identifiera klass 1 och darmed paverka den 6vergripande
prestandan hos klassificeringsmodellen. Denna obalans i dataméngden kan leda till en snedvriden inldrning
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vilket kan vara en anledning till att flera modeller hade svart att identifiera videor av klass 1.

I borjan vid testning av algoritmer insags det snabbt att det uppstod mycket problem med prestandan. Till
en borjan kunde modellerna endast klassificera stroke av klass 1 enligt NIHSS och gjorde det pa alla test.
Att modellerna trots detta gav till synes bra resultat berodde troligtvis pa att trdningsdatan bestod av en
majoritet stroke klass 1. Mycket av den syntetiska datan hade Gverdrivna kamerarorelser, vilket gjorde att
modellerna kan ha blandat ihop klassificeringarna till bara klass 1. Exempelvis fick den algoritmen med den
basta prestandan en noggrannhet pa 81.48%, vilket berodde pa att 81.48% av videorna var av klass 1. Proble-
met 16stes genom att spela in fler videor av klass 0 och 2, och ta bort nagra klass 1 av den syntetiska datan,
som hade 6verdrivna kamerarorelser. Ny inspelning och borttagning av videor ledde till en mer palitlig modell.

Ett annat problem som diskuterades vid skapandet av syntetisk data var variation pa utseende. All syntetisk
data anvinder samma 3D modell med samma ansiktsform samt samma 6gon. Storlek av 6gon och pupiller
samt 6gonens relativa position till ansiktet dndrades aldrig. Detta pa grund av tid- och pengarrestriktioner,
da det hade tagit lang tid att hitta bra passande modeller samt att de allra flesta modeller av sokt kvalité
kostar pengar.

Nedan i figur 26 syns det forsta utkastet av en mall for den syntetiska datan. Denna prototypen fungerade
pa sa sitt att GazeTrackings bildanalys lyckades detektera pupillerna och deras koordinater, men anvindes
dock inte pagrund av utseendet. Alltsd var den slutgiltiga mallen for syntetisk data som presenterades i
metodavsnittet, figur 9 en betydlig uppgraderingen.

Figur 26: Syntetisk data prototyp 1.

5.3.3 Arbetets betydelse

Arbetet representerar ett viktigt steg i forskningen om tidig diagnos av stroke, en ledande orsak till dédlighet
och funktionsnedséttning varlden 6ver. Innovativa metoder utforskas genom att integrera videoanalys, maski-
ninldrning och 6gonsparning fér att identifiera tidiga tecken pa stroke. Denna forskning ar avsedd att fungera
som ett proof of conceptfor att visa potentialen i att digitalisera NIHSS och analysera égonrorelseavvikelser
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digitalt och anvdnda som en tidig indikator pa stroke. Genom att utveckla en hybrid datamingd som kom-
binerar verkliga och syntetiska data, syftar projektet till att forbattra palitligheten och generaliserbarheten
hos de maskininlidrningsmodeller som tas fram. Aven om dessa framsteg indikerar pa att konceptet ir mojligt
krévs ytterligare studier och verifiering innan dessa metoder kan implementeras i klinisk praxis. Arbetet ar
viktigt for att framja tidig diagnos och behandling av stroke, vilket kan leda till betydande forbattringar i
patientutfall och minska den samhéllsméssiga bordan av denna allvarliga sjukdom.

5.3.4 Framtida arbete

Det ar tydligt fran resultaten att LSTM-modellen har potentialen for att na en sapass avancerad och nog-
grann niva av strokebedémning att den hade kunnat anvéndas i prehospital vard. For framtida arbete hade
LSTM-modellen gynnat av vidareutveckling som till en stor del omfattar att samla in verklig data samt att
generera ytterligare och mer vilgjord syntetisk data. Den syntetiska datan som genererats i detta arbetet har
visat sig vara otillrdcklig av flera anledningar, frimst att antalet videor varit for fa. For framtida utveckling
hade det &ven behovts en battre balans mellan klasserna inom den syntetiska datan samt att datasetet hade
behovt utokas. Som det upplystes i avsnitt 5.3.1 &r dven vidare studie och analys av 6gonrorelser vid specifika
fall sdsom partiell blickpares nédviandigt for att utveckla modellen och stédet den far fran den syntetiska
datan.

Utover alla dessa utvecklingsomraden hade arbetet d&ven kunnat paborja processen av att géra den anvén-
darvanlig for att forberedas for anviandning. Ett véil genomténkt och enkelt anvindargrénssnitt bor utvecklas
for att ambulanspersonal i praktiken snabbt och effektivt ska kunna anvinda systemet pa patienter.

For att uppna en optimal modell som kan framsté som ett kraftfullt hjdlpmedel for strokebedémning hade
vidare implementering av ytterligare aspekter fran NIHSS kunnat gynna systemet enormt. Dessa aspekter
kan vara inom omraden utanfér 6gon och égonrorelser sdsom dysartri, facialispares eller arm- och benpares.
Digitalisering av bland annat dessa aspekter fran NIHSS har redan studerats i tidigare arbete och &ven
foregiende kandidatarbete [16]. Genom att rora sig utanfér ramen fér 6gonrérelser kan det redan utvecklade
systemet i detta arbete, i samarbete med andra ML-modeller och insamlad data av dessa nya strokeaspekter,
kunna fora arbetet till ett mer allmént och sikert hjalpmedel till strokebedémning.

5.3.5 Patraffade begransningar

Flera problem uppstod under arbetets gang som behdvdes hanteras, speciellt vid skapandet av data da ett
problem genom projektet har varit det begrdnsade datasetet. Dessa begransningar dr under detta avsnitt
diskuterade och klargjorda.

Inspelad data

Skapandet av data var tidskrdvande eftersom alla videor manuellt beh6vdes spelas in. Vissa imiteringar be-
hovdes goras om ett flertal ganger for att resultatet skulle bli s& bra som mgjligt. Detta for att en del av
symptomen var svarare dn andra att efterlikna, till exempel Doll-eye test, som darfor valdes att inte tas
med. Andra symptom som nyastagmus och eye-muscle paresis testades ocksa att efterliknas utan lyckade
resultat, vilket gjorde att dessa symptom uteslots. Dessa inkluderades dock i den syntetiska datan. Vissa
typer av videor blev inte godkiinda av stroke-experten P. Redfors, detta tillsammans med lang tid mellan
aterkoppling gjorde att videor togs i flera omgangar vilket 6kade méangden tid som kravdes. Pa grund av
tidsbrist gjordes enbart 99st videor.

