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RESUMO

A avaliacdo de dor € uma tarefa dificil e complexa, que € particularmente importante
para recém-nascidos, que ndo conseguem verbaliza-la de maneira adequada e sdo vulnerdveis a
danos cerebrais decorrentes do ndo tratamento da dor. As ferramentas utilizadas no ambiente
clinico para auxiliar na avaliacdao de dor requerem treinamento dos profissionais de satide que irdo
utiliza-las, e seu uso € afetado pelo viés no reconhecimento da dor de cada individuo. Por essa
razao, esfor¢cos tem sido colocados em automatizar essa tarefa, e uma das maneiras de fazé-lo é
analisando a expressao facial do neonato, uma vez que esta € comprovadamente correlacionada a
dor. Nessa dissertacdo, as diferencas entre os principais trabalhos em reconhecimento automético
de expressdo facial de neonatos sdo apresentadas, examinando os métodos utilizados, bases
de dados e performances dos sistemas. Com isso em mente, testamos os principais métodos
utilizados com objetivo de comparar suas performances mais a fundo. Esse estudo também
avanca o entendimento da base de dados COPE, a unica base de dados de expressao facial de
neonatos publicamente disponivel. Conduzimos testes com métodos off the shelf para detec¢ao
de face, e em 54% das imagens nenhuma face foi detectada, reforcando a necessidade do
desenvolvimento de sistemas especificos para recém-nascidos ou mais robustos a mudangas de
publico. Desde a publica¢dao da base COPE em 2005, avancos significativos foram alcang¢ados na
drea de processamento de imagens, € por essa razao comparamos métodos cldssicos de extracao
de caracteristicas em processamento de imagens com caracteristicas provenientes de redes neurais
convolucionais (CNNs), que sdo consideradas estado da arte para a maioria das aplicacdes
de visdo computacional. Um delta de 19% foi observado entre os filtros de gabor (melhor
dos métodos classicos) e caracteristicas da ResNet50 (melhor das CNNs). Também testamos
a robustez dos métodos a ruido, um fator importante em problemas de visdo computacional
onde devem ser considerados cenarios da vida real. Para os métodos classicos, foi observado
um delta menor na performance entre cendrios limpos e ruidosos, mas de maneira geral a
performance foi pior que das CNNs. Em adigdo, estressando a performance das CNNs, testamos
quais camadas produziriam melhor performance, na tentativa de verificar se camadas mais rasas
poderiam ter desempenho igual ou melhor que camadas mais profundas, o que significaria
menor custo computacional. Os resultados mostraram melhores resultados utilizando as camadas
mais profundas. De maneira geral, estudando a literatura da drea notamos uma tendéncia na
utilizacao de métricas enviesadas, como acurdcia, em um campo onde uma visao mais completa
de performance de modelos deveria ser utilizada, por se tratar de um publico tdo vulnerével.
Por fim, também observamos uma dificuldade no acesso as bases da literatura. Nossos esfor¢os
reforcam o potencial da utilizacdo de métodos de visdo computacional, porém fora limitados a
base de dados utilizada.

Palavras-chave: Expressoes faciais, avaliacao de dor, visdo computacional



ABSTRACT

Pain evaluation is a difficult and complex task, that is particularly important for newborns, who
cannot verbalize it properly and are vulnerable to cerebral damage due to untreated pain. The
current pain assessment tools used in clinical settings require extensive training for the caregivers
and can be affected by each individual’s bias towards pain recognition. For this reason, efforts
have been made to automate this task, and one of the ways to do so is analyzing the newborn’s
facial expression, that has been proved to correlate with pain. In this dissertation, the differences
among the most prominent works in automatic neonatal facial expression recognition were
outlined, examining methods used, databases and final performance. With this in mind, we tested
main methods used to compare their performances more in depth. This study also advances
the understanding of the COPE database, the only publicly available newborn facial expression
database. We conducted a test with off the shelf methods for face detection, and found that in
54% of the images, no face was found, reinforcing the need to develop either tailored applications
or more robust ones. Since the COPE database was published, in 2005, significant advances in
image processing have been made, and for this reason, we compared classical image processing
feature extraction methods with Convolutional Neural Networks (CNNs), that are considered
to be state of the art for most computer vision problems. We saw a difference of 19% in recall
when using gabor filters (best of classical methods) and then the ResNet50 features (best of
CNNs). We also tested the methods in regards to robustness to image noise, an important factor
for computer vision problems when real world scenarios are considered. We found that image
processing methods had a smaller delta in performance from clean to noisy scenarios, but had
overall poor performance. In addition, stressing the CNNs performance, we also studied which
layers yielded best performance in order to verify if shallow layers could produce the same results
as deeper ones for this application, meaning less computational cost, but our test showed superior
performance in deeper layers. Overall, studying the literature we noticed a tendency to use biased
metrics, such as accuracy, in a field where a more complete view of model performance should
be used. Moreover, we also found it very difficult to access data for this field. Our findings
reinforce the potential of more complex computer vision methods, but are limited to the dataset
that was used.

Keywords: Facial expression, pain assessment, computer vision
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1 INTRODUCAO

A dor pode ser definida como uma experiéncia sensorial e emocional associada a algum
tipo de dano tecidual (Maxwell et al., 2013). A tarefa de avalid-la de forma correta e segura € um
grande desafio para profissionais de saide e responsdveis pelo cuidado de outras pessoas (Turk e
Melzack, 2011). Em neonatos, (Schechter et al., 2002) afirma que a avaliacao de dor pode ser
mais complexa e ainda necessita muita pesquisa.

Até aproximadamente 1940 acreditava-se que neonatos nao tinham a capacidade de
experienciar dor, e portanto ndo recebiam tratamento algum para a mesma. Procedimentos
dolorosos eram feitos sem analgesia, e em alguns casos nem mesmo anestesia. Apenas em 1987
a Academia Americana de Pediatria publicou um trabalho estabelecendo o novo consenso de
que bebés deveriam receber anestesia e um tratamento adequado para a dor, reconhecendo que o
sistema nervoso de neonatos € capaz de sentir dor, e portanto, demonstra-la (Anand et al., 2007).

1.1 DESAFIOS

(Maxwell et al., 2013) enfatiza que: “A inabilidade de comunicar verbalmente a dor ndo
nega a possibilidade do individuo estar experienciando-a e precisando de tratamento”. Assim
como afirma (Hummel e van Dijk, 2006), avaliacdo de dor em pacientes de qualquer idade que
ndo conseguem se comunicar continua sendo uma tarefa desafiadora, mesmo com os avangos
recentes em técnicas de deteccao de dor.

Utilizar indicadores comportamentais de dor € a pratica mais acessivel num ambiente
clinico. Porém, depende da capacidade do neonato em expressar a dor, o que pode nao ser
possivel dependendo do quadro clinico sendo experienciado (Hummel e van Dijk, 2006).

Além disso, essa classe de indicadores também depende da pessoa que observa o
paciente, pois sua mensuracdo pode ser extremamente subjetiva (Guinsburg e Cuenca, 2010).

1.2 MOTIVACOES

Apesar de existirem poucos dados empiricos focando nos efeitos a longo prazo da dor
fisica precoce, estudos mostram que neonatos sao muito vulnerdveis aos possiveis danos cerebrais
que podem ocorrer em decorréncia da mesma (Maxwell et al., 2013).

Assim como afirma (Guinsburg e Cuenca, 2010), existe uma linguagem definida de dor
em neonatos. Ela é expressada majoritariamente por meio de expressoes faciais, movimentos
corporais, frequéncia cardiaca, satura¢ao de oxigénio, pressao arterial e frequéncia respiratoria.

As ferramentas utilizadas para avaliacdo de dor em sua maioria t€ém alto grau de
subjetividade, por tratar de indicadores comportamentais e por serem influenciadas pelo fator de
julgamento humano. Assim como afirma (Hummel e van Dijk, 2006), historicamente o cuidado
de neonatos focou em sobrevivéncia, ndo reconhecimento e tratamento da dor. Atualmente,
avaliac@o de dor baseia—se grandemente em indicadores comportamentais.

(Prkachin, 2009) afirma que o caminho que a andlise de expressoes faciais deve seguir é
o da andlise automadtica, justamente na tentativa de diminuir a subjetividade inerente ao processo.
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1.3 PROPOSTA

Este trabalho tem como objetivo estudar uma solu¢do para monitoramento de expressoes
faciais de neonatos, para que a expressao de dor possa ser reconhecida automaticamente. Para
tanto, métodos de extracdo de caracteristicas de duas grandes modalidades sdo testados: de
processamento de imagens tradicional e de visdo computacional.

1.4 ORGANIZACAO

No Capitulo 2, os conceitos necessdrios de avaliagdo de dor, reconhecimento de dor e
sistemas automadticos sdo apresentados. J4 no Capitulo 3, os trabalhos na drea de reconhecimento
automatico de expressoes faciais em neonatos sdo estudados. Os materiais utilizados nesse
estudo, bem como os métodos testados sao apresentados no Capitulo 4. Por fim, resultados sdao
exibidos no Capitulo 5, e a conclusdao no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta os conceitos necessdrios para o desenvolvimento de um
sistema que automaticamente reconhece expressoes faciais em neonatos. A Secdo 2.1 apresenta
os fundamentos de avaliacdo de dor, base para Secdo 2.2, onde algumas escalas de dor sdo
apresentadas. Na Secdo 2.3, os fundamentos de sistemas de reconhecimento automatico de
expressoes faciais de dor sdo apresentados.

2.1 AVALIACAO DE DOR

Assim como afirma (Devlin et al., 2018), padrdes de dor sao altamente individuais
e podem ter origem nas mais diversas fontes, sendo assim um topico abrangente e de alta
complexidade. Essa complexidade aumenta quando os pacientes sendo tratados estao sob alguma
condicao especial que os impedem de comunicar-se, que alteram o estado mental, que implicam
no uso de ventilacdo mecénica ou uso de dispositivos invasivos, que atrapalham o sono ou ainda
sua mobilidade.

Todas essas condi¢des agravantes tem ocorréncia de alta frequéncia em ambientes
como UTIs neonatais, principalmente com pacientes prematuros, que fazem parte de um corte
populacional com alto nimero de procedimentos dolorosos realizados regularmente (Cremillieux
et al., 2018).

