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RESUMO

A avaliacdo da dor neonatal pode sofrer variacdes entre profissionais de saude, resul-
tando em intervenc¢do tardia e tratamento inconsistente da dor. Portanto, faz-se fundamental
desenvolver ferramentas computacionais de avaliagdo da dor menos subjetivas e que nao so-
fram influéncias de varidveis externas. Modelos de Aprendizado Profundo, especialmente ba-
seados em Redes Neurais Convolucionais, ganharam popularidade nas ultimas décadas devido
a ampla gama de aplicacdes bem-sucedidas em andlise de imagens, reconhecimento de objetos
e reconhecimento de emo¢des humanas. Neste contexto, o objetivo geral desta dissertacdo foi
analisar, quantitativa e qualitativamente, modelos de Redes Neurais Convolucionais na tarefa
de classificacdo automatica da dor neonatal por meio de um arcaboug¢o computacional baseado
em imagens de faces de dois bancos de dados distintos (um internacional, denominado COPE,
e outro nacional, denominado UNIFESP). Como objetivos especificos foram implementados,
avaliados e comparados trés modelos existentes de redes neurais usados na literatura afim: Ne-
onatal Convolutional Neural Network (N-CNN) e dois tipos da arquitetura ResNet50. Os resul-
tados quantitativos mostraram a superioridade da arquitetura N-CNN para avaliacdo automdtica
da dor neonatal, com acurécias médias de 87.2% e 78.7% para os bancos de imagens COPE e
UNIFESP, respectivamente. No entanto, a andlise qualitativa evidenciou que todos os modelos
neurais avaliados, incluindo a arquitetura N-CNN, podem aprender artefatos da imagem e nao
variagdes discriminantes das faces, mostrando a necessidade de mais estudos para aplicacdo de
tais modelos na prética clinica em questao.

Palavras-chave: Reconhecimento automatico da dor, expressado facial, avaliagdo da dor neona-

tal, aprendizado profundo, classifica¢cdo, rede neural convolucional



ABSTRACT

Neonatal pain assessment might suffer variation among health professionals, leading to
late intervention and flimsy treatment of pain in several occasions. Therefore, it is essential
to develop computational tools of pain assessment, less subjective and susceptible to external
variable influences. Deep learning models, especially Convolutional Neural Networks, have
gained ground in the last decade, due to many successful applications in image analysis, object
recognitions and human emotion recognitions. In this context, the general aim this dissertation
was analyse quantitatively and qualitatively models of Convolutional Neural Networks in the
task neonatal pain classification through a computacional framework based in face images of
two distinct databases (an international, named COPE, and other national, named UNIFESP).
How specific aims were implemented, evaluated and compared the performance of three exis-
tent models used in literature: Neonatal Convolutional Neural Network (N-CNN) and two type
of ResNet50 models. The quantitative results showed the excellence of N-CNN to neonatal
pain assessment automatic, with average accuracy of 87.2% and 78.7% for the databases COPE
and UNIFESP, respectively. However, the quantitative analysis showed that all neural models
evaluated, including N-CNN models, can learn artifacts from the imagens and not variation
discriminating in faces, thus showed the necessity more studies to apply this models in clinical
practice.

Keywords: Automated pain recognition, facial expression, neonatal pain assessment, deep lear-

ing, classification, convolutional neural network
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1 INTRODUCAO

A definicao de dor, pela Associacdo Internacional para o Estudo da Dor (IASP), € “uma
experiéncia sensorial e emocional desagraddvel associada a danos teciduais reais, potenciais
ou descrita em termos de tais danos”. A capacidade de comunicagdo verbal da dor, ou sim-
plesmente o ato de apontar (escala visual analégica) ndo se aplica para o neonato. Por vdrias
décadas, os pediatras acreditavam que os neonatos ndo sentiam ou ndo se lembravam da dor,
uma vez que suas capacidades eram limitadas devido a auséncia de substrato neurolégico para
percep¢do da mesma (ZAMZMI, 2018a). Tal crenca foi refutada por diversos estudos cientifi-
cos (ANAND; CARR, 1989; GOLIANU et al., 2000).