En annan svarighet med arbetet var att med ett bestdmt méatt avgora hur bra deltagarnas efterliknelse av
symptom motsvarar en faktiskt stroke. Denna felmarginal gick inte att uppskatta men med tanke pa att datan
verifierades av experter antogs datan vara tillrickligt tillforlitlig. Men ifall man hade testat ML-modellerna
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med data fran riktiga stroke patienter hade resultaten kanske varit annorlunda.

All videoinspelning gjordes i en néstintill perfekt miljo, utan stérningar som rorelse och i bra ljus utan
skuggor. Denna optimala miljo kan skilja sig 4t vad som kan féorekomma i en ambulans d& miljon eventu-
ellt inte alltid &r s& bra, speciellt om detta ska goras ute i trafik. Potentiella stérningar i verkliga scenarion
gor att arbetets traningsdata inte aterspeglar verkligheten vidare bra vilket fas ta till hédnsyn vid anvéndning.

Vid skapande av traningsdata &r det viktigt att tdnkta pa att anvinda mycket olika mangfald for att fa
en bred tridningsdata. Eftersom detta arbete endast analyserar 6gonen var det viktigaste att ha méangfald
pé den kategorin. En bra méngfald hade varit att testa pa flera deltagere med varierande storlek pa 6gon,
pupiller och 6gonens relativa position i ansiktet.

Syntetisk data

Syntetisk data kan tillhandahalla storre och mer diversifierade dataméngder vilket &r sérskilt viardefullt dér
tillgang till verkliga patientdata &r begrdnsad eller otillgdnglig. Dessutom mdojliggor syntetisk data forskare
att inkludera och modellera séllsynta eller specifika tillstand som &r svara att efterlikna i verkliga situatio-
ner. Detta &r av stor betydelse i strokeforskning dér vissa 6gonsymptom endast uppkommer under sérskilda
neurologiska férhallanden. Anvéindningen av syntetisk data kan ocksa bidra till att minska tiden det tar att
initiera forskning och utveckling. I detta fall mdojliggjorde det att 6gonfel som inte kunde imiteras kunde
skapas digitalt och ddrmed fortfarande inga i datan. Metoden erbjuder ett kostnadseffektivt alternativ till
dyra och tidskrévande datainsamlingar, och kan potentiellt forkorta utvecklingscykler vilket gor det till ett
viktigt verktyg. For att ytterligare 6ka tillgéngligheten och relevansen av syntetiska data, krdvs kontinuerlig
utveckling av genereringsverktygen for att de ska kunna skapa mer exakta och kontrollerbara dataméngder.
Ett framsteg i denna riktning skulle kunna revolutionera forutsattningarna for forskning inom manga omréa-
den av medicinen, sarskilt inom omraden dar etiska eller praktiska hinder begransar insamlingen av verklig
data sadsom detta projekt.

Vid skapandet av syntetisk data uppstod méanga problem. Det alternativet som sag mest lovande ut var
Microsoft FaceSynthetics (GitHub - microsoft/FaceSynthetics) [55], ett oppen killkod-verktyg tillgéingligt
pé GitHub, som har gjort miljontals bilder pa syntetiska 3D ansikten. Dock visade sig detta verktyg vara
oférméoget att direkt generera videosekvenser med specifikt kontrollerade 6gonrorelser som ar essentiella for
arbetets syfte.

Andra lovande mojligheter till att skapa syntetisk data hittades som NVlabs StyleGAN [57]. Problemet var
att trédna generatorn. Skaparnas av programmet har en beskrivning, som visas i tabell 26, om hur lang tid det
skulle ta att processera traningsdata med en Tesla V100 GPU [57]. En sddan GPU kostar enligt priser giv-
na av Microsoft 657 dollar/ménad att hyra [77]. Investeringen i bade tid och pengar var éver projektets ramar.

GPUs | Hogupplosning | Medelupplésning | Laguppldsning
1 41 days 4 hours 24 days 21 hours 14 days 22 hours
2 21 days 22 hours 13 days 7 hours 9 days 5 hours
4 11 days 8 hours 7 days 0 hours 4 days 21 hours
8 6 days 14 hours 4 days 10 hours 3 days 8 hours

Tabell 26: Tid for generera syntetisk data med Tesla V100 GPUs.
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6 Slutsats

Projektet har visat sig framgangsrikt utvecklat en ML-modell for tidig karaktérisering av stroke genom vi-
deoanalys av 6gonrorelser. Genom att anvinda bade verklig och syntetisk videodata, som konverterats till
sekvensiella koordinater och blicktillstdnd i form av CSV-filer, har modellen trdnats och validerats genom
ett flertal olika metoder. Noggrann analys och optimering bidrog till att var bést presterande algoritm nadde
en bra forstaelse av hur 6gonrérelsemonster korrelerar med olika strokegrader enligt NTHSS. Specifikt visade
LSTM-algoritmen en framtridande prestanda med en noggrannhet pa 90.0%, vilket Gversteg de andra testa-
de algoritmer som till exempel CNN och SVM, dér de respektive noggrannheterna var 48.48% och 68.29%.
Denna hoga noggrannhet hos LSTM kan tyda pa dess forméaga att hantera sekvensdata over tid, vilket &r
kritiskt for att korrekt analysera de temporala ménstren i 6gonrérelsedata.

Analysen av resultatet relaterar till projektets syfte, vilket var att utveckla metoder for tidig detektion
och karakterisering av stroke i prehospitala miljéer. Genom att generera och utnyttja syntetisk data till-
sammans med inspelad verklig data kunde en véloptimerade ML-modell tranas. Resultaten indikerar att
LSTM-modellen inte bara kan stédja nuvarande kliniska bedémningsmetoder utan ocksa potentiellt forbatt-
ra snabbheten och precisionen i strokebedémningen, vilket kan minska tiden till behandling och dadrmed
forbattra patientutfall.