Em outro ambiente de tratamento de dor, como nos departamentos de atendimento de
emergéncia (pronto-socorro), (Walters, 2018) aponta que os niveis de dor sdo frequentemente
subestimados quando se tratam de atendimentos pedidtricos, e que apenas 50% desses pacientes
recebem qualquer forma de analgesia no pronto-socorro. No mesmo estudo ainda € apontado que
para mesmas causas de dor reportadas entre criancas e adultos, para criancas, quando analgesia é
administrada, geralmente é administrada em dose proporcionalmente menor.

Exposicoes prolongadas a dor e também a administracao de opioides em recém nascidos
foram evidenciadas como danosas e tendo diversos efeitos no desenvolvimento neurolégico
tanto no curto quanto no longo prazo (Boyle et al., 2018). Tal afirmacgdo reforca ainda mais a
importancia do cuidado dessa populacdo vulneravel.

Como dependem completamente do cuidado de terceiros, quando hospitalizados, o
cuidado de recém nascidos geralmente € designado a enfermeiros. Existem vdrios estudos que
verificam a concordancia entre os niveis de intensidade de dor reportados por pacientes e os
niveis de dor reportados por enfermeiros, com a maioria dos resultados indicando correlagcao
entre ambos. Esses estudos sdo apenas possiveis de serem realizados com pacientes adultos ou
com capacidade de reportar dor por si mesmos (Dequeker et al., 2018), enquanto nos casos de
recém-nascidos, a comparacado da avaliacdo geralmente € feita comparando-se com escalas de
dor ou indicadores de dor. Para auxiliar na quantificacdo e evidéncia da dor, alguns indicadores
mostram-se uteis e serdo discutidos. De forma geral, existem trés tipos de indicadores de dor
que podem ser considerados nessa avaliacdo: fisiol6gicos, biomarcadores e comportamentais
(Maxwell et al., 2013).
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2.1.1 Indicadores fisiol6gicos

Algumas respostas automaticas produzidas pelo corpo humano podem ser analisadas
como indicadores de eventos sendo observados, como a dor. (Santos et al., 2012) afirma que a
dor ativa mecanismos do sistema nervoso autdbnomo como forma de compensacao da mesma.

A frequéncia cardiaca € uma resposta comumente analisada no processo de avaliacao
de dor. Observa-se um aumento na frequéncia quando recém nascidos a termo passam por
procedimentos dolorosos, como por exemplo puncdo do calcanhar. Além de estar relacionada
com a presenca de dor, estudos mostram também que a magnitude da mudanga na frequéncia
pode ser associada a intensidade da dor e duracdo desse estimulo doloroso (Anand et al., 1987).
Mesmo para recém nascidos prematuros essas mudancgas acontecem (Fitzgerald e Mclntosh,
1989).

Outro indicador muito utilizado € a frequéncia respiratéria. Esta também tem correlacdo
diretamente proporcional a dor assim como a frequéncia cardiaca, de maneira que uma frequéncia
respiratoria elevada estd associada a presenca de dor (Guinsburg e Cuenca, 2010).

A saturagdo de oxigénio também € um indicador fisiol6gico, que tem uma correlacao
inversamente proporcional a presenca de dor: sua redugdo indica possivel presenca de dor
(Fitzgerald e Mclntosh, 1989). Em compensa¢do, o aumento na pressao arterial também pode
indicar presen¢a de dor (Hummel e van Dijk, 2006).

Contudo, apesar de termos esses indicadores, existem intimeros fatores, principalmente
no contexto de neonatos, que podem induzir esses mesmos comportamentos fisiolégicos
sem a presenca de dor. Por exemplo, o fato do neonato estar sobre ventilacdo mecanica ou
intervencdo farmacoldgica (Maxwell et al., 2013) pode afetar sua frequéncia cardiaca e respiratoria.
(Presbytero et al., 2010) afirma: “Os parametros fisioldgicos parecem uteis para avaliar a dor na
pratica clinica, mas, em geral, ndo podem ser usados de forma isolada para decidir se o recém
nascido apresenta dor”. Esses indicadores sao utilizados para verificar a presenca ou auséncia
de dor, e quando utilizados em conjunto podem ser ferramentas auxiliadoras no processo de
tomada de decisdo da avaliacdo de dor, levando apenas em consideracao que se a estimativa de
intensidade de dor € essencial, outros tipos de indicadores devem ser utilizados em conjunto.

2.1.2 Biomarcadores

(Marchi et al., 2009) afirma que biomarcadores sdo: * bioquimicos especificos no
corpo com uma caracteristica molecular bem definida que os fazem tteis no diagndstico e no
acompanhamento de doencas, e na determinacdo de progresso de tratamentos”. Devido a essa
natureza, biomarcadores também sao utilizados no diagnéstico de dor.

O nivel de cortisol € um biomarcador hormonal, que € geralmente utilizado em estudos
clinicos pois é comprovadamente relacionado ao nivel de stress (Maxwell et al., 2013). Outro
biomarcador utilizado, o dcido drico, aparece no organismo humano como resultado da degradacao
de ATP em subprodutos de purina em decorréncia de um aumento no consumo de oxigénio.
Estudo mostram o aumento na concentracao de 4dcido drico em procedimentos de puncao do
calcanhar em recém nascidos (Slater et al., 2012).

Outro biomarcador discriminante de dor € a medida de condutincia da pele. A coleta
dessa informacdo € dada por meio de eletrodos colocados na superficie palmar ou plantar do
neonato, que sao capazes de captar a variagdo na condutancia elétrica causada pela variacio de
suor, produzida pela liberacdo de certas substancias quando a dor ocorre (Jesus, 2011).

Esses indicadores bioldgicos apresentam resultados altamente confidveis na avaliacdo
de existéncia de dor. Contudo, biomarcadores em geral tem um tempo de obtencao prolongado,
sendo mais indicados para estudos clinicos ou investigacdes pds fato com uma janela de tempo
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de trabalho maior. Em adicdo, por demandarem coleta de materiais, e andlise laboratorial, a
maioria desses métodos tem um custo elevado (Guinsburg e Cuenca, 2010; Hummel e van Dijk,
2006), e, principalmente, sao invasivos, podendo causar ainda mais dor aos pacientes.

2.1.3 Indicadores comportamentais

Indicadores comportamentais apresentam respostas mais especificas a estimulos doloro-
sos, tendo assim grande importancia. Assim como (Guinsburg e Cuenca, 2010) afirma, os mais
estudados sdo a expressao facial, o choro e 0 movimento corporal. O movimento corporal, apesar
de ser diminuido em neonatos prematuros em relacdo a neonato a termo (Craig et al., 1993),
¢ um componente importante na avaliacdo de do r. A rigidez do térax e alguns movimentos
das extremidades podem caracterizar presenga de dor, bem como a presenca da mao espalmada
seguida de um abrupto fechamento das maos. Reagdes corporais produzidas por procedimentos
titeis sdo mais significativas que reacoes faciais e fisiolégicas, e também duram mais, tendo
uma probabilidade maior de serem reconhecidas por um profissional de satde responsével pelo
cuidado de um neonato (Holsti et al., 2005).

(Pereira et al., 1999) afirma que o choro € a principal forma de comunicacao de
neonatos, pois serve como mensagem de angustia para a pessoa responsavel pelo cuidado dele.
Apesar do fato de que cerca de 50% dos recém-nascidos ndo choram durante procedimento
doloroso, (Guinsburg e Cuenca, 2010) enfatiza a existéncia do choro especifico da dor. Seria
este caracterizado por uma fase expiratéria prolongada, uma tonalidade aguda, perda do padrao
melddico caracteristico e maior duragdo, ao contrario do choro normal definido por uma
frequéncia de 80 dB, e a combinacdo de uma fase expiratdria, inspiracdo, periodo de descanso, e
por fim, uma fase expiratéria. Contudo, essa diferenciagao pode ser complexa, e o choro pode ser
provocado por outros estimulos ndo dolorosos (Guinsburg, 1999).

A expressao facial é considerada o indicador mais sensivel a dor em neonatos, como
afirma (Hummel e van Dijk, 2006). Atividade completa na face e o conjunto de alguns movimentos
particulares sdo associados a dor. Em especial (Guinsburg e Cuenca, 2010) enfatiza a fronte
saliente, a fenda palpebral estreitada, o sulco naso-labial marcado, ldbios entreabertos, boca
estirada, lingua tensa e tremor de queixo.

Apesar de serem consolidados, esses indicadores comportamentais sofrem influéncia
direta da interpretacdo de quem os observa (Guinsburg e Cuenca, 2010). Em um estudo com 405
participantes, onde cada um recebeu a tarefa de classificar qual foto de neonato apresentava uma
expressao de dor, (Balda et al., 2009) relata que:

“Constatou-se um menor niimero de acertos para os entrevistados sem parceiro
fixo, com maior nimero de filhos, renda per capita elevada, atuag@o profissional
na drea da saide e escolaridade inferior a 16 anos ou com atuagao profissional
em outras dreas que ndo a da saude e escolaridade superior a 16 anos. Ou seja,
os entrevistados detentores dessas caracteristicas tiveram maior dificuldade
para reconhecer a expressao facial de dor do recém-nascido.”

Pais tem um papel essencial no processo de avaliacdo de dor, uma vez que conhecem seus
filhos melhor que profissionais de satide tempordrios (Maxwell et al., 2013). Sem treinamento
médico, pais se mostram capazes de detectar a presenca de dor em concordancia com médicos e
auxiliares de enfermagem (Balda et al., 2000), porém diferem de opinido em relacdo a intensidade
da dor detectada (Elias et al., 2008). Essa diferenca na avaliacdo feita por adultos reforca a
dificuldade no processo decisério da avaliagdo de dor.
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(Prkachin et al., 2001) conduziram dois estudos com quatro grupos de pessoas, buscando
aresposta dos participantes a um video de pacientes com dor no ombro passando por avaliacdes de
fisioterapia. No primeiro estudo, participantes foram divididos entre aqueles com histéria familiar
de doencga cronica, e aqueles sem. No segundo estudo, a divisdo foi feita entre participante
sem experiéncia em problemas de dor e terapeutas com vasta experiéncia em problemas de dor.
No primeiro estudo, ficou evidenciado que os participantes com histdria de doenca cronica na
familia atribuiram maior nivel de dor aos videos, e no segundo estudo, os terapeutas profissionais
atribuiram niveis de dor menores que os dos participantes controle. Esse estudo mostra o que
também afirma (Brahnam et al., 2005): profissionais de saide criam uma certa insensitividade a
expressao de dor por serem expostos frequentemente a ocasides de sofrimento.