Estudos relatam que experiéncias dolorosas inesperadas e repetidas vividas pelos neona-
tos estdo associadas a distirbios que podem prejudicar a curto e longo prazos suas vidas, sendo
esses: alteragdes na sensibilidade e percepcao da dor (COMMITTEE et al., 2016; VINALL
et al., 2012; DILORENZO et al., 2016; BRUMMELTE et al., 2012), funcionamento do sistema
de resposta ao estresse (altos niveis de cortisol) (GRUNAU et al., 2010, 2004; WALKER, 2017)
e crescimento pds-natal (menor ganho de peso corporal) (VINALL et al., 2012), entre outros.
Fortes evidéncias em relacdo a exposi¢do extensa a dor durante o periodo inicial da vida estdo
associadas a alteragdes estruturais e funcionais do cérebro. As alteracdes que ocorrem sdo: alte-
racdes na substancia branca cerebral e na substancia cinzenta subcortical (BRUMMELTE et al.,
2012; MARCHANT, 2014; VINALL et al., 2012), atraso no desenvolvimento corticoespinhal
(DILORENZO et al., 2016; VINALL et al., 2012), alteracdes no nimero de conexdes sindpticas
e neurdglia (s@o células ndo neuronais do sistema nervoso central que proporcionam suporte e
nutri¢do aos neurdnios) e na altera¢do do grau de ramificacao capilar que aumenta o suprimento
de sangue e oxigénio (BHUTTA; ANAND, 2002; ANAND; SCALZO, 2000). Tais alteracdes
podem resultar em uma variedade de defici€éncias comportamentais, de desenvolvimento e de
aprendizagem, segundo Grunau et al. (2010), Grunau (2003) e Stevens et al. (1996).

Anand (2001) relatou que os neonatos sentiam dor e, em geral, esta ndo era reconhecida
e, por tanto, subtratada, por isso, recomendou o uso de analgésicos, que deveriam ser prescritos
de acordo com os cuidados que cada neonato necessitasse. Trabalhos relataram que o uso
excessivo de medicamentos analgésicos, tais como morfina e fentanil, poderiam causar efeitos
colaterais. Zwicker et al. (2016) relatou estes efeitos apds observar, em seu estudo, que o
aumento de 10 vezes no uso de morfina (um agente comumente usado para o tratamento da dor

neonatal) estava associado ao comportamento do crescimento cerebelar no periodo neonatal,
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com um quadro de resultados piores para o desenvolvimento neurolégico no periodo da primeira
infancia. Diversas revisdes descrevem o fentanil como um analgésico extremamente potente e
listam diversos efeitos colaterais tais como, neuroexcitacao e depressao respiratdria, para o uso
de altas doses (STEVENS et al., 1996; GUINSBURG, 1999).

De acordo com Zamzmi (2018a), estudos afirmam que hd falha em reconhecer e tratar a
dor neonatal e também na administracio de determinados medicamentos analgésicos na ausén-
cia de dor (pouco tratamento versus excesso de tratamento). Apesar do neonato ser incapaz de
manifestar verbalmente suas dores, seu corpo responde a estimulos dolorosos, definidos de trés
maneiras divergentes: comportamentais (tais como: expressao facial e choro), fisioldgicas (tais
como: frequéncia cardiaca e pressdo sanguinea) e metabdlicas (ZAMZMI, 2018a; ZAMZMI
et al., 2017). Em seu estudo, Anand et al. (2007) afirmaram que as respostas aos estimulos di-
ferem entre os tipos de dores, sendo: dor aguda e cronica (ANAND et al., 2007 apud ZAMZMI
etal., 2017). Zamzmi (2018a) afirma que os neonatos t€m uma resposta comportamental geral-
mente mais intensa ao estimulo doloroso cronicos em comparagdo a resposta a dor prolongada
aguda, uma vez que pode ser atribuido as baixas reservas fisicas para sustentar uma resposta ao
nivel de sedacdo ou analgesia. Também em outro trabalho, Zamzmi et al. (2017) relatam que
os bebés podem experimentar diferentes tipos de dores simultaneamente.