Framtida forskning bor inriktas pa att ytterligare forbéttra LSTM-modellens tillforlitlighet och stabilitet
genom kontinuerlig validering mot varierade datatyper. Denna testning pa algoritmen bidrog till en djupare
analys av modellens prestanda &ver olika stroke tillstand. Vidare ar det ocksa av vikt att utforska modellens
integrering i kliniska arbetsfloden, déar den kan fungera som ett beslutsstod for tidig diagnos och bedémning
av stroke i prehospitala miljoer. Denna integrering kan innebéra utvecklandet av ett program med ett an-
vandargranssnitt for ambulanspersonal att enkelt och effektivt anvinda i akuta diagnostiseringar.

Bevisligen, med resultaten som har astadkommits, ar det enligt projektets syfte mdojligt att skapa relevant
syntetisk data pa ogonrorelser hos strokepatienter som kan anvéndas for att bade trédna och testa ett ML-
system. Det som har visats i detta arbetet r att syntetisk data fungerar battre som ett tillagg till inspelad
data for att trdna en modell. Den genererade syntetiska datan spelade en stor roll i detta arbetet och bidrog
till en djupare forstaelse om hur modellerna lar sig fran data i allménhet och framst hur de presterade i olika
strokefall.

Projektets resultat har potential att paverka framtida utveckling inom medicinsk diagnostik, sérskilt for
tillstand dér snabba och noggranna diagnoser ar avgoérande. Den slutgiltiga modellen i detta arbetet kan
alltid forbéttras med ett stérre och mer noggrant dataset dar olika datatyper och klassificeringar &r mer
jamnt balanserade. Ytterligare utveckling och implementering kan leda till att denna teknologi erbjuder
betydande forbéattringar i vardens effektivitet och patienters prognoser.

51



Referenser

[1]
2]

13l

4]

[5]
[6]

17l

18]

19]

[10]

11]
12]
13
14
[15]
[16]
17]

[18]

[19]

P. Tuominen, Stroke, https://www.1177 .se/sjukdomar--besvar/hjarna-och-nerver/stroke-
och-blodkarl-i-hjarnan/stroke/, Tillginglig: 1177 (hdmtad 24, jan. 2024).

V. L. Feigin, M. Brainin, B. Norrving m. fl., “World Stroke Organization (WSO): Global Stroke Fact
Sheet 2022,” eng, International Journal of Stroke: Official Journal of the International Stroke So-
ciety, arg. 17, nr 1, s. 1829, jan. 2022, (héamtad 6. maj, 2024), 1SSN: 1747-4949. por: 10. 1177/
17474930211065917.

X. Huoch K. S. Sunnerhagen, Stroke, rehabilitering, https://www.internetmedicin.se/rehabiliteringsmedicin/
stroke-rehabilitering, Tillgénglig: Internetmedicin (hdmtad 5, feb. 2024).

P. B. Gorelick, “Primary and Comprehensive Stroke Centers: History, Value and Certification Criteria,”
Journal of Stroke, arg. 15, nr 2, s. 78-89, 2023, (hdmtad 4, maj. 2024). URL: DOI:%2010.5853/jos.
2013.15.2.78.

Stroke, https://www.nhs.uk/conditions/stroke/, Tillginglig: NHS choices (hadmtad 25, jan. 2024).
Socialstyrelsen, Nationella riktlinjer for strokesjukvdrd, (hdmtad 6. maj, 2024), 2024. URL: https:
//www .socialstyrelsen.se/kunskapsstod-och-regler/regler-och-riktlinjer/nationella-
riktlinjer/riktlinjer-och-utvarderingar/stroke/%7D.

Stroke, https://www.hjart - lungfonden . se/sjukdomar /hjartsjukdomar /stroke/, Tillginglig:
Hjart- Lungfonden (hémtad 3, mar. 2024).

J. K. Nicholls, J. Ince, J. S. Minhas och E. M. L. Chung, “Emerging Detection Techniques for Large
Vessel Occlusion Stroke: A Scoping Review,” Frontiers in Neurology, arg. 12, s. 780324, jan. 2022,
(hémtad 6. maj, 2024), 1sSN: 1664-2295. DOI: 10.3389/fneur .2021.780324. URL: https://www.
ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8796731/.

H. J. Audebert, J. L. Saver, S. Starkman, K. R. Lees och M. Endres, “Prehospital Stroke Care,”
Neurology, arg. 81, nr 5, s. 501-508, 2013, (hdmtad 4, maj. 2024). URL: DOI : %2010 . 1212 /wnl .
0b013e31829e0£fdd.

L. Rosengren, REGIONAL MEDICINSK RIKTLINJE, https://mellanarkiv-offentlig.vgregion.
se/alfresco/s/archive/stream/public/vl/source/available/sofia/hs9766 - 305841775 -
120/surrogate/Trombolys’%200ch¥%20trombektomi20vid%20ischemisk’20stroke.pdf, Tillginglig:
Vistra Gotalandsregionen (hdmtad 25, jan. 2024).

K. M. Keigher, “Large Vessel Occlusion in the Acute Stroke Patient: Identification, Treatment, and
Management,” eng, Critical Care Nursing Clinics of North America, arg. 32, nr 1, s. 21-36, mars 2020,
(hdmtad 6. maj, 2024), 1SSN: 1558-3481. DOI: 10.1016/j.cnc.2019.11.007.

M. Delazer, M. Sojer, P. Ellmerer, C. Boehme och T. Benke, “Eye-tracking provides a sensitive measure
of exploration deficits after acute right MCA stroke,” Frontiers in Neurology, arg. 9, 2018, (hdmtad 4,
maj. 2024). URL: DOI:%2010.3389/fneur.2018.00359.

J. Bogousslavsky och O. Meienberg, “Eye-movement disorders in brain-stem and cerebellar stroke,”
Archives of Neurology, drg. 44, nr 2, s. 141-148, 1987, (hdmtad 4, maj. 2024). URL: D0OI:%2010.1001/
archneur.1987.00520140013011.

Visual Neglect - Eye Wiki, https://eyewiki.aao.org/Visual_Neglect, (hdmtad 4. maj, 2024), 2023.
H.-O. Karnath, “Spatial attention systems in spatial neglect,” Neuropsychologia, arg. 75, s. 61-73, 2015,
(héimtad 4, maj. 2024). URL: DOI:%2010.1016/j.neuropsychologia.2015.05.019.

A. Borg, V. Johansson, N. Larsson, M. Lorentzon, E. Thorestréom och O. Tryggvasson, Farly Cha-
racterization of Stroke Using Video Analysis and Machine Learning, Chalmers Tekniska Hogskola,
Goteborg, (hamtad 4, feb. 2024), 2023.