De forma a auxiliar na diminuicdo da subjetividade na avaliagdo de dor, muitas
escalas de dor sdo utilizadas no ambiente clinico, tentando quantificar ou detectar indicadores
comportamentais e fisioldgicos de dor.

2.2 ESCALAS DE DOR

Em um estudo feito em 2003, (Chermont et al., 2003) mostrou que apenas um terco dos
participantes, médicos pediatras, conheciam alguma escala para avaliar dor em neonatos. Mesmo
que um nimero baixo de pediatras as conhe¢am, nas tltimas décadas vérias ferramentas tém sido
desenvolvidas (Hummel e van Dijk, 2006), sendo essenciais para um diagndstico preciso e um
tratamento adequado (Arias e Guinsburg, 2012).

Especificamente para neonatos, as escalas mais utilizadas para auxiliar a avaliacdo de
dor por profissionais de saude sao: Neonatal Infant Pain Scale (NIPS), Face, Legs, Activity,
Cry, Consolability Scale (FLACC) e Neonatal Facial Coding System (NFCS). Além de serem
altamente utilizadas, essas escalas também tem extensa literatura verificando sua eficacia e
usabilidade (Grunau et al., 1998; Manworren e Hynan, 2003; Breaus et al., 2001; Peters et al.,
2002).

2.2.1 FLACC

Assim como afirma (Voepel-Lewis et al., 1997), com simplicidade em mente, a escala
FLACC foi criada para ranquear a situacao de cinco variacdes comportamentais em relagdo a:

1. face;

2. pernas;

3. atividade;

4. choro;

5. consolabilidade.

Na Figura 2.1, os detalhes da pontuacio para cada componente sendo analisado podem
ser melhor entendidos.

2.2.2 NIPS

A Neonatal Infant Pain Scale foi criada baseada na opinido de 43 profissionais de satde
experientes em avaliacdo de dor (Hudson-Barr et al., 2002), que responderam a uma pesquisa
listando os principais pontos que eles préprios utilizavam em suas avaliagdes. Apods estudo de



Pontuacédo
Categorias
0 1 2
F Sem expresséo Presenca ocasional de careta ou sobrancelhas | Sobrancelhas esporadicamente ou
Face particular ou sorriso salientes, introspecgao, desinteresse. constantemente salientes, mandibulas
Parece triste ou preocupado cerradas, queixo trémulo.
Face aparentando estresse: expressao
assustada ou de panico

P Posig¢&o normal ou Desconforto, inquietagéo, tensdo. Tremores Chutes ou pernas soltas.

Pernas relaxada ocasionais Aumento consideravel da espasticidade,

tremores constantes ou sacudidelas

A Em siléncio, Contorcendo-se, movimentando o corpo para | Corpo arqueado, rigido ou trémulo.

Atividade posi¢éo normal, frente e para tras, tenséo. Agitacéo intensa, cabega chacoalhando (ndo
movimentando-se Moaderadamente agitado (por exemplo, vigorosamente), tremores, respiragédo presa em
faciimente movimento da cabega para a frente e para tras, | gaspingou inspiragdo profunda, intensificagao

comportamento agressivo); respiragéo rapida, | da respiragéo rapida e superficial
superficial, suspiros intermitentes

C Sem choro (acordado | Gemidos ou lamurias, reclamagdes ocasionais. | Choro regular, gritos ou solugos, reclamagées

Choro ou dormindo) Impulsos verbais ou grunhidos ocasionais frequentes.

Repetidos impulsos verbais, grunhidos
constantes

C Contente, relaxado Tranquilizado por toques ocasionais, abragos Dificil de consolar ou confortar.

Consolabilidade ou conversa e distragdo Rejeita o cuidador, resiste ao cuidado ou a

medidas de conforto

Figura 2.1: Esquema de pontuacdo da escala FLACC. Fonte: (Bussotti et al., 2015)
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gravagoes de procedimentos dolorosos (Lawrence et al., 1993), os parametros decididos como
discriminantes foram:

1. expressao facial;

2. choro;

3. respiragdo;

4. posicao das pernas;

5. posicao dos bragos;

6. estado de sono ou vigilia.

A presenca diferenciada desses parametros denota um ponto a nota final, exceto o item choro,

que pode denotar até dois pontos. O resultado final € a soma de todos os pontos, e um resultados
maior que trés caracteriza dor (Guinsburg et al., 1997).
Diferente da NIPS, focando apenas na parte da expressao facial, temos a Neonatal Facial

Coding System.

2.2.3 NFCS

A Neonatal Facial Coding System é uma das principais escalas de avaliacdo de dor em
neonatos. Ela foi criada a partir de gravacdes de videos de recém-nascidos, por meio de uma
andlise em camera lenta buscando padrdes durante procedimentos previamente conhecidos por
causarem dor (Grunau e Craig, 1987).

Nessa escala, dez a¢des faciais sdo monitoradas:

1. fenda palpebral estreitada;

2. olhos bem fechados;

3. aprofundamento do sulco naso-labial;
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4. labios abertos (qualquer separacdo dos labios);
5. boca esticada verticalmente;
6. boca esticada horizontalmente;
7. lingua tensa;
8. tremor de queixo;
9. léabios franzidos;
10. protusdo da lingua (“ndo dor” em neonatos a termo).

A presenca de cada a¢do enumerada representa um ponto na nota final, exceto no caso
do item 10, em sua auséncia caracteriza um ponto. O resultado final € a soma de todos os pontos
presentes, e uma convengao utilizada € a de que um resultado maior que 3 caracteriza dor. Na
Figura 2.2 podemos observar um exemplo de expressao facial com os itens 1, 2, 3,4, 5,e 6 da
NFCS.

Sobrancelhas: abaixadasz e apertadac

Testa: protuberancia
entre as sehrancelhas,
sulcos verticais

Olhes:

—"fechados com forca

_Eccl'ecl'a::
levantadas
= . Nariz: ampliade

e akbaulade

Boca: aberta,
guadrada

Fenda nasclakial:
aprofundada

Figura 2.2: Expressao facial de dor em um neonato. Fonte: (Wong e Hockenberry, 2000)

A validacao e confianca da NFCS foi estudada e comprovada em estudos de (Grunau
et al., 1998), (Peters et al., 2002), (Schiavenato et al., 2008) e (Sweet e McGrath, 1998).

Apesar de bem definidas, métodos que dependem de tomadas de decisdes de humanos
tem uma subjetividade inerente. Em um estudo feito por (Prkachin, 2009), varios potenciais
fatores de confusido em relacdo ao uso de escalas com indicadores comportamentais foram
explicados. Utilizar de forma correta essas escalas € uma tarefa complexa que requer intenso
treinamento e experiéncia de profissionais de saide, sendo iminentemente cansativa. (Prkachin,
2009) ainda afirma que mesmo profissionais treinados podem sentir dificuldade na realizacdo de
tais tarefas.

O tratamento da dor em neonatos estd altamente relacionado ao método escolhido
para sua avaliagdo, bem como das interpretagdes de quem faz sua avaliacdo (Guinsburg, 1999).
Como afirma (Arias e Guinsburg, 2012), as acdes faciais se correlacionam mais com a atividade
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cortical durante um estimulo de dor em comparacao a indicadores fisiol6gicos, reforcando a
confiabilidade de tal abordagem. Desta forma, uma tentativa de minimizar a subjetividade na
aplicacdo de escalas de dor para avaliacdo € utilizar sistemas de reconhecimento automatico da
expressao de dor por meio de imagens ou videos.

2.3 RECONHECIMENTO AUTOMATICO

Assim como afirma (Prkachin, 2009), devido aos diversos vieses que ocorrem na
avaliacdo de dor, essa avaliacdo deve seguir o caminho da anélise e reconhecimento automaético.

Presente em vdrias escalas comportamentais de dor, a expressao facial pode ser avaliada
em imagens ou videos de forma ndo invasiva e em tempo real. Nas ultimas décadas, a andlise
automdtica de expressoes faciais se tornou alvo de constante pesquisas académicas, ndo somente
em adultos mas também em neonatos. Um sistema genérico dessa drea € composto por trés
grandes componentes estruturantes: detec¢ao de face, extrac@o de caracteristicas e classificacao
(Yuan et al., 2008).

A deteccao de face nada mais € do que a tarefa de encontrar, em uma imagem, a posi¢ao
e drea de uma ou mais faces. Essa etapa € critica pois € necessdrio que se obtenha corretamente
as regioes com faces para que as caracteristicas das mesmas nao sejam confundidas com o fundo
da imagem e para que a extracdo de caracteristicas seja feita de maneira correta. (Hjelmas e
Low, 2001). Essa tarefa tem sido estudada extensamente nas ultimas décadas, sendo considerada
um tipo especial deteccao de objetos em visdo computacional devido as particularidades e
variabilidades da face humana (Sun et al., 2018).

Uma extensao da detec¢do de faces € a deteccao de pontos fiduciais (landmarks) da face.
No lugar de apenas determinar a localizacdo e drea de faces em uma imagem, a deteccao de
pontos fiduciais busca pontos especificos pré-determinados. Esse tipo de tarefa pode agregar
mais informacao do que apenas a deteccdo da face pois uma vez que os pontos siao detectados
corretamente, pode-se extrair informagdo de pose e dos movimentos faciais visiveis (Zhu e
Ramanan, 2012). A Figura 2.3 mostra um exemplo de pontos fiduciais (em azul) detectados em
uma imagem.