Segundo Hummel e Dijk (2006) e Simons et al. (2003), em média, quatorze procedi-
mentos dolorosos por dia sdo realizados em bebés na Unidade de Terapia Intensiva Neonatal
(UTIN). Métodos de avaliacdo da dor comumente utilizados na pediatria, como a autoavaliacao
e o uso de escala visual analégica, com simbolos ou nimeros para indicar diferentes niveis de
dor, sdo considerados o padrdo-ouro. Entretanto, estes métodos ndo sdo aplicaveis na neonato-
logia, visto que requerem uma comunicagdo contactual ainda ndo presente no recém-nascido.
Os métodos atuais para avaliar a dor nessa populacdo vulnerdvel dependem da observacdo de
profissionais bem qualificados, que observam as multiplas repostas comportamentais e fisiol6-
gicas aliadas. No entanto, ha uma dificuldade na utilizacdo dessas informagdes, relatada por
Heiderich (2013), pois, uma vez que os pacientes neonatais sao pré-verbais e se encontram em
diferentes fases do desenvolvimento cognitivo, ainda existem muitas dividas quanto a interpre-
tacdo e a avaliacao das respostas a dor neste paciente.

Poucos estudos como (SCHIAVENATO et al., 2008; HEIDERICH, 2013; ZAMZMI et
al., 2019) foram realizados para analisar e avaliar a dor neonatal usando tecnologias de Visdo
Computacional e Aprendizado de Mdquina. Por outro lado, uma variedade rica de métodos foi

proposta para avaliar dor de adultos (VELANA et al., 2016; MARTINEZ et al., 2017; RODRI-
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GUEZ et al., 2017; WALTER et al., 2013; WERNER et al., 2014). Os motivos destacados por
Zamzmi (2018a) sobre a falta de estudos para o reconhecimento da dor neonatal, principalmente
usando Aprendizado Profundo, se referem aos niimeros limitados de bancos de imagens neona-
tais e a crenca de que os algoritmos projetados para avaliar dor em adultos teriam desempenhos
semelhantes para os neonatos, o que ndo acontece na pratica. Dois dos poucos trabalhos que
utilizam a tecnologias de Aprendizado Profundo sdo (ZAMZMI et al., 2018b, 2019), em que
aplicam o Aprendizado por Transferéncia em algumas arquiteturas de rede neurais, tal como a

Residual Network (ResNet) (HE et al., 2016), para classificar a dor neonatal.

1.1 OBIJETIVO

O objetivo geral desta dissertacdo € analisar quantitativa e qualitativamente modelos
de Redes Neurais Convolucionais na tarefa de classificacdo automética da dor neonatal por
meio de um arcabouco computacional baseado em imagens de faces de dois bancos de dados
distintos (um internacional, denominado Classification of Pain Expressions (COPE), e outro
nacional, denominado UNIFESP). Como objetivos especificos sdo implementados, avaliados e
comparados trés modelos existentes de redes neurais: Neonatal Convolutional Neural Network
(N-CNN), proposta por Zamzmi et al. (2019), ResNet50 proposta por Zamzmi et al. (2019) e

uma alteracdo nessa ResNet50 proposta por esta dissertacao.