P. Lyden, NIH Stroke Scale/Score (NIHSS), https://www.mdcalc.com/calc/715/nih- stroke-
scale-score-nihss, Tillgdnglig: Mdcale (himtad 26, jan. 2024), 2024.

R. Kothari, A. Pancioli, T. Liu, T. Brott och J. Broderick, “Cincinnati Prehospital Stroke Scale:
Reproducibility and Validity,” en, Annals of Emergency Medicine, arg. 33, nr 4, s. 373-378, april
1999, (hdmtad 6. maj, 2024), 1SsN: 01960644. DOI: 10.1016/S0196-0644(99)70299-4. URL: https:
//linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0196064499702994 (hdmtad 2024-05-06).

H. Budiné¢evié, A. Mestrovi¢ och V. Demarin, “Stroke Scales as Assessment Tools in Emergency Set-
tings: A Narrative Review,” en, Medicina, drg. 58, ur 11, s. 1541, okt. 2022, (hdmtad 6. maj, 2024), I1SSN:

52


https://www.1177.se/sjukdomar--besvar/hjarna-och-nerver/stroke-och-blodkarl-i-hjarnan/stroke/
https://www.1177.se/sjukdomar--besvar/hjarna-och-nerver/stroke-och-blodkarl-i-hjarnan/stroke/
https://doi.org/10.1177/17474930211065917
https://doi.org/10.1177/17474930211065917
https://www.internetmedicin.se/rehabiliteringsmedicin/stroke-rehabilitering
https://www.internetmedicin.se/rehabiliteringsmedicin/stroke-rehabilitering
DOI:%2010.5853/jos.2013.15.2.78
DOI:%2010.5853/jos.2013.15.2.78
https://www.nhs.uk/conditions/stroke/
https://www.socialstyrelsen.se/kunskapsstod-och-regler/regler-och-riktlinjer/nationella-riktlinjer/riktlinjer-och-utvarderingar/stroke/%7D
https://www.socialstyrelsen.se/kunskapsstod-och-regler/regler-och-riktlinjer/nationella-riktlinjer/riktlinjer-och-utvarderingar/stroke/%7D
https://www.socialstyrelsen.se/kunskapsstod-och-regler/regler-och-riktlinjer/nationella-riktlinjer/riktlinjer-och-utvarderingar/stroke/%7D
https://www.hjart-lungfonden.se/sjukdomar/hjartsjukdomar/stroke/
https://doi.org/10.3389/fneur.2021.780324
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8796731/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8796731/
DOI:%2010.1212/wnl.0b013e31829e0fdd
DOI:%2010.1212/wnl.0b013e31829e0fdd
https://mellanarkiv-offentlig.vgregion.se/alfresco/s/archive/stream/public/v1/source/available/sofia/hs9766-305841775-120/surrogate/Trombolys%20och%20trombektomi%20vid%20ischemisk%20stroke.pdf
https://mellanarkiv-offentlig.vgregion.se/alfresco/s/archive/stream/public/v1/source/available/sofia/hs9766-305841775-120/surrogate/Trombolys%20och%20trombektomi%20vid%20ischemisk%20stroke.pdf
https://mellanarkiv-offentlig.vgregion.se/alfresco/s/archive/stream/public/v1/source/available/sofia/hs9766-305841775-120/surrogate/Trombolys%20och%20trombektomi%20vid%20ischemisk%20stroke.pdf
https://doi.org/10.1016/j.cnc.2019.11.007
DOI:%2010.3389/fneur.2018.00359
DOI:%2010.1001/archneur.1987.00520140013011
DOI:%2010.1001/archneur.1987.00520140013011
https://eyewiki.aao.org/Visual_Neglect
DOI:%2010.1016/j.neuropsychologia.2015.05.019
https://www.mdcalc.com/calc/715/nih-stroke-scale-score-nihss
https://www.mdcalc.com/calc/715/nih-stroke-scale-score-nihss
https://doi.org/10.1016/S0196-0644(99)70299-4
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0196064499702994
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0196064499702994

[20]

[21]

22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

32]

[33]

[34]

1648-9144. por: 10.3390/medicina58111541. URL: https://www.mdpi.com/1648-9144/58/11/1541
(hdmtad 2024-05-06).

NIH strokeskala (NIHSS) | Institutionen for neurovetenskap och fysiologi, Gdoteborgs universitet, sv,
(héimtad 7. maj, 2024), okt. 2022. URL: https://www.gu.se/neurovetenskap-fysiologi/nih-
strokeskala-nihss.

T. Lee, E.-T. Jeon, J.-M. Jung och M. Lee, “Deep-Learning-Based Stroke Screening Using Skeleton
Data from Neurological Examination Videos,” eng, Journal of Personalized Medicine, arg. 12, nr 10,
s. 1691, okt. 2022, (hdmtad 6. maj, 2024), 1SSN: 2075-4426. DOI: 10.3390/jpm12101691.

C. M. Aldridge, M. M. McDonald, M. Wruble m. fl., “Human vs. Machine Learning Based Detection of
Facial Weakness Using Video Analysis,” English, Frontiers in Neurology, drg. 13, juli 2022, (hdmtad 6.
maj, 2024), 1SSN: 1664-2295. DOI: 10.3389/fneur.2022.878282. URL: https://www.frontiersin.
org/journals/neurology/articles/10.3389/fneur.2022.878282/full.

Y. Zhuang, M. M. McDonald, C. M. Aldridge m.fl., “Video-Based Facial Weakness Analysis,” eng,
IEEE transactions on bio-medical engineering, arg. 68, nr 9, s. 2698-2705, sept. 2021, (hdmtad 6. maj,
2024), 1sSN: 1558-2531. DOL: 10.1109/TBME. 2021 .3049739.

NIH strokeskala (NIHSS) | Institutionen for neurovetenskap och fysiologi, Gdteborgs universitet, sv,
(hdmtad 7. maj, 2024), okt. 2022. URL: https://www.gu.se/neurovetenskap-fysiologi/nih-
strokeskala-nihss.

R. D. Sanders, Cranial nerves III, IV, and VI: Oculomotor function, https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/pmc/articles/PMC2801485/, Tillginglig: Psychiatry (Edgmont (Pa.: Township)) (h&dmtad 5.
mar, 2024).