Ap06s o passo de deteccdo de face e/ou deteccdo de pontos fiduciais, pode-se fazer a
extracdo de caracteristicas de cada face encontrada. As caracteristicas podem ser definidas como
propriedades mensurdveis extraidas de um objeto. Segundo (Zamzmi et al., 2017), existem cinco
principais abordagens para extra¢do de caracteristicas faciais no problema de reconhecimento de
dor em neonatos: Métodos de reducao de caracteristicas, Variacdes de Local Binary Patterns
(LBP), métodos baseados em movimento, métodos baseados em modelos e sistemas de Facial
Action Coding System (FACS).

Nos métodos de redugdo, os pixels das imagens sdo tratados como caracteristicas
e métodos de reducdo da dimensionalidade processam as caracteristicas, como o Sequential
Floating Forward Selection (SFFS) e o Principal Component Analysis (PCA).

Nos métodos baseados no LBP, que € um descritor de textura em imagens, varias
modificacOes de diferentes aspectos do seu funcionamento ja foram testadas na literatura, e por
isso (Zamzmi et al., 2017) cria uma categoria para métodos baseados nele.

Ja nos métodos baseados em movimento, o objetivo € detectar ocorréncia de movimentos
faciais entre sequéncias de imagens. Por outro lado, métodos baseados em modelos buscam
otimizar a correspondéncia entre um modelo com vérios parametros e uma imagem de entrada,
como, por exemplo, o Active Appearance Model (AAM. Por fim, métodos baseados em FACS
buscam detectar as Action Units (AUs) que definem esse sistema em uma face (Zamzmi et al.,
2017).
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Figura 2.3: Exemplo de pontos fiduciais (em verde) em uma imagem.

Ap6s termos obtido as caracteristicas extraidas da imagem da face, esses dados sao
passados a métodos de aprendizado de maquina para classificacao.

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Na area de aprendizado de mdquina, existem dois grandes grupos de conhecimento: o
de aprendizado supervisionado e nao supervisionado. No aprendizado ndo supervisionado, ndo
temos uma varidvel resposta definida que nos explique os exemplos sendo analisados, muitas
vezes o objetivo € justamente descobrir uma separacao que explique os dados disponiveis. No
aprendizado ndo supervisionado, temos os algoritmos de agrupamento, que podem ser construidos
de maneira Top Down ou Bottom Up, que visam encontram um nimero 6timo de grupos dentro
dos dados (James et al., 2013).

No aprendizado supervisionado, existe um rétulo pra cada exemplo da base sendo
analisada. Esse rotulo pode ser uma categoria, o que implica em um problema de classificacao,
ou pode ser um valor continuo, o que levaria a um problema de regressao. Ambas dreas tem
métodos tradicionais de modelagem mas também tem métodos de redes neurais, que dependendo
da complexidade podem ser categorizados como métodos de Deep Learning. Esse esquema
mencionado pode ser visualizado na figura 2.4.

O uso de classificagdo € essencial para o melhor entendimento, sumarizacdo e analise
de situacdes (Chandrasekaran e Keuneke, 1987). De modo geral, podemos dizer que a tarefa de
classificacdo envolve qualquer tomada de decisdo ou previsao em cima de informacgdes sobre um
determinado estado atual aprendido. O processo de classificacdo consiste entdo na formalizagao
de um método que possa tomar essas decisdes repetidamente (Michie et al., 1994).

Assim como (Michie et al., 1994) afirma, para que a classificacdo de um novo contexto
possa ser feita, € necessario que, previamente, algum tipo de processo ou aprendizado de contextos
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Aprendizado de

Maquina
' v
Supervisionado | Nao
Analise Supervisionado
Estatistica
Y Y ¥
Classificacao Regressao Agrupamento
Yo aY
Redes Neurais Métodos
Classicos

Figura 2.4: Visao geral de métodos de aprendizado de maquina

conhecidos seja realizada. Por isso, podemos observar a existéncia de trés grandes dreas de
estudo que dividem tipos de classificacdo: classificacio estatistica, cldssica e redes neurais.

Na classificagdo estatistica, tem-se conhecimento de que o problema que define os
dados que precisam ser classificados seguem um modelo probabilistico. Entdo, ao invés de
obter-se apenas a qual classe o novo contexto pertence, obtém-se a probabilidade de pertencer
a cada classe. No classificacdo cléssica, o processo de classificacdo depende do processo de
aprendizagem e obten¢do de conhecimento dos contextos previamente conhecidos para tomar
decisdes sobre eventuais contextos novos, partindo-se do pressuposto de que instancias similares
pertencem a mesma classe (Quinlan, 2014).

Em redes neurais, a intencdo € mimetizar o processo classificatorio do cérebro humano,
simulando neur6nios. De modo geral, temos camadas de nds interconectados, em que cada n6
produz uma fun¢do nao linear de seus dados de entrada (Quinlan, 2014; Michie et al., 1994).
Devido a essas conexdes, um alto grau de ndo linearidade pode ser exigida da rede, dependendo
da arquitetura escolhida para resolucao do problema. Apds o dado passar pela rede inteira,
eventualmente ele chega a um né de saida, em que a classe final € calculada.

Para o problema de classificacio de expressoes faciais em neonatos, as classes a serem
analisadas geralmente sdo dor e ndo dor, uma vez que ndo dor pode ainda ser subdividida em
classes como repouso, reacdo a fric¢do, choro normal, entre outras.

Para construir um classificador, uma separacao deve ser feita entre a base de treino e a
base de teste. A base de treino serd utilizada na constru¢do dos classificadores, enquanto a base
de teste serd utilizada para avaliar a performance dos mesmos (Dangeti, 2017). Existem vdrias
técnicas para fazer essa divisdo dos dados, sendo a mais comum a técnica Hold Out, ilustrada na
figura 2.6, em que 70% dos dados ficam separados para o treino, e 30% para teste.

Assim como (Dangeti, 2017) afirma, essa divisdo dos dados pode ser feita varias vezes,
de modo a garantir que a base inteira seja utilizada para construir o modelo pelo menos uma
vezes, sempre mudando qual por¢do constituird a base de teste. Essa técnica é chama de K-fold,
um método de cross validation. O K é o nimero de particoes em que a base sera dividida,
consequentemente sendo também o nimero de treinamentos que acontecerd, cada um utilizando
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Irain Data Test Data

Figura 2.5: Exemplo de esquema Hold Out Fonte: (Dangeti, 2017)

uma por¢ao para teste. Uma ilustracdo de um K-fold com K igual a 5 pode ser observado na
figura 5.1(a).

5 Fold Cross Validation

( “ VI ”/. _
“

Figura 2.6: Exemplo de esquema K fold Fonte: (Dangeti, 2017)
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Criado o classificador, para avaliar o quanto uma classificacao feita foi boa, vérios
fatores devem ser levados em consideracdo, e podemos citar 3 perguntas chave:

1. Qual € o balanceamento entre as classes do meu problema?
2. Qual métrica eu deveria estar avaliando de acordo com o contexto do meu problema?

3. Meus dados representam uma situagao real?

-

Essas perguntas estdo relacionadas ao uso final do modelo de classificagao criado. E
essencial que se saiba a priori o balanceamento entra as classes nos dados, ou seja, qual é a
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propor¢do de cada classe na base. Tal fator € importante pois em casos de desbalanceamento
extremo, em que uma das classes € um evento raro, técnicas de balanceamento de dados precisam
ser aplicadas para uma melhor constru¢do do modelo e obten¢do de resultados verdadeiros.

A segunda pergunta também € extremamente importante ao contexto da aplicacdo. De
acordo com o conjunto de dados que se tem e com o objetivo final, a métrica sendo avaliada deve
estar adequada (Hossin e Sulaiman, 2015). Deve ser considerada qual sera a aplicacao final do
modelo, o que serd feito com o seu resultado. Se pensamos em um modelo que prevé chuva no
dia seguinte, e um sistema se alimenta dessa previsdo para emitir um alerta a populacdo, um falso
negativo parece ser mais grave que um falso positivo, pois seria pior que a populagdo estivesse
despreparada para um possivel desastre. Nesse caso, queremos maximizar o recall do nosso
modelo, para que ele tenha uma sensibilidade maior ao nosso evento alvo. Em compensacao,
se imaginarmos um sistema de recomendacdo de filmes, a inten¢do ndo é descobrir todos os
filmes que um usudrio gosta, mas garantir que ele goste dos que sdao recomendados. Nesse caso,
queremos maximizar o precision do nosso modelo, que mostra quantos casos eram positivos
dentro de todos que foram preditos.

Analisar um métrica que nao representa o esperado na aplicacdo do modelo pode levar
a resultados enviesados e que sdo diferentes da realidade.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nas ultimas décadas, varios trabalhos tém sido desenvolvidos na area de reconhecimento
automdtico de expressoes faciais de neonatos. Neste capitulo, revisaremos os principais destes
trabalhos disponiveis na literatura.

Um dos primeiros trabalhos na drea, o trabalho de (Brahnam et al., 2005) ndo s6
desenvolveu um pipeline para reconhecimento de expressoes faciais em neonatos, como também
foi um dos poucos estudos da drea em que a base de dados coletada € publicamente disponivel a
partir de um pedido oficial aos donos da base. A detec¢do de face foi feita de forma manual, com
humanos selecionando uma elipse que contemplasse boa parte da face dos neonatos. Os métodos
de extracdo de caracteristicas testados foram da abordagem de reducdo de dimensionalidade, o
Principal Component Analysis (PCA) e o Linear Discriminant Analysis (LDA). Para classificar
as expressoes, o algoritmo Support Vector Machines (SVM) foi utilizado. Na Figura 3.1, esse
pipeline de processamento é exemplificado.

cl
c2

Preprocessing Feature Extraction Classification

Figura 3.1: Pipeline de reconhecimento de expressdes. Fonte: (Brahnam et al., 2005)

No trabalho de (Lu et al., 2008a), uma base de dados de imagens também foi coletada.
Assim como em (Brahnam et al., 2005), a detec¢do da face e pre-processamento foram feitos
manualmente. Para extragdo de caracteristicas, filtros de Gabor 2D foram utilizados. Devido
ao alto nimero de caracteristicas obtidas, o algoritmo AdaBoost foi utilizado para selecao das
mais discriminantes. Ao fim, 900 caracteristicas foram selecionadas, das 412160 originais. Por
ultimo, o método SVM ¢ utilizado para classificar as expressoes faciais.