1.2 ESTRUTURA DESTA DISSERTACAO

Esta dissertacdo é estruturada por 5 capitulos. No capitulo 2 seguinte, estd descrevendo o
estado da arte em avaliacdo da dor neonatal, os trabalhos relacionados ao assunto estudado nesta
dissertacdo e os métodos computacionais de relevincia até entdo para avaliagdo automdtica
da dor neonatal. No capitulo 3 sdo descritos os materiais, os detalhes da metodologia e as
métricas de avaliacdes topoldgicas propostas nesta dissertacdo. No capitulo 4 sdo descritos os
experimentos e resultados dos modelos avaliados. Por fim, o capitulo 5 descreve a conclusao

dos experimentos obtidos por esta dissertacao.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve o estado da arte em avaliacido da dor neonatal, os trabalhos rela-
cionados ao assunto estudado nesta dissertagdo e os métodos computacionais de relevancia até

entdo para avaliacdo automadtica da dor neonatal.

2.1 AVALIACAO DA DOR NEONATAL

A avaliacdo realizada por profissionais qualificados € de suma importancia no reconhe-
cimento do sofrimento por parte do recém-nascido, visto que o recém-nascido ndo consegue
expressar a dor (ANAND et al., 2007). A avaliacdo precisa da dor proporciona aos profissionais
entender a situacao em que essa populacdo vulnerdvel se encontra e prosseguir com tratamento
imediato, pois sérios problemas a curto e longo prazos podem ocorrer com 0s neonatos expostos
a dor.

Anand e Craig (1996) demostraram que os sistemas anatOmicos sensoriais € neuro-
quimicos estdo suficientemente desenvolvidos no nascimento para permitirem a percepcao da
dor. E essencial que haja condicdes adequadas para avaliacio da dor em recém-nascidos, uma
vez que fortes evidéncias em relacdo a exposicdo extensa a dor durante o periodo inicial da vida
estdo associadas as alteracdes estruturais e funcionais do cérebro (BRUMMELTE et al., 2012;
MARCHANT, 2014; VINALL et al., 2012; DILORENZO et al., 2016; VINALL et al., 2012;
BHUTTA; ANAND, 2002; ANAND; SCALZO, 2000). As alteracdes podem resultar em uma
variedade de deficiéncias comportamentais, de desenvolvimento e de aprendizagem segundo
Grunau et al. (2010), Grunau (2003) e Stevens et al. (1996).

Segundo Guinsburg e Cuenca (2010), € necessdrio dispor de instrumentos que tradu-
zem a linguagem da dor para atuar de forma terapéutica em situacdes possivelmente dolorosas.
Mediante ao fato de que € necessario a tradugdo da dor, foram desenvolvidas escalas unidi-
mensionais para avaliagdo da resposta comportamental a dor e ferramentas multidimensionais
combinando parametros objetivos e subjetivos relacionados a dor em neonatos (GUINSBURG;
CUENCA, 2010; SCOPEL et al., 2007). Melo et al. (2014) afirmam que os instrumentos unidi-
mensionais sao designados para quantificar a presenca ou auséncia da dor e obtém informagoes
répidas, ndo invasivas, sobre a validagdo da dor e a analgesia, e os instrumentos multidimen-
sionais sdo empregados para avaliar componentes sensoriais afetivos e avaliativos que estdo

refletidos na linguagem usada para descrever a experiéncia dolorosa. De acordo com Pasero e



24

McCaffery (1999), escalas de dores foram desenvolvidas para obtencdo de informacdes a res-
peito das caracteristicas da dor, da maneira como o paciente a expressa e os efeitos dessa sobre
seu cotidiano.