E. Dishion och P. Tadi, Doll’s eyes - statpearls - NCBI bookshelf, https://www.ncbi.nlm.nih.gov/
books/NBK551716/, Tillgénglig: National Library of Medicine (hdmtad 24, jan. 2024).

D. P. Rastall och K. Green, “Deep learning in acute vertigo diagnosis,” Journal of the neurological
sciences, arg. 443, s. 120454, 2022, (hdmtad 4, maj. 2024). URL: DOI: %2010.1016/j. jns.2022.
120454.

What Is Nystagmus? en, (hdmtad 6. maj, 2024). URL: https://my.clevelandclinic.org/health/
diseases/22064-nystagmus.

G. Mantokoudis, T. Wyss, E. Zamaro m. fl., “Stroke Prediction Based on the Spontaneous Nystagmus
Suppression Test in Dizzy Patients: A Diagnostic Accuracy Study,” en, Neurology, arg. 97, nr 1, juli
2021, (hiimtad 6. maj, 2024), 1SSN: 0028-3878, 1526-632X. DOI: 10 . 1212/WNL . 0000000000012176.
URL: https://www.neurology.org/doi/10.1212/WNL.0000000000012176.

B. A. Sjoqvist, Hur kan vi forkorta tiden till trombektomi i hela VGR genom att anvdnda telemedicin
med videokonferens, https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ViPHS%20-%20VideostY,
C3%B6d%201%20den%20PreHospitala’,20Strokekedjan?20%20Sammanfattning?20och%20vidare},
20utveckling%20PAY%20Sj % C3%B6qvist . pdf, Tillginglig: Goteborgs Universitet (hdmtad 4, maj.
2024), 2023.

Q. Lu m.fl., “Machine learning models for stroke detection by observing the eye-movement features
under five-color visual stimuli in traditional Chinese medicine,” Journal of Traditional Chinese Medical
Sciences, arg. 10, nr 3, s. 321-330, 2023, (hdmtad 4, maj. 2024). URL: DOI:%2010.1016/j.jtcms.
2023.06.003.

M. Giuffré och D. L. Shung, “Harnessing the power of synthetic data in healthcare: innovation, applica-
tion, and privacy,” en, npj Digital Medicine, arg. 6, nr 1, s. 1-8, okt. 2023, (hdmtad 7. maj, 2024), ISSN:
2398-6352. DOI: 10.1038/s41746-023-00927-3. URL: https://www.nature.com/articles/s41746-
023-00927-3.

D. Rankin, M. Black, R. Bond, J. Wallace, M. Mulvenna och G. Epelde, “Reliability of Supervised
Machine Learning Using Synthetic Data in Health Care: Model to Preserve Privacy for Data Sharing,”
EN, JMIR Medical Informatics, &rg. 8, nr 7, e18910, juli 2020, (hdmtad 7. maj, 2024). DOI: 10.2196/
18910. URL: https://medinform. jmir.org/2020/7/e18910.

C. S. och J. H., ASAP (Acute Support Assessment and Prioritizing) vid akut strokesjukvdird, (hdmtad
4, maj. 2024), 2023. URL: https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ASAPY20%28Acute%
20Support%20Assessment % 20and%20Prioritizing%29%20vid%20akut %, 20strokes jukv’,C3%A5rd%
20Candef jord%20%2B%20Halo . pdf.

53


https://doi.org/10.3390/medicina58111541
https://www.mdpi.com/1648-9144/58/11/1541
https://www.gu.se/neurovetenskap-fysiologi/nih-strokeskala-nihss
https://www.gu.se/neurovetenskap-fysiologi/nih-strokeskala-nihss
https://doi.org/10.3390/jpm12101691
https://doi.org/10.3389/fneur.2022.878282
https://www.frontiersin.org/journals/neurology/articles/10.3389/fneur.2022.878282/full
https://www.frontiersin.org/journals/neurology/articles/10.3389/fneur.2022.878282/full
https://doi.org/10.1109/TBME.2021.3049739
https://www.gu.se/neurovetenskap-fysiologi/nih-strokeskala-nihss
https://www.gu.se/neurovetenskap-fysiologi/nih-strokeskala-nihss
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2801485/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2801485/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK551716/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK551716/
DOI:%2010.1016/j.jns.2022.120454
DOI:%2010.1016/j.jns.2022.120454
https://my.clevelandclinic.org/health/diseases/22064-nystagmus
https://my.clevelandclinic.org/health/diseases/22064-nystagmus
https://doi.org/10.1212/WNL.0000000000012176
https://www.neurology.org/doi/10.1212/WNL.0000000000012176
https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ViPHS%20-%20Videost%C3%B6d%20i%20den%20PreHospitala%20Strokekedjan%20%20Sammanfattning%20och%20vidare%20utveckling%20PA%20Sj%C3%B6qvist.pdf
https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ViPHS%20-%20Videost%C3%B6d%20i%20den%20PreHospitala%20Strokekedjan%20%20Sammanfattning%20och%20vidare%20utveckling%20PA%20Sj%C3%B6qvist.pdf
https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ViPHS%20-%20Videost%C3%B6d%20i%20den%20PreHospitala%20Strokekedjan%20%20Sammanfattning%20och%20vidare%20utveckling%20PA%20Sj%C3%B6qvist.pdf
DOI:%2010.1016/j.jtcms.2023.06.003
DOI:%2010.1016/j.jtcms.2023.06.003
https://doi.org/10.1038/s41746-023-00927-3
https://www.nature.com/articles/s41746-023-00927-3
https://www.nature.com/articles/s41746-023-00927-3
https://doi.org/10.2196/18910
https://doi.org/10.2196/18910
https://medinform.jmir.org/2020/7/e18910
https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ASAP%20%28Acute%20Support%20Assessment%20and%20Prioritizing%29%20vid%20akut%20strokesjukv%C3%A5rd%20Candefjord%20%2B%20Halo.pdf
https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ASAP%20%28Acute%20Support%20Assessment%20and%20Prioritizing%29%20vid%20akut%20strokesjukv%C3%A5rd%20Candefjord%20%2B%20Halo.pdf
https://www.gu.se/sites/default/files/2023-12/ASAP%20%28Acute%20Support%20Assessment%20and%20Prioritizing%29%20vid%20akut%20strokesjukv%C3%A5rd%20Candefjord%20%2B%20Halo.pdf

[35]

[36]
37]

[38]
[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

48]

[49]

[50]

M. Daidone, S. Ferrantelli och A. Tuttolomondo, Machine learning applications in stroke medicine:
advancements, challenges, and future prospectives, (himtad 4, maj. 2024), 2024. URL: DOI : %2010 .
4103/1673-5374.382228.