O trabalho de (Lu et al., 2008a) é continuado em (Yuan et al., 2008) e (Lu et al., 2008b).
Um método de Hybrid Boost € proposto para fazer a selecao de caracteristicas, que também
sdo filtros de Gabor 2D como no trabalho anterior. O Hybrid Boost também € utilizado para
selecionar classificadores, objetivando uma solucdo final com uma hierarquia de classificadores.
O esquema do sistema proposto pode ser observado na Figura 3.2.

Em (Zhong e Liu, 2011), uma nova versao do trabalho ¢ empregada, sendo aplicada
em um sistema de monitoramento em tempo real. A estrutura do sistema propde uma rede
de terminais sendo utilizados em um ambiente clinico, que apenas transmitiriam os videos de
monitoramento para um servidor remoto onde o reconhecimento de dor seria feito.

Ainda dos mesmo autores, o trabalho de (Lu et al., 2016) propde um novo método, e
para tanto mais imagens foram coletadas de recém-nascidos nos estados de repouso, choro, dor
moderada e dor intensa. Exemplos de dor intensa presentes na base podem ser vistas na Figura
3.3. As imagens foram rotuladas por especialistas em NFCS, e uma série de testes foi realizada
para comparar caracteristicas e classificadores. A etapa de extracdo de caracteristicas testou
o algoritmo Local Gradient Code (LGC), Local Directional Pattern (LDP), Local Directional
Texture Pattern (LDTP), e também variantes de LBP. Para classificacdo de expressoes faciais,
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Figura 3.2: Pipeline de reconhecimento de expressdes. Fonte: (Yuan et al., 2008)

um modelo de classificagdo baseado em representacdo esparsa € testado em comparac¢ao a um
SVM, e de acordo com os autores, o primeiro modelo se mostrou melhor.

Figura 3.3: Expressoes de dor intensa. Fonte: (Lu et al., 2016)

Em (Schiavenato et al., 2008), o trabalho desenvolvido baseia-se em ac¢des descritas no
NFCS. De acordo com as acdes descritas na escala, 7 pares de pontos fiduciais foram escolhidos
para serem analisados. Na Figura 3.4(a) podemos ver em amarelo os pares de pontos definidos.
O objetivo do trabalho era quantificar as diferencas observadas nesses pontos, verificando se
explicariam ac¢des da NFCS. Videos foram gravados de neonatos imediatamente antes, durante, e
depois de um procedimento doloroso. Um par de imagens de cada neonato em repouso (antes do
procedimento) e no auge da dor (durante o procedimento) foram escolhidas por um especialista,
exemplificadas na Figura 3.4 com os pontos em vermelho, e as distancias euclidianas dos pontos
em azul.

Figura 3.4: Pontos fiduciais (a) e distancia euclidiana em diferentes expressdes (b). Fonte: (Schiavenato et al., 2008)
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O trabalho de (Schiavenato et al., 2008) tem um cardter analitico e exploratdrio, e por
isso os dados das distancias sdo utilizados em uma andlise estatistica da correlacdo direta com a
dor e também em uma andlise das diferengas entre os participantes. Um sistema de classificacao
automadtica nao foi desenvolvido.

Ao invés de tentar classificar dor e ndo-dor, o sistema de (Hazelhoff et al., 2009) busca
classificar se o recém-nascido estd dormindo, acordado ou chorando. A detec¢do da regido da
face € realizada por meio de um modelo gaussiano que detecta a face de acordo com tamanho
e cor da pele. A partir da face, o contorno dos olhos, sobrancelhas e boca sdo detectados, e
distancias em cada componente sdo definidas para serem utilizadas. Na figura 3.5 pode-se
observar a face detectada com o fundo em preto, os pontos fiduciais das sobrancelhas, olhos e
boca e também a linha do nariz.

(b)

Figura 3.5: Exemplos das caracteristicas detectadas em estados acordado (a), dormindo (b) e choro (c). Fonte:
(Hazelhoff et al., 2009)

O esquema de classificacao utilizado € definido por uma hierarquia. Para definicao dos
estados de cada olho, da boca, e de cada sobrancelha, o método k - Nearest Neighbors (kNN) é
utilizado. Num segundo nivel mais alto, o estado de componentes simétricos é combinado, olhos
e sobrancelhas, pois de acordo com especialista o movimento facial nos neonatos € simétrico.
Por fim, um ultimo classificador baseado em regras define o estado final da face. O esquema
hierdrquico utilizado nesse trabalho segue a ideia do funcionamento das escalas de dor utilizadas
no ambiente clinico (Hazelhoff et al., 2009).

Em (Gholami et al., 2010) os autores tratam o problema de estimar a intensidade de dor,
ndo somente sua presenca ou auséncia. A base de dados utilizada foi a de (Brahnam et al., 2005),
em que especialistas e ndo—especialistas rotularam a intensidade de dor nas imagens selecionadas.
As caracterfsticas utilizadas foram os préprios valores de intensidade dos pixels de cada imagem,
e uma comparacao foi feita entre o classificador SVM e RVM — Relevance Vector Machine. O
método RVM se mostrou superior nos experimentos conduzidos.

(Mansor et al., 2012a) aborda o problema de reconhecimento de expressoes faciais em
recém-nascidos de forma semelhante a abordagem de (Brahnam et al., 2005), utilizando o método
PCA para extrair caracteristicas, e Support Vector Machines (SVM) para classificar as expressoes.
O trabalho se destaca por utilizar, diferente de (Brahnam et al., 2005), um método para deteccao
automdtica das faces. O método escolhido foi o Viola-Jones, e exemplos da detec¢do de face no
trablho podem ser visualizados na Figura 3.6.

No trabalho de (Mansor et al., 2012c), a deteccdo de face € feita por meio de uma andlise
pixel a pixel da probabilidade de o mesmo pertencer a uma regido de pele, e posteriormente uma
andlise de componentes conexas. As caracteristicas extraidas sdo coeficientes de um modelo auto
regressivo, que sdo entrada para um classificador Fuzzy k-Nearest Neighbor. Os mesmos autores
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Figura 3.6: Exemplos de deteccdo de face. Fonte: (Mansor et al., 2012a)

continuaram o trabalho em (Mansor et al., 2012b), onde o esquema de deteccao de face continuou
0 mesmo, porém a extracao de caracteristicas foi dada por meio do uso da transformada rapida
de Fourier e a classificacdo por um k-Nearest Neighbor simples.

(Mansor e Rejab, 2013a) apresentam uma abordagem utilizando a base de (Brahnam
et al., 2005) ja com as faces detectadas. A extracdo de caracteristicas se d4 por meio do método
de uma matriz de co—ocorréncia dos valores dos pixels em escala de cinza (GLCM), uma
abordagem consolidada para andlise de textura em imagens. Os classificadores testados foram
o Linear Discriminant Analysis (LDA) e Hybrid Genetic Algorithm Neural Network (GANN).
Os experimentos conduzidos também testaram diferentes condicdes artificiais de ilumina¢do na
base de dados. Apesar de ser consideravelmente mais lento, o classificador GANN mostrou um
desempenho superior ao LDA na maioria dos testes realizados.

Os autores de (Mansor e Rejab, 2013b) continuaram o trabalho citado anteriormente e
novamente focaram em experimentos com diferentes extratores de caracteristicas e classificadores.
Nesse trabalho, as caracteristicas testadas foram congruéncia de fase, um extrator baseado
na frequéncia do modo como visualmente processamos componentes visuais, e o método
LBP. Exemplos desses extratores na base utilizada podem ser observados na Figura 3.7. Os
classificadores experimentados foram Naive Bayes e uma classificador esparso. Os melhores
resultados foram obtidos com uma combinacao das duas caracteristicas e com o classificador
esparso.

Em (Mansor et al., 2014), novamente a base de (Brahnam et al., 2005) é utilizada e mais
experimentos com diferentes caracteristicas e classificadores sdo realizados. As caracteristicas
analisadas sdo a SSQ (Single Scale Self Quotient Image), utilizada numa tentativa de restaurar as
imagens corrompidas em adi¢do a DCT (Transformada Discreta do Cosseno). Uma rede neural
probabilistica foi utilizada como classificador.

Assim como afirma (Lu et al., 2016), a dire¢do da pesquisa na drea de reconhecimento
de expressOes faciais em neonatos segue para o uso de métodos baseados em deep learning,
como redes neurais convolucionais (CNNS).

Com isso em mente, em (Zamzmi et al., 2018) um trabalho € apresentado em que os
autores utilizaram CNNs pré-treinadas para extrair caracteristicas das faces de neonatos. As
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Figura 3.7: Exemplos das caracteristicas de congruéncia de fase (a) e LBP (b). Fonte: (Mansor e Rejab, 2013b)

redes escolhidas foram: VGG-F, VGG-M, VGG-S (utilizadas em classificacao de imagens) e
VGG-Face (utilizada em reconhecimento de faces). Nos experimentos, o melhor extrator de
caracteristicas foi a rede VGG—Face, de uma camada alta, em combinagdo com o classificador
kNN. Os autores ainda testaram a combinagao das caracteristicas da rede com uma abordagem
tradicional de processamento de imagens, um método baseado em optical flow, utilizado para
calcular a tensdo em regides da face. A combinacdo mais efetiva reportada no estudo foi
utilizar caracteristicas de tensdo em conjunto com caracteristicas extraidas da ultima camada
convolucional da VGG-Face, em adicdo ao classificador Naive Bayes.

Na Tabela 3.1, um resumo das bases e labels pode ser observado. Dos trabalhos
revisados nesse capitulo, observa-se que a maioria utiliza a base criada por (Brahnam et al., 2005),
explicada em detalhes no Capitulo 4. Nota-se também que nao existe um padrao quanto aos
labels, com algumas bases lidando apenas com classes de dor e ndo dor, e algumas especificando
em sub-classes a expressao de nao dor.