Anand et al. (2007) afirmam que as respostas aos estimulos diferem entre os tipos de
dores (ANAND et al., 2007 apud ZAMZMI et al., 2017). Os tipos de dores sao definidos
como: a dor aguda é geralmente associada por um curto estimulo doloroso e finaliza assim que
a causa da dor é removida, em outras palavras, é desencadeada por um estimulo claro, tal como
um procedimento cirdrgico, e tem um ponto de inicio claramente definido e um ponto final
esperado, a intensidade desse tipo de dor diminui em funcao do tempo a partir da ocorréncia do
estimulo; a dor cronica neonatal € uma dor persistente e continua, dura além do tempo normal de
cicatrizacdo de tré€s meses, nao tem um ponto final esperado, e pode evoluir de modo persistente,
em decorréncia de uma doenga de base, ou de modo recorrente, que se caracteriza por surtos
com duracgdo, intensidade e frequéncia diversificados, separados por periodos assintométicos
(OKADA et al., 2001). Devido as baixas reservas fisicas para sustentar uma resposta ao nivel
de sedacdo ou analgesia, Zamzmi (2018a) afirma que os recém-nascidos t€ém uma resposta
comportamental geralmente mais intensa ao estimulo doloroso cronico e relata que sdo capazes
de experimentar diferentes tipos de dores simultaneamente.

A avaliacdo em recém-nascidos representa um grande desafio, mesmo com a utilizacao
das escalas de dores. Arias e Guinsburg (2012) afirmam que a falta de uma escala padrao-ouro
capaz de medir a intensidade da dor € uma das principais limitacdes para alcancar o alivio da
dor neonatal, visto que o padrdo-ouro atual para avaliagdo clinica da dor refere-se somente a
adultos. Melo et al. (2014) ressaltam que, para alguns autores, as escalas multidimensionais sao
mais adequadas na avaliacdo da dor neonatal, por terem respostas comportamentais associadas
as respostas fisiolégicas, tornando as abordagens mais completas. Em contraste, Guinsburg e
Cuenca (2010) ressaltam que “..., escalas que levam em consideracao pardmetros fisiolégicos
poderiam ser menos sensiveis a expressao da dor no periodo neonatal. Em esséncia, as esca-
las unidimensionais parecem ser ferramentas mais sensiveis para identificar os individuos com
dor, quando comparadas as escalas multidimensionais.”. De fato, Arias e Guinsburg (2012)
constataram que as escalas unidimensionais foram mais sensiveis a deteccdo da dor, durante a
primeira hora de vida com uma inje¢@o de vitamina K, do que as escalas multidimensionais.

No contexto da avaliacdo da dor neonatal, recomenda-se que pelo menos um dos ins-
trumentos empregados nas multiplas escalas pelos diferentes profissionais de saide seja uma

escala unidimensional comportamental (GUINSBURG; CUENCA, 2010). Na Tabela 1, pode-
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se encontrar as escalas de dor neonatal mais utilizadas no campo da neonatologia. Mais detalhes

sobre as escalas de dor podem ser encontrados em (DA SILVA; DA SILVA, 2010).

Tabela 1 — Exemplos de escalas de dor neonatal comuns.

Pain scale Pain type Age range Behavioral measures | Physiological measures | Psychometric properties
Inter-rater reliability:
. . (r=0.92-0.97)
Facial expression, Internal consistency:
NIPS 28-38 crying, arms/legs, . ) SRS
(LAWRENCE et al., 1993) Procedural gestations weeks | movement, and Breathing patterns (Cronbach g n =0.87-0.95)
Content validity
arousal state g
Concurrent validity:
(r=0.53-0.83)
Brow bulge,
eye squeeze
nasolabial furrow, Inter-rater and intra
Preterm > 25 open lips, rater rellabllle >0.85
NFCS Procedural estations weeks horizontal mouth, N/A Internal consistency:
(GRUNAU; CRAIG, 1987) ocedura gestations * | vertical mouth, e (Cronbach’s o = 0.87-0.95)
to term infants . N L
lips pursed, Content and face validity
taut tongue, Construct validity
chin quiver, and
tongue protrusion
Inter-rater reliability:
Facial expression, Heart rate, izt:a?zfesriglgi:liilit .
N-PASS Postoperative 23-40 behavior movements, | respiratory rate, (r=0.87) ¥
(HUMMEL et al., 2008) Stop gestations weeks | crying/irritability, blood pressure, e .
and extremities tone and oxygen saturation Internal consistency:
e (Cronbach’s a = 0.84-0.89)
Construct validity: (P < 0.0001)
Facial expression Inter-rater reliability:
CRIES Postoperativi 32-60 or Lin ar[:d ssion, Requires increased (r=0.98)
(KRECHEL; BILDNER, 1995) ostoperative gestations weeks ying, anc, oxygen and VS Construct and content
sleeping state validity