P. B. C. V. P. Campbell och P. P. M. Khatri, “Stroke,” The Lancet, arg. 396, nr 10224, s. 129-142,
2020, (hamtad 4, maj. 2024). URL: DOI:%2010.1016/30140-6736(20)31179-X.

Dataskydd, https://www.imy.se/verksamhet/dataskydd/, Tillgdnglig: Integritetsskyddsmyndighe-
ten: IMY (hamtad 24, jan. 2024), 2024.

Elsevier B.V., Scopus, https://www.elsevier.com/products/scopus, (hdmtad 5. maj, 2024), 2024.
Wikipedia, Google Search, https://en.wikipedia . org/wiki/Google _Search, (hdmtad 6. maj,
2024), 2024.

P. Kuang, E. Séderberg, D. C. Niehorster och M. Host, “Applying Machine Learning to Gaze Data
in Software Development: a Mapping Study,” i Proceedings of the 2023 Symposium on Eye Tracking
Research and Applications, ser. ETRA 23, (hdmtad 6. maj, 2024), Tubingen, Germany: Association
for Computing Machinery, 2023, 1sBN: 9798400701504. po1: 10.1145/3588015.3589190. URL: https:
//doi.org/10.1145/3588015.3589190.

N. Srivastava, U. Agrawal, S. K. Roy och U. S. Tiwary, “Human identification using Linear Multiclass
SVM and Eye Movement biometrics,” i Proceedings of the 2015 FEighth International Conference on
Contemporary Computing (IC3), (hdmtad 4. maj, 2024), 2015, s. 365-369. DOI: 10.1109/IC3.2015.
7346708. URL: https://doi.org/10.1109/IC3.2015.7346708.

A. Zyout, O. Alquraan, M. Alsalatie m.fl., “EOG Based Eye Movements and Blinks Classification
Using Irisgram and CNN-SVM Classifier,” i Proceedings of the IEEE/CVF, (hamtad 4. maj, 2024),
2023, s. 374-377. pDOI: 10.1109/IICETA57613.2023.10351437. URL: https://doi.org/10.1109/
IICETA57613.2023.10351437.

L. Qi och A. P. D. N. Alias, “Comparison of ANN and SVM for classification of eye movements in
EOG signals,” Journal of Physics: Conference Series, arg. 971, nr 1, s. 012012, 2018, (himtad 4.
maj, 2024). DOI: 10.1088/1742-6596/971/1/012012. URL: https://doi.org/10.1088/1742-
6596/971/1/012012.

Z. Fu, B. Wang, F. Chen, X. Wu och J. Chen, Eye-gaze Estimation with HEOG and Neck EMG using
Deep Neural Networks, (himtad 4. maj, 2024), 2021. por: 10.13140/RG.2.2. 35059 .45609. URL:
https://doi.org/10.13140/RG.2.2.35059.45609.

A. Bublea och C. D. Caleanu, “AutoML and Neural Architecture Search for Gaze Estimation,” i
Proceedings of the 2022 IEEE 16th International Symposium on Applied Computational Intelligence
and Informatics (SACI), (hamtad 4. maj, 2024), 2022, s. 143-148. DOL: 10.1109/SACI55618.2022.
9919471. URL: https://doi.org/10.1109/SACI55618.2022.9919471.

S. Krishnan, A. Joseph och S. Tejwani, “Gaze Fusion-Deep Neural Network Model for Glaucoma
Detection,” i Advances in Visual Computing, (hdmtad 4. maj, 2024), 2021, s. 42-53, 1SBN: 978-981-16-
0418-8. DOI: 10.1007/978-981-16-0419-5_4. URL: https://doi.org/10.1007/978-981-16-0419-
5_4.

A. Helwan och M. Ma’aitah, “Gaze Prediction Based on Convolutional Neural Network,” i Proceedings
of the 2021 International Conference on Computer Vision, (himtad 4. maj, 2024), 2021, 1SBN: 978-3-
030-85989-3. DOI: 10.1007/978-3-030-85990-9_18. URL: https://doi.org/10.1007/978-3-030-
85990-9_18.

P. J. Das, A. K. Talukdar och K. K. Sarma, “A Framework For Human Behaviour Detection Using
Combined Analysis of Facial Expression and Eye Gaze,” s. 154-160, 2019, (hamtad 4. maj, 2024). DOI:
10.1109/IESPC.2019.8902367. URL: https://doi.org/10.1109/IESPC.2019.8902367.

Z. A. Ahmed, E. Albalawi, T. Aldhyani, M. Jadhav, P. Janrao och M. Obeidat, “ Applying Eye Tracking
with Deep Learning Techniques for Early-Stage Detection of Autism Spectrum Disorders,” Data, arg. 8,
nr 11, s. 168, 2023, (hamtad 4. maj, 2024). DOI: 10.3390/data8110168. URL: https://doi.org/10.
3390/data8110168.

Y .-S. Jeong och N.-W. Cho, “Evaluation of e-learners’ concentration using recurrent neural networks,”
The Journal of Supercomputing, arg. 79, s. 1-18, 2022, (hdmtad 4. maj, 2024). DOI: 10.1007/s11227-
022-04804-w. URL: https://doi.org/10.1007/s11227-022-04804-w.