Jana Tabela 3.2, caracteristicas e classificadores utilizados nos trabalhos discutidos pode
ser observada. Com um olhar cronoldgico, nota—se que apesar de ser uma tendéncia crescente
nos ultimos anos, (Zamzmi et al., 2018) € o tnico analisado que utiliza técnicas de deep learning,
enquanto os demais trabalhos focam em abordagens tradicionais de processamento de imagens.

Na Tabela 3.3, observamos os resultados de performance do trabalhos analisados. E
importante notar, que mesmo tratando-se de uma drea de pesquisa médica, quase todos trabalhos
focam em apresentar resultados na métrica de acurdcia, ou seja, de casos certos no total. Tal
pratica pode ser tendenciosa por dois motivos: o desbalanceamento das classes, € o peso do
tipo de erro. Em um problema de detec¢do de dor, em um contexto da vida real e que também
acontece na maioria das bases (em todas em que tal informacdo foi reportada), a maioria dos
casos sdo casos em que a dor ndo estd presente. Desta forma, se imaginamos casos cotidianos em
que hipoteticamente temos 90% do tempo um estado normal, e criamos um classificador que
apenas preve a classe ndo dor, a acurécia desse classificador seria de 90%. Ainda analisando a
metodologia de aprendizado de méquina dos métodos, apenas dois trabalhos ((Mansor e Rejab,
2013b) e (Mansor et al., 2014)) explicitam qual foi a estratégia de treino dos classificadores,
porém um utiliza a técnica Hold Out num esquema 80%/20% e outro um K-fold com 10 splits.
Tais préticas também sdo afetadas por um desbalanceamento de classes e podem apresentar
resultados tendenciosos.

Ainda um outro ponto que deve ser notado em relacdo a apresentacdo de resultados
dos trabalhos citados, € a questdo do tipo de erro dado o contexto de avaliacdo de dor. Nesse
contexto, em que a classe sendo predita € dor, um erro do tipo I (falso positivo) seria prever
ocorréncia de dor quando ela ndo existe, e o erro do tipo II (falso negativo) seria ndo prever dor
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Tabela 3.1: Resumo das bases e labels utilizados nos trabalhos revisados.

Referéncia Base Labels

(Brahnam et al., 2005) Proépria Repouso, Choro, Estimulo de
Ar, Fric¢do, Dor

(Lu et al., 2008a) Proépria Repouso, Choro, Dor

(Yuan et al., 2008)

(Lu et al., 2008a)

Repouso, Choro, Dor

(Lu et al., 2008b)

(Lu et al., 2008a)

Repouso, Choro, Dor

(Lu et al., 2016)

Proépria

Repouso, Choro, Dor Mode-
rada, Dor Intensa

(Schiavenato et al., 2008)

Prépria

Dor, nao dor

(Hazelhoff et al., 2009)

Prépria

Acordado, Dormindo, Des-
conforto

(Gholami et al., 2010)

(Brahnam et al., 2005)

Repouso, Choro, Estimulo de
Ar, Fric¢ao, Dor

(Mansor et al., 2012a) Prépria Dor, nao dor
(Mansor et al., 2012c¢) Proépria Dor, nao dor
(Mansor et al., 2012b) Proépria Dor, nao dor

(Mansor e Rejab, 2013a)

(Brahnam et al., 2005)

Repouso, Choro, Estimulo de
Ar, Fric¢do, Dor

(Mansor e Rejab, 2013b)

(Brahnam et al., 2005)

Repouso, Choro, Estimulo de
Ar, Fric¢do, Dor

(Mansor et al., 2014)

(Brahnam et al., 2005)

Repouso, Choro, Estimulo de
Ar, Fric¢do, Dor

(Zamzmi et al., 2018)

Prépria

Dor, nao dor

quando ela existe. Para um contexto de monitoramento e emissao de alertas, um erro do tipo II é
muito mais grave que um erro do tipo I. Dessa forma, analisar métricas que refletem esses pesos

¢ importante.

Todos os autores dos trabalhos citados nas tabelas 3.1 e 3.2 que coletaram dados foram
contatados na tentativa de conseguir acesso as respectivas bases de dados, porém o tnico retorno
positivo veio de (Brahnam et al., 2005), que concederam aos autores deste trabalho acesso a base

de dados COPE.
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Tabela 3.2: Resumo das caracteristicas e classificadores utilizados nos trabalhos revisados.

Referéncia Caracteristica Classificador
(Brahnam et al., 2005) Pixel + PCA SVM
(Lu et al., 2008a) Gabor + AdaBoost SVM
(Yuan et al., 2008) Gabor 2D + HybdridBoost Hierarquico
(Lu et al., 2008b) Gabor 2D + HybdridBoost Hierarquico
(Lu et al., 2016) LGC, LDP, LDTP E LBP SVM
(Schiavenato et al., 2008) Distancia de pares de pontos | —
(Hazelhoff et al., 2009) Estado de cada componente | Hierdrquico
(Gholami et al., 2010) Pixel SVM e RVM
(Mansor et al., 2012a) Pixel + PCA SVM
(Mansor et al., 2012c) Auto regressivo Fuzzy kNN
(Mansor et al., 2012b) Transformada rdpida de Fou- | kNN

rier
(Mansor e Rejab, 2013a) GLCM LDA, GANN
(Mansor e Rejab, 2013b) Congruéncia de fase, LBP Esparso, Naive Bayes
(Mansor et al., 2014) SSQ + DCT Rede neural probabilistica

(Zamzmi et al., 2018)

VGG-F, VGG-S, VGG-M,
VGG-Face, Optical Flow

Naive Bayes

Tabela 3.3: Resumo das performances dos trabalhos revisados.

Referéncia Métrica Valor
(Brahnam et al., 2005) Acuricia 88%
(Lu et al., 2008a) Acuricia 85.29%
(Yuan et al., 2008) Acuriacia 88%
(Lu et al., 2008b) Acuracia 85.29%
(Lu et al., 2016) Acurécia 85.50%
(Schiavenato et al., 2008) Correlagao de coeficientes in- | 0.37 a 0.95
traclasse
(Hazelhoff et al., 2009) Acuricia 95%
(Gholami et al., 2010) Acuricia 91%
(Mansor et al., 2012a) Acuricia 93%
(Mansor et al., 2012c¢) Acuricia 90.7%
(Mansor et al., 2012b) Acuricia 90.12%
(Mansor e Rejab, 2013a) Acuricia 91%
(Mansor e Rejab, 2013b) Acuracia 88%
(Mansor et al., 2014) Acurécia 96.2%
(Zamzmi et al., 2018) Acurécia 92.71%




30

4 MATERIAIS E METODOS

Seguindo o fluxo de reconhecimento automdtico da expressao de dor em neonatos,
sao necessdrios dados e também algoritmos para cada etapa de deteccao de face, extracdo e
caracteristicas e classificacdo. Tais detalhes serdo explicados neste capitulo.

Todos os autores das bases de dados citadas na se¢ao 3 foram contatados para tentativa
de acesso e uso das bases nesse trabalho, porém apenas os autores de (Brahnam et al., 2005)
responderam aos pedidos.

4.1 COPE

A base de dados utilizada para o estudo desse trabalho foi a primeira base de dados
criada para o avanco do reconhecimento automdtico de dor em neonatos. Os dados foram
coletados no Hospital St. Johns em Missouri, Estados Unidos. O publico-alvo da pesquisa foram
bebés cujas maes tiveram parto sem complicagdes (Brahnam et al., 2005).

Dentro do publico-alvo, 26 neonatos puderam participar da coleta de dados, 13 meninos
e 13 meninas com idades entre 13 horas e 3 dias. 200 imagens foram obtidas, em quatro diferentes
cenarios de estimulo (Gholami et al., 2010):

1. Transporte de um berco para outro (imagens de choro e repouso);
2. Estimulo de ar: sopro de ar no nariz do bebg;
3. Fricgdo: calcanhar esfregado levemente com algodao ensopado em alcool;

4. Dor: procedimento de coleta de sangue;

Os trés primeiros itens entram na categoria genérica de ndo dor, e o tltimo, de dor. Na
Figura 4.1 exemplos de imagens da base podem ser observados. Nota-se que dentro da primeira
categoria existem imagens de choro nio causadas por estimulo doloroso, o que na prética clinica
pode ser uma tarefa dificilmente discrimindvel.

A base COPE atualmente estd disponivel em duas modalidades: A primeira com todas
as imagens originais, e a segunda com as faces dos neonatos ja detectadas e com a regido de
interesse cortada.
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(b)

(d)

Figura 4.1: Exemplos de imagens da base COPE. Expressoes de (a) descanso, (b) estimulo de sopro de ar, (c) de
fric¢do e (d) dor. Fonte: (Brahnam et al., 2005)
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5 EXPERIMENTACAO E RESULTADOS

Os experimentos se dividem em duas partes: o primeiro foca na detec¢do de face em
imagens, e o segundo, na extracao de caracteristicas da face. Todos os experimentos a seguir
foram desenvolvidos na linguagem Python.

5.1 DETECCAO DE FACE

O primeiro teste realizado foi o de deteccao de face. Dois métodos foram avaliados,
o primeiro sendo o de (Kazemi e Sullivan, 2014) disponivel na biblioteca Dlib (King, 2009).
O segundo teste avaliou o método de (Viola e Jones, 2004) disponivel na biblioteca (Bradski,
2000). O objetivo do teste foi avaliar a performance de dois métodos de prateleira muito bem
consolidados para deteccao de faces de adultos, em neonatos.

Ao rodar os dois métodos na base COPE com as imagens originais, os seguintes
resultados foram obtidos:

* O método da biblioteca DIib foi capaz de detectar faces em 32% das imagens;
* O método da biblioteca OpenCV detectou apenas 21% das faces;
* 54% das imagens ndo teve face alguma detectada pelos dois métodos;

* Apenas 8% das imagens teve uma face detectada pelos dois métodos.

Esses resultados evidenciam a dificuldade da tarefa de deteccao de face em neonatos,
uma vez que a performance para adultos é exponencialmente maior.
Das imagens que ndo tiveram face alguma detectada:

* 15% eram de cendrios onde ar foi soprado no neonato;

* 7% eram de cenarios de choro;

* 15% eram de cendrios onde algum tipo de friccdo foi aplicada ao neonato;
e 22% eram de cenarios de dor;

e 329% eram de cendarios de descanso;

* 5% eram de cendrios apds analgesia com sucrose;

* 4% eram de bocejo.