Fonte: Zamzmi et al., 2017

Segundo Heiderich (2013) e Heiderich et al. (2015), ha trés limitagdes agregadas as

escalas de dor neonatal:

a)

b)

A avaliag¢do da dor pelos profissionais sdo realizadas em diferentes intervalos de
tempo e ocorre a incapacidade de fornecer uma avaliacdo continua da dor. O mo-
nitoramento continuo € importante, uma vez que os bebés podem sofrer com a
ocorréncia da dor quando sdo deixados sem vigilancia. Isto acaba sendo veridico
para a dor prolongada aguda, que requer cuidados intensivos continuos da detec-
¢do da dor para ocorrer a intervengao.

Embora as escalas sejam baseadas nas observagdes diretas e na interpretacdo do
profissional em multiplas respostas (comportamentos, fisiologico e metabdlico), a
avaliac@o pode ser tendenciosa e afetada por diversos fatores proprios e particula-
res de uma pessoa ou de um grupo, como o viés cognitivo, a identidade, a cultura
e o género (MILLER; NEWTON, 2006; SAMOLSKY DEKEL et al., 2016; PIL-
LAI RIDDELL; CRAIG, 2007; PILLAI RIDDELL et al., 2004). Uma avaliagdo

errada pode levar a uma ocorréncia de tratamento inconsistente da dor.
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¢)  Ha um compromisso substancial de tempo e necessita de um grande nimero de
cuidadores bem treinados para utilizacdo adequada da escala de dor. O custo subs-
tancial torna-se invidvel em paises subdesenvolvidos, onde que os profissionais e

recursos médicos sao escassos.

2.2 AVALIACAO AUTOMATICA DA DOR NEONATAL

Nos dltimos anos, tem ocorrido um crescimento no uso de métodos de Aprendizado de
Miquina (ML) para entender as respostas comportamentais a dor utilizando bases de expressoes
faciais (WERNER et al., 2014; VELANA et al., 2016; SIKKA et al., 2015; PAL et al., 2006),
sons de choros (PAL et al., 2006; VARALLYAY et al., 2004; PAI, 2016) e de movimentos do
corpo (ZAMZMI et al., 2016). Entretanto, esse crescimento é muito menor em comparacao
com métodos de detec¢do da dor em adultos. De fato € um erro pensar que métodos desen-
volvidos para adultos possam ser usados em recém-nascidos. Primeiro, a dindmica da dor e
a morfologia facial variam entre bebés e adultos. Por exemplo, expressdes faciais de bebés
com movimentos adicionais ndo sdo decodificados pelo Sistema de Codificagdo de Acao Facial
(FACS) (EKMAN, 1997). Ha uma extensao do FACS que € conhecida como Sistema de Codifi-
cacdo de Acao Facial do Bebé (Baby-FACS) (OSTER, 2006 apud ZAMZMI, 2018a). Também
ha diferenca de som e movimento dos neonatos durante a dor. Adicionalmente, o estagio de
pré-processamento dos dados, rastreamento de face e corpo tornam-os mais desafiadores, uma
vez que a populagdo neonatal € fragil e considerada ndo cooperativa. Embora tenha ocorrido um
crescimento no uso dessas bases, Zamzmi et al. (2017) expressaram que os sistemas automati-
zados podem ser usados para detectar emocdes de respostas fisioldgicas, tais como dilataciao da
pupila (PARTALA et al., 2000; PARTALA; SURAKKA, 2003; AL-OMAR et al., 2013; LA-
NATA et al., 2011), Resposta Galvanica da Pele! (GSR) (GRUSS et al., 2015; KACHELE et al.,
2015), alteragdes na frequéncia cardiaca (GRUSS et al., 2015; FAYE et al., 2010) e alteracdes
hemodinamicas cerebrais (BROWN et al., 2011; RANGER; GELINAS, 2014).