54


DOI:%2010.4103/1673-5374.382228
DOI:%2010.4103/1673-5374.382228
DOI:%2010.1016/S0140-6736(20)31179-X
https://www.imy.se/verksamhet/dataskydd/
https://www.elsevier.com/products/scopus
https://en.wikipedia.org/wiki/Google_Search
https://doi.org/10.1145/3588015.3589190
https://doi.org/10.1145/3588015.3589190
https://doi.org/10.1145/3588015.3589190
https://doi.org/10.1109/IC3.2015.7346708
https://doi.org/10.1109/IC3.2015.7346708
https://doi.org/10.1109/IC3.2015.7346708
https://doi.org/10.1109/IICETA57613.2023.10351437
https://doi.org/10.1109/IICETA57613.2023.10351437
https://doi.org/10.1109/IICETA57613.2023.10351437
https://doi.org/10.1088/1742-6596/971/1/012012
https://doi.org/10.1088/1742-6596/971/1/012012
https://doi.org/10.1088/1742-6596/971/1/012012
https://doi.org/10.13140/RG.2.2.35059.45609
https://doi.org/10.13140/RG.2.2.35059.45609
https://doi.org/10.1109/SACI55618.2022.9919471
https://doi.org/10.1109/SACI55618.2022.9919471
https://doi.org/10.1109/SACI55618.2022.9919471
https://doi.org/10.1007/978-981-16-0419-5_4
https://doi.org/10.1007/978-981-16-0419-5_4
https://doi.org/10.1007/978-981-16-0419-5_4
https://doi.org/10.1007/978-3-030-85990-9_18
https://doi.org/10.1007/978-3-030-85990-9_18
https://doi.org/10.1007/978-3-030-85990-9_18
https://doi.org/10.1109/IESPC.2019.8902367
https://doi.org/10.1109/IESPC.2019.8902367
https://doi.org/10.3390/data8110168
https://doi.org/10.3390/data8110168
https://doi.org/10.3390/data8110168
https://doi.org/10.1007/s11227-022-04804-w
https://doi.org/10.1007/s11227-022-04804-w
https://doi.org/10.1007/s11227-022-04804-w

[51] Y. Tu, Y. Liu och X. Li, “Deepfake Video Detection by Using Convolutional Gated Recurrent Unit,”
i Proceedings of the 2021 International Conference, (hdmtad 4. maj, 2024), 2021, s. 356-360. DOI:
10.1145/3457682.3457736. URL: https://doi.org/10.1145/3457682.3457736.

[62] M. A. E., S. Wibirama och I. Ardiyanto, “Accuracy Improvement of Object Selection in Gaze Gesture
Application using Deep Learning,” i Proceedings of the 2020 12th International Conference on Infor-
mation Technology and Electrical Engineering (ICITEE), (hdmtad 4. maj, 2024), 2020, s. 307-311.
DOI: 10.1109/ICITEE49829.2020.9271771. URL: https://doi.org/10.1109/ICITEE49829.2020.
9271771.

[53] What is a neural network? en-US, (hdmtad 7. maj, 2024), jan. 2019. URL: https://www.geeksforgeeks.
org/neural-networks-a-beginners-guide/.

[54] E. Wood, T. Baltrusaitis, C. Hewitt m.fl., 3D face reconstruction with dense landmarks, (hdmtad 6.
maj, 2024), 2022. arXiv: 2204.02776 [cs.CV]. URL: https://arxiv.org/abs/2204.02776.

[55] E. Wood, T. Baltrusaitis, C. Hewitt, S. Dziadzio, T. J. Cashman och J. Shotton, “Fake it till you make
it: face analysis in the wild using synthetic data alone,” i Proceedings of the IEEE/CVF international
conference on computer vision, (hdmtad 4, maj. 2024), 2021, s. 3681-3691.

[56] L. Lwirski och N. Dodgson, “Rendering synthetic ground truth images for eye tracker evaluation,” i
Proceedings of the Symposium on Eye Tracking Research and Applications, ser. ETRA 14, (hdmtad
6. maj, 2024), Safety Harbor, Florida: Association for Computing Machinery, 2014, s. 219-222, ISBN:
9781450327510. poI: 10.1145/2578153 . 2578188. URL: https://doi.org/10.1145/2578153.
2578188.

[57] StyleGAN - Official TensorFlow Implementation, en, (hdmtad 16. apr, 2024). URL: https://github.
com/NVlabs/styleganhttps://github.com/NVlabs/stylegan.

[58] B. Foundation, blender.org - Home of the Blender project - Free and Open 3D Creation Software, en,
(héimtad 8, maj. 2024). URL: https://wuw.blender.org/.

[59] “Adobe After Effects,” en, (hdmtad 3, maj. 2024), 2024. URL: https://www.adobe.com/se/products/
aftereffects.html.

[60] “Turbosquid,” en, (hamtad 3, maj. 2024), 2024. URL: https://www.turbosquid.com/.

[61] “Adobe Premiere Pro,” en, (hdmtad 3, maj. 2024), 2024. URL: https : //www . adobe . com/se/
products/premiere.html.

[62] A. Lamé, GazeTracking, en, (himtad 4, maj. 2024). URL: https://github. com/antoinelame/
GazeTracking?tab=MIT-1-ov-file.

[63] K. Team, Keras documentation: Adam, en, (hamtad 22. apr, 2024). URL: https://keras.io/api/
optimizers/adam/.

[64] “Cognitive Big Data Intelligence with a Metaheuristic Approach,” en, (hadmtad 5. maj, 2024), DOI:
10.1016/C2020-0-02004-9, 2022, 3.5.1 Learning rate. URL: https ://www . sciencedirect . com/
topics/computer-science/learning-rate.

[65] Regularization for Simplicity: L Regularization | Machine Learning, en, (hdmtad 07. maj, 2024). URL:
https://developers . google . com/machine - learning / crash - course/regularization- for -
simplicity/l12-regularization.

[66] K. Team, Keras documentation: Dropout layer, en, (himtad 07. maj, 2024). URL: https://keras.
io/api/layers/regularization_layers/dropout/.

[67] What is a Neural Network Flatten Layer? en-US, (hdmtad 7. maj, 2024), febr. 2024. URL: https:
//www.geeksforgeeks.org/what-is-a-neural-network-flatten-layer/.

[68] A.Koutsoukas, K. J. Monaghan, X. Li och J. Huan, “Deep-learning: investigating deep neural networks
hyper-parameters and comparison of performance to shallow methods for modeling bioactivity data,”
Journal of Cheminformatics, arg. 9, s. 42, juni 2017, (hdmtad 7. maj, 2024), 1ssN: 1758-2946. DOI: 10.
1186/s13321-017-0226-y. URL: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5489441/.

[69] Keras: The high-level API for TensorFlow, en, (hdmtad 4. maj, 2024), 2023. URL: https://www.
tensorflow.org/guide/keras.

[70] S.Kostadinov, Understanding GRU Networks, (himtad 8. maj, 2024), 2017. URL: https://towardsdatascience.
com/understanding-gru-networks-2ef37df6c9be.