Mesmo em um cendrio onde as imagens sdo predominantemente de repouso, o nivel
de faces de dor que ndo foram detectadas foi extremamente alto. Na Figura 5.1, trés exemplos
podem ser observados. Na primeira figura, nota-se que os dois métodos detectaram corretamente
aregido da face. Em 5.1(b), temos um exemplo onde apenas o método Viola-Jones da biblioteca
OpenCYV foi capaz de detectar uma face na imagem, porém a regido retornada errou na escala e
localizagdo da face. Ja em 5.1(c), o mesmo tipo de erro acontece com o método de (Kazemi e
Sullivan, 2014) da biblioteca Dlib.

Ambos os métodos avaliados sdo consolidados na literatura, porém falharam em detectar
as faces de neonatos em imagens com boa luminosidade, e face semi frontal. Isso evidencia a
clara diferenca que deve existir em métodos direcionados a imagens de neonatos, necessitando,
assim, de métodos mais complexos e robustos para tal tarefa.
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(b)

Figura 5.1: Exemplos de detec¢ao de face em imagens da base COPE. Exemplos de (a) deteccdo pelo biblioteca
Dlib e OpenCYV, (b) apenas deteccdo (erronea) do OpenCV, e (c) apenas detec¢do errdnea do Dlib.

5.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Focando apenas na extracao de caracteristicas, alguns métodos foram testados na base
COPE processada, ja com a regido de interesse da face recortada. O objetivo desse teste era
avaliar a performance de métodos cldssicos de extracdo de caracteristicas em processamento de
imagens. Nessa secdo, usaremos caracteristicas € features de maneira permutavel.

Como as imagens utilizadas ja haviam sido processadas, a deteccdo de face nao foi
necessdria. Sendo assim, os métodos de extracdo de caracteristicas foram implementados, e logo
apos todos foram testados pelo mesmo método classificador, um Random Forest.

Para conduzir o treinamento e teste do classificador, uma versao modificada de Leave
One Out foi seguida. Isso se deveu ao fato de que a base COPE tem apenas 204 imagens, e
apenas 26 participantes. Na tentativa de evitar overfitting, 26 rodadas e treinamento e teste foram
realizadas, sendo que em casa rodada as imagens de um dos participantes foi deixada para teste,
e as demais para treinamento.

Primeiramente, assim como alguns trabalhos da literatura, um teste foi conduzido com
os dados originais sem nenhuma caracteristica extraida. A acuricia de teste foi de 73%. Logo
apods, o método Principal Component Analysis - PCA foi empregado nas imagens originais, outra
metodologia recorrente na literatura. Esse método também resultou em uma acurécia de 73%.
Em seguida, um teste foi realizado com filtros de gabor. Esse filtro propde analisar sinais de
tempo e frequéncia simultaneamente (Liu et al., 2012), modelando os aspectos espaciais do
cortex visual (Kamel e Campilho, 2009). Apds os testes, a acurdcia atingida foi de 76%. O teste
seguinte utilizou Histogram of Oriented Gradients. Esse método divide a imagem em sub-regides
e calcula histogramas das direcoes dos gradientes em cada uma (Lowe, 2004). A acuricia obtida
foi de 78%. Esses resultados podem ser visualizados na tabela 5.1 e na Figura 5.2 exemplos de
cada caracteristica testada podem ser visualizados.

Tabela 5.1: Resumo das performances dos métodos testados

Método | Precision | Recall | F1 | Acuracia | FP | FN | TP | TN | AUC
Gabor 0.628 045 | 0.524 0.76 16 | 33 | 27 | 128 | 0.794
HOG 0.722 0.433 | 0.542 0.784 10 | 34 | 26 | 134 | 0.822

Original 0.6 0.3 0.4 0.735 12 | 42 | 18 | 132 | 0.784
Daisy 0.567 0.283 | 0.378 0.725 13 | 43 | 17 | 131 | 0.758

PCA 0.667 0.2 0.308 0.735 6 | 48 | 12 | 138 | 0.675
LBP 0.429 0.15 | 0.222 0.691 12 | 51 | 9 | 132 |0.631
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Analisando os resultados, temos que a melhor feature foi a HOG, quando olhamos
apenas a acurdcia. Contudo, sabendo que a métrica recall (sensibilidade) nos diz quantos casos
de dor foram acertados de todos presentes na base, o que devido a nossa aplicacdo, € mais
importante. Desta forma, o melhor método nesse sentido foi o filtro de gabor, descobrindo 45%
dos casos, que consequentemente também teve o menor ndmero de falso negativo (FN).

Na tabela ainda podemos observar o precision dos métodos, que nos diz quantos casos
eram da classe dor de todos que foram previstos como tal. Nesse caso, o método HOG foi melhor,
porém essa métrica deve ser otimizada quando o custo de um falso positivo (FP) é maior do que
o custo de um falso negativo (FN), que nao € o caso desse trabalho. As métricas F1, e AUC
também sdo apresentadas por motivos de comparacao, sendo que F1 ¢ uma média harmonica
entre o pricision e o recall, e 0 AUC € uma relacio entre o false positive rate € o true positive rate

Diferente da literatura, aqui mostramos os resultados de forma mais tangivel por utilizar
o esquema de treinamento Leave One Subjet Out, pois nesse esquema todos os elementos da base
fazem parte da base de teste em algum momento, o que implica em termos todas as imagens
classificadas. Isso aumenta a confiabilidade nos resultados, pois deve ser lembrado que a base
COPE € uma base de poucas imagens, por isso a importancia de sempre mostrar a quantidade de
falsos negativos, falsos positivos, verdadeiros positivos e falsos positivos.

Com o objetivo de testar os limites desses métodos e de identificar qual desses métodos
€ 0 mais robusto a ruidos, outra rodada de testes foi realizada.

Considerando que o estudo desse trabalho visa auxiliar futuras aplicagdes para monito-
ramento de recém nascidos em tempo real, devemos levar em consideracdo que em contextos da
vida real, as condi¢Oes de captura de imagens podem ndo ser as melhores. Para replicar esse
efeito, reproduzimos na base de dados COPE trés tipos de ruidos em 20 intensidades diferentes.

O primeiro ruido testado foi o de Sal e Pimenta, que substitui pixels da imagem
aleatoriamente com pixels brancos ou pretos. A proporcao de pixels que sdo substituidos é
definida a priori e chamada de Amount, e portanto foi o parametro que variamos para testar a
robustez dos métodos. Na figura 5.3 observamos que apds o valor 0.2 a imagem fica extremamente
deturpada, e por isso esse valor foi escolhido empiricamente como limiar do teste.

Outro ruido avaliado foi o ruido gaussiano, em que ao invés de substituir os valores
dos pixels com pixels brancos ou pretos, os valores seguem uma distribuicdo gaussiana. Por ter
uma fun¢do de densidade de probabilidade, aumentando a variancia, os valores de pixels sendo
substituidos sdo mais extremos, ou seja, mais ruidosos. Na figura 5.4 observamos que apds o
valor 0.05 a imagem fica altamente ruidosa, e por isso esse valor foi escolhido empiricamente
como limiar do teste.

Assim como comentado anteriormente, a métrica de interesse a ser avaliada € o recall.
Para cada tipo de ruido e cada valor de pardmetro do ruido, um esquema de avaliacdao Leave One
Out foi empregada, e os resultados para o ruido sal e pimenta podem ser observados na figura 5.5.

De forma geral, observamos que a performance cai para os métodos. Considerando
a performance inicial com amount = 0 e a performance final com amount = 0.19, podemos
observar na tabela 5.2 a diferenga entre essas performances para cada método. De acordo com a
tabela, o método mais resistente ao ruido sal e pimenta foi com a imagem original inteira como
feature, porém com um delta muito préximo ao método LBP. O método menos resistente foi o
filtro de gabor.

Analisando os resultados do ruido gaussiano, também observamos que de forma geral, a
performance cai para os métodos (Figura 5.6). Considerando a performance inicial com var = 0
e a performance final com var = 0.05, e podemos observar na tabela 5.3 a diferenca entre essas
performances para cada método. De acordo com a tabela, o método mais resistente ao ruido
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Daisy

Original

Non Pain Pain  Non Pain Pain

Figura 5.2: Exemplos das caracteristicas testadas na base COPE.

gaussiano foi o LBP e o menos resistente, foi o HOG, similar aos resultados do ruido sal e
pimenta.

Ap0s os testes nos métodos convencionais de processamento de imagem, queriamos
verificar o quanto métodos mais avangados de extracdo de caracteristicas se comparariam, i.e.
caracteristicas de Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Mais ainda, assim como (Zamzmi et al.,
2018), o objetivo era analisar niveis diferentes de extra¢do de features, comparando diferentes
camadas de uma mesma CNN. Em adi¢do, também visava-se avaliar a diferenca entre os métodos
de max pooling e avg pooling.Tudo isso, sendo possivel extrair caracteristicas dos 3 canais de
cores das imagens.

As redes escolhidas para teste foram a Resnet50 (He et al., 2016) e a MobileNet (Howard
et al., 2017), duas redes que performam muito bem no challenge da ImageNet (Russakovsky
et al., 2015). Utilizando técnicas de transfer learning, utilizamos as redes j4 treinadas com os
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Ruido sal e pimenta com diferentes proporcoes de pixels substituidos

Amount: 0.00 Amount: 0.03

Amount: 0.01

Amount: 0.02 Amount: 0.04

Amount: 0.05 Amount: 0.06 Amount: 0.07 Amount: 0.08

Amount: 0.15

Figura 5.3: Exemplo do aumento de ruido sal e pimenta na base COPE

pesos finais da ImageNet para extrair caracteristicas das imagens. Os resultados desse primeiro
teste podem ser vistos na tabela 5.4

Na tabela 5.4, podemos observar que as camadas mais altas ou mais profundas tiveram
um desempenho melhor, e também que o average pooling teve desempenho melhor que o
maximum pooling, de forma geral.