Neste contexto, foram introduzidos métodos para extracao de caracteristicas relevantes
da dor em dados comportamentais ou fisiolégicos de neonatos. Esses métodos podem ser cate-
gorizados em: Representacdes das Caracteristicas a Resposta Comportamental; Representagdes

das Caracteristicas a Resposta Fisioldgica; Juncio das Respostas a Dor. Também cada catego-

'A alteracdo na resisténcia elétrica da pele associada com a descarga nervosa simpdtica, traduzido (Miller-
Keane M. Miller-Keane Encyclopedia and Dictionary of Medicine, Nursing, and Allied Health. 7th ed. Phila-
delphia, PA: Saunders, An Imprint of Elsevier, Inc.; 2003).
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ria pode ser dividida em subcategorias. Na Figura 1, encontra-se um diagrama em arvore com

essas categorias e subcategorias principais.

Figura 1 — Diagrama em arvore dos métodos de analise automatica de dor neonatal.

ES——
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Fonte: Zamzmi et al., 2017

A andlise de dor baseada em respostas comportamentais pode ser definida como uma
tarefa de extracdo automatica de caracteristicas relevantes da dor, na qual a partir de indicadores
comportamentais da dor, tais como expressao facial e som de choro, pode ser realizada uma
andlise até a solu¢do do problema. Nas Tabelas 2 e 3 podem ser encontrados estudos dos
indicadores comportamentais de expressao facial e som de choro, respectivamente.

A andlise da dor baseada em repostas fisiolégicas pode ser definida como o processo
de extrair caracteristicas relevantes da dor das respostas fisioldgicas do corpo do bebé, tais
como alteracdes dos sinais vitais (por exemplo, aumento da frequéncia cardiaca) e atividade
hemodinamica cerebral, como ilustrado na Figura 1. Na Tabela 4, estd resumido os métodos
existentes que fazem o uso de medidas fisiol6gicas para avaliagao da dor.

Ha um interesse crescente em compreender as respostas comportamentais e fisioldgicas.
Modelos de Inteligéncia Artificial (ZAMZMI et al., 2018b, 2019; SALEKIN et al., 2019), Visao
Computacional e Estatistica (TERUEL et al., 2019; ORONA et al., 2019) estao sendo utiliza-
dos para andlise automdtica da dor neonatal. Tais modelos estdo surgindo da crenca/caréncia
de monitoramento continuo e consistente da dor. Esses trabalhos, até entdo, utilizam de um
unico indicador ou modalidade para a deteccao da dor neonatal. Visto que a dor é manifes-
tada por varias modalidades, as escalas de dor neonatal existentes sdo multimodais, atribuindo

indicadores comportamentais e fisiologicos para tal avaliacdo. Segundo Zamzmi et al. (2017),
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Tabela 2 — Resumo dos métodos de ML para analisar a expressao da dor.