[71] A. F. M. Agarap, “A Neural Network Architecture Combining Gated Recurrent Unit (GRU) and
Support Vector Machine (SVM) for Intrusion Detection in Network Traffic Data,” i Proceedings of the
2018 10th International Conference on Machine Learning and Computing, ser. ICMLC ’18, (hdmtad

55


https://doi.org/10.1145/3457682.3457736
https://doi.org/10.1145/3457682.3457736
https://doi.org/10.1109/ICITEE49829.2020.9271771
https://doi.org/10.1109/ICITEE49829.2020.9271771
https://doi.org/10.1109/ICITEE49829.2020.9271771
https://www.geeksforgeeks.org/neural-networks-a-beginners-guide/
https://www.geeksforgeeks.org/neural-networks-a-beginners-guide/
https://arxiv.org/abs/2204.02776
https://arxiv.org/abs/2204.02776
https://doi.org/10.1145/2578153.2578188
https://doi.org/10.1145/2578153.2578188
https://doi.org/10.1145/2578153.2578188
https://github.com/NVlabs/styleganhttps://github.com/NVlabs/stylegan
https://github.com/NVlabs/styleganhttps://github.com/NVlabs/stylegan
https://www.blender.org/
https://www.adobe.com/se/products/aftereffects.html
https://www.adobe.com/se/products/aftereffects.html
https://www.turbosquid.com/
https://www.adobe.com/se/products/premiere.html
https://www.adobe.com/se/products/premiere.html
https://github.com/antoinelame/GazeTracking?tab=MIT-1-ov-file
https://github.com/antoinelame/GazeTracking?tab=MIT-1-ov-file
https://keras.io/api/optimizers/adam/
https://keras.io/api/optimizers/adam/
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/learning-rate
https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/learning-rate
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/regularization-for-simplicity/l2-regularization
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/regularization-for-simplicity/l2-regularization
https://keras.io/api/layers/regularization_layers/dropout/
https://keras.io/api/layers/regularization_layers/dropout/
https://www.geeksforgeeks.org/what-is-a-neural-network-flatten-layer/
https://www.geeksforgeeks.org/what-is-a-neural-network-flatten-layer/
https://doi.org/10.1186/s13321-017-0226-y
https://doi.org/10.1186/s13321-017-0226-y
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5489441/
https://www.tensorflow.org/guide/keras
https://www.tensorflow.org/guide/keras
https://towardsdatascience.com/understanding-gru-networks-2ef37df6c9be
https://towardsdatascience.com/understanding-gru-networks-2ef37df6c9be

[72]

(73]

[74]

[75]

[76]

[77]

8. maj, 2024), New York, NY, USA: Association for Computing Machinery, febr. 2018, s. 26-30, ISBN:
9781450363532. DOI: 10.1145/3195106 . 3195117. URL: https://doi.org/10.1145/3195106 .
3195117.

R. DiPietro och G. D. Hager, “Chapter 21 - Deep learning: RNNs and LSTM.,” i Handbook of Medical
Image Computing and Computer Assisted Intervention, ser. The Elsevier and MICCAI Society Book
Series, S. K. Zhou, D. Rueckert och G. Fichtinger, utg., (himtad 8. maj, 2024), Academic Press,
jan. 2020, s. 503-519, 1SBN: 9780128161760. DOI: 10.1016/B978-0-12-816176-0.00026-0. URL:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128161760000260.

Y. Yamasari, A. Qoiriah, N. Rochmawati, I. M. Suartana och O. Putra, “Exploring the Kernel on
SVM to Enhance the Classification Performance of Students’ Academic Performance,” i Proceedings
of the 2022 International Conference on Vocational Education and Electrical Engineering (ICVEE),
(hémtad 6. maj, 2024), IEEE, sept. 2022, s. 42-46. DOI: 10.1109/ICVEE57061.2022.9930405. URL:
https://doi.org/10.1109/ICVEE57061.2022.9930405.

M. Grandini, E. Bagli och G. Visani, Metrics for Multi-Class Classification: an Overview, en, (hdmtad
7. maj, 2024), 2020. DOIL: https://doi.org/10.48550/arXiv.2008.05756. arXiv: 2008 . 05756
[stat.ML].

V. M, What is the difference between Training Loss Validation Loss and Evaluation Loss, en, (hdmtad
7. maj, 2024), sept. 2023. URL: https://medium. com/@penpencil .blr/what-is-the-difference-
between-training-loss-validation-loss-and-evaluation-loss-c169ddeccd59.

Descending into ML: Training and Loss | Machine Learning, en, (hdmtad 7. maj, 2024). URL: https:
//developers.google.com/machine-learning/crash-course/descending-into-ml/training-
and-1loss.

Virtual Machine series | Microsoft Azure, en, (hdmtad 16. apr, 2024). URL: https : // azure .
microsoft.com/en-us/pricing/details/virtual-machines/series/.

56


https://doi.org/10.1145/3195106.3195117
https://doi.org/10.1145/3195106.3195117
https://doi.org/10.1145/3195106.3195117
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-816176-0.00026-0
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128161760000260
https://doi.org/10.1109/ICVEE57061.2022.9930405
https://doi.org/10.1109/ICVEE57061.2022.9930405
https://doi.org/https://doi.org/10.48550/arXiv.2008.05756
https://arxiv.org/abs/2008.05756
https://arxiv.org/abs/2008.05756
https://medium.com/@penpencil.blr/what-is-the-difference-between-training-loss-validation-loss-and-evaluation-loss-c169ddeccd59
https://medium.com/@penpencil.blr/what-is-the-difference-between-training-loss-validation-loss-and-evaluation-loss-c169ddeccd59
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/descending-into-ml/training-and-loss
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/descending-into-ml/training-and-loss
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/descending-into-ml/training-and-loss
https://azure.microsoft.com/en-us/pricing/details/virtual-machines/series/
https://azure.microsoft.com/en-us/pricing/details/virtual-machines/series/

	Inledning
	Syfte

	Avgränsningar
	Samhälleliga och etiska aspekter
	Litteraturstudie
	Algoritmer
	Syntetisk data

	Analys
	Metod
	Urval av ögonfel och undersökningsmetod
	Datainsamling
	Dataanalysering
	Algoritmer
	Testning

	Resultat
	Översikt över algoritmers prestanda

	Diskussion
	Algoritmanalys
	Datagenerering och bearbetning
	Arbetets betydelse
	Framtida arbete
	Påträffade begränsningar


	Slutsats