Um ponto interessante de se notar € que o melhor método tradicional, o filtro de Gabor,
atingiu um recall de 45%, enquanto a melhor feature de rede, a ResNet50 na camada 49 com
average pooling atingiu um recall de 68%, mostrando uma considerdvel melhora alterando apenas
a extracao de feature.

Os mesmos testes de robustez a ruidos foram feitos para as features de redes neurais. Os
exemplos de ruidos sal e pimenta testados podem ser vistos na figura 5.7, e do ruido gaussiano na
figura 5.8.

Os resultados da performance com o aumento o ruido sal e pimenta pode ser visto na
figura 5.9 e do ruido gaussiano na figura 5.10. As tabelas com os resultados em detalhe dos
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Ruido gaussiano com diferentes variancias na distribuicao

1

Var: 0.00

ar: 0.00 Var: 0.01

Var: 0.02

Var: 0.03

Var: 0.03 Var: 0.03 Var: 0.04

Var: 0.04 Var: 0.05

Figura 5.4: Exemplo do aumento de gaussiano na base COPE

deltas nas performances podem ser vistas na tabela 5.5 para sal e pimenta e tabela 5.6 para o
ruido gaussiano.

Para o ruido de sal e pimenta, a feature menos resistente ao ruido foi a MobileNet, na
camada 11 com average pooling. A com o delta menor, e portanto teoricamente a mais resistente
foi a MobileNet, na camada 3 com maximum pooling, porém ao analisar o desempenho final,
este é zerado. Esse comportamento da mais resistente se manteve ara o ruido gaussiano, porém a
menos resistente foi a Resnet50, na camada 49, com maximum pooling.

De forma geral, o que observamos € que as features de redes neurais resultaram em um
desempenho melhor do que as features de processamento de imagens tradicional. Em relagdo a
robustez ao ruido, as redes neurais apresentaram maiores deltas entre o desempenho inicial, sem
ruido, e o desempenho final, com a imagem altamente ruidosa.

Analisando apenas as redes neurais, houve um certo nivel de separacio de desempenho
entre as camadas que foram reduzidas por average pooling € maximum pooling, com as camadas
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Figura 5.5: Performance dos métodos com o pardmetro amount aumentando

Tabela 5.2: Performances nos dois cendrios extremos sem e com ruido sal e pimenta

Método | Inicial Final Delta
Original | 0.316667 | 0.266667 | 0.050000
PCA 0.200000 | 0.016667 | 0.183333
Gabor | 0.500000 | 0.133333 | 0.366667
LBP 0.133333 | 0.233333 | -0.100000
HOG | 0.416667 | 0.083333 | 0.333333
Daisy | 0.383333 | 0.216667 | 0.166667

de average pooling ficando no geral, com melhor desempenho que as de maximum pooling. Ja
na robustez ao ruido, nenhuma ordenacao significante foi observada.

Outro aspecto importante do desempenho das redes neurais € que as que tiveram melhor
desempenho foram as camadas mais altas (profundas) da rede, porém foram as mais rasas e
intermedidrias que foram mais robustas ao ruido.
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Figura 5.6: Performance dos métodos com o pardmetro var aumentando

Tabela 5.3: Performances nos dois cendrios extremos sem e com gaussiano

Método | Inicial Final Delta
Original | 0.300000 | 0.116667 | 0.183333
PCA | 0.133333 | 0.000000 | 0.133333
Gabor | 0.350000 | 0.166667 | 0.183333
LBP 0.266667 | 0.183333 | 0.083333
HOG | 0.566667 | 0.100000 | 0.466667
Daisy | 0.200000 | 0.316667 | -0.116667
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Ruido sal e pimenta com diferentes proporcoes de pixels substituidos

Amount: 0.00

Amount: 0.01

Amount: 0.02

Amount: 0.03

Amount: 0.04

Amount: 0.05 Amount: 0.06 Amount: 0.07 Amount: 0.08

Amount: 0.11 Amount: 0.12 Amount: 0.13

Amount: 0.17 Amount: 0.18

Figura 5.7: Exemplos de ruidos de sal e pimenta utilizados
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Ruido gaussiano com diferentes variancias na distribuicao

Var: 0.00 Var: 0.00

Var: 0.01 Var: 0.01 Var: 0.01
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Figura 5.8: Exemplos de ruidos gaussianos utilizados
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Resnet50 13 AVG
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Figura 5.9: Performance dos métodos com o parametro amount aumentando
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Figura 5.10: Performance dos métodos com o parametro var aumentando

Resnet50 13 AVG
Resnet50 25 AVG
Resnet50 37 AVG
Resnet50 49 AVG
Resnet50 13 MAX
Resnet50 25 MAX
Resnet50 37 MAX
Resnet50 49 MAX
Mobilenet 3 AVG

Mobilenet 5 AVG

Mobilenet 11 AVC
Mobilenet 13 AVG
Mobilenet 3 MAX

Mobilenet 5 MAX

Mobilenet 11 MAX
Mobilenet 13 MAX



Tabela 5.5: Performances nos dois cendrios extremos sem e com sal e pimenta

Modelo | Camada | Pooling | Inicial | Final | Delta
Resnet50 13 AVG 0.500 | 0.233 | 0.267
Resnet50 25 AVG 0.550 | 0.250 | 0.300
Resnet50 37 AVG 0.567 | 0.283 | 0.284
Resnet50 49 AVG 0.683 | 0.400 | 0.283
Resnet50 13 MAX | 0.400 | 0.000 | 0.400
Resnet50 25 MAX | 0.350 | 0.000 | 0.350
Resnet50 37 MAX | 0.450 | 0.050 | 0.400
Resnet50 49 MAX | 0.567 | 0.267 | 0.300

Mobilenet 3 AVG 0.517 | 0.133 | 0.384
Mobilenet 5 AVG 0.500 | 0.233 | 0.267
Mobilenet 11 AVG 0.517 | 0.067 | 0.450
Mobilenet 13 AVG 0.500 | 0.283 | 0.217
Mobilenet 3 MAX | 0.183 | 0.000 | 0.183
Mobilenet 5 MAX | 0.250 | 0.000 | 0.250
Mobilenet 11 MAX | 0.283 | 0.000 | 0.283
Mobilenet 13 MAX | 0.517 | 0.217 | 0.300

Tabela 5.6: Performances nos dois cendrios extremos sem e com ruido gaussiano

Modelo | Camada | Pooling | Inicial | Final | Delta
Resnet50 13 AVG | 0.500 | 0.300 | 0.200
Resnet50 25 AVG | 0.550 | 0.267 | 0.283
Resnet50 37 AVG | 0.567 | 0.267 | 0.300
Resnet50 49 AVG | 0.683 | 0.250 | 0.433
Resnet50 13 MAX | 0.400 | 0.000 | 0.400
Resnet50 25 MAX | 0.350 | 0.000 | 0.350
Resnet50 37 MAX | 0.450 | 0.067 | 0.383
Resnet50 49 MAX | 0.567 | 0.117 | 0.450
Mobilenet 3 AVG | 0.517 | 0.200 | 0.317
Mobilenet 5 AVG | 0.500 | 0.217 | 0.283
Mobilenet 11 AVG | 0.517 | 0.200 | 0.317
Mobilenet 13 AVG | 0.500 | 0.250 | 0.250
Mobilenet 3 MAX | 0.183 | 0.000 | 0.183
Mobilenet 5 MAX | 0.250 | 0.000 | 0.250
Mobilenet 11 MAX | 0.283 | 0.000 | 0.283
Mobilenet 13 MAX | 0.517 | 0.333 | 0.184
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6 CONCLUSAO

O problema de avaliacdo de dor em neonatos foi estudado nesse trabalho. Sabe-se que
apesar de ser uma drea com grande progresso nos ultimos anos, avaliar dor em neonatos esta
longe de ser uma tarefa facil. Uma das principais maneiras que profissionais de satde realizam
essa tarefa € analisando indicadores comportamentais. Essa tarefa, na maioria dos casos, tem seu
desempenho afetado pela subjetividade humana inerente ao processo.

Desta maneira, métodos para avaliagdo automadtica de dor sdo necessdrios. Um dos
aspectos mais importantes na expressao de sentimentos € a expressao facial, que também € avaliada
em vdrias escalas de dor de neonatos. Vdrios sistemas foram revisados, € um levantamento das
bases utilizadas foi realizado. De todas as bases revisadas, todos os autores foram contatados e
os dados solicitados, e apenas a base COPE foi disponibilizada. Por se tratar de uma populacao
vulnerdvel, a coleta de dados de recém nascidos € dificil e necessita de varios niveis de aprovacao,
que geralmente sdo aprovacdes para que apenas quem coletou os dados possa utilizé-los. Isso
que implica na pouca existéncia de bases de dados nessa drea, sendo que apenas uma dessas
bases € pubica.

Dois métodos de deteccao de face foram testados na base original, e ambos ndo tiveram
um desempenho satisfatério. Esses resultados eram esperados pelos métodos serem amplamente
utilizados para deteccao de faces de adultos e ndo terem sido treinados com faces de bebés. Os
resultados mostram que existe a necessidade de sistemas especificos para esse corte populacional.

Quatro métodos diferentes de extracdo de caracteristicas foram testados na base proces-
sada, métodos de processamento de imagem e métodos de visao computacional. No desempenho
geral, caracteristicas provenientes de redes neurais

» Caracteristicas provenientes de redes neurais:

1. Tiveram melhor desempenho nas imagens sem ruido;
2. Camadas mais altas se mostraram com melhor desempenho no geral;

3. Camadas rasas e intermedidrias se mostraram mais robustas a ruido.
 Caracteristicas de processamento de imagem:

1. Tiveram deltas menores nas comparagdes de ruidos.

A base COPE, apesar de bem consolidada, ¢ uma base pequena, com apenas 204
imagens. Os testes realizados tinham como objetivo comparar métodos tradicionais de imagens
de e métodos mais recentes de visdo computacional, o que com feito com sucesso. Os métodos
de visdo computacional se mostraram superiores, o que era esperado.

Trabalhos futuros envolvem avango para comparagdes mais robustas alterando a com-
plexidade da parte de classificacdo, que para termos de comparacgdo foi baseline para todas as
caracteristicas.
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