Ref. and Year Database Category Extraction method Classification Results
COPE database .
Subjects: 26, half girls PCA/LDA Wl.th L1 . SVM avg. accuracy:
. . and SVM: Pain/no-pain, . .
Race: Caucasian Feature Column stacking ain/rest. pain/c Pain/no-pain (88%)
(BRAHNAM et al., 2006) Age range: 18 hours to 3 days reduction image’s intensities ]I;ain/ai:fi)sff anl;ly Pain/rest (95%)
v Stimuli: Pain stimulus and 3 based and dimensionality ain/friction’ Pain/cry (80%)
other stimuli: air, friction, reduction PCA pamy/ Pain/air-puff (83%)
Testing protocol: PP
and rest/cry I Pain/friction (93%)
Data: 204 static images Tenfold cross-validation
: &
NNSOA, PCA/LDA
Column stackin and SVM: Average accuracy:
Feature image’s inlensil;ges Pain (60 images) versus | NNSOA (90.20%)
(BRAHNAM et al., 2007) | COPE database reduction and%:limen sionalit no-pain (144 images) SVM (82.35%)
based reduction S 4 Testing protocol: PCA with L1 (80.35%)
Leave-one-subject-out LDA with L1 (76.96%)
cross-validation
RVM
Pain/no-pain Weighted Kappz
Feature Column stackin, Pain intensity C(:gf ‘e e
(GHOLAMI et al., 2010) | COPE database reduction A L. ) g estimation "
based image’s intensities Testing protocol: 0.47 (expert/RVM)
i & prot i 0.46 (nonexpert/RVM)
Leave-one-image-out
cross-validation
Feat Accuracy with k — fold = 5:
(SILVA. 2020) UNIFESP database reduction Dimensionality PCA UNIFESP 0.8727 + 0.0874, COPE 0.6889 + 0.0712
’ COPE database based reduction PCA MLDA Accuracy with Leave — One — Out:
° UNIFESP 0.9573, COPE 0.7660
Feature . . .
) UNIFESP database . Dimensionality PCA
(TERUEL et al., 2019) COPE database rbezi:juon reduction PCA MLDA MLDA 72.77%
SFFS feature selection
LBP variation LBP, LTP, ELTP Ell"rc):gtfnvMri)tocol' Highest (0.93) area
(NANNI et al., 2010) COPE database based and ELBP Le;xve-go]xj]a»ou[ ! under the curve of
descriptors ROC (ELTP)

cross-validation (SFFS)
Train/Test split

Subjects: 10, half girls
Race: Caucasian

Age range: 32-41 KNN and SVM:

. egs tatim‘fs -weeks Motion- Strain magnitude Pain versus no-pain Highest overall
(ZAMZMI et al., 2015) D based estimated from expression accuracy:

Stimuli: Pain stimulus L .

N X (optical flow) | flow vectors Testing protocol: KNN(96%)

(i.e., heel lancing) and P

Tenfold cross-validation

normal state

Data: Ten videos and NIPS scores

;‘,’W“f@:’ SVM:

ace: J N AAM-based Discomfort versus

Age range: N/A Model- features comfort AUC of ROC:

(FOTIADOU et al., 2014) | Stimuli: Heel puncture, diaper based . :
i~ SPTS, SAPP, Testing protocol: 0.98
change, hunger, and resting AAM 5
. and CAPP Leave-one-subject-out
Data: 15 videos, ranges from S
R cross-validation

few seconds to minutes

Subjects: 50 children, 35% boys

Race: 35 Hispanic, 9 non-

Hispanic white, 5 Asian, and KNN and SVM:

1 Native American FACS- Strain magnitude Pain expression versus | Highest overall
(SIKKA et al., 2015) Age range: 5 to 18 years based estimated from no-pain expression accuracy:

Stimuli: Appendectomy (ongoing) | (opticalflow) | flow vectors Testing protocol: KNN(96%)

and pressing surgical site (transient)
Data: Videos, self-report, and by
proxy rating by a nurse and parent

Tenfold cross-validation

Fonte: Adaptado de Zamzmi et al., 2017

a multimodalidade permite uma avaliagdo confidvel da dor, em casos de falta dos dados. De

fato, a multimodalidade t€ém as suas vantagens, pois tenta retratar as escalas de dor neonatal,

entretanto, a multimodalidade é uma unido de respostas comportamentais e fisioldgicas, sendo

assim nao basta apenas concatenar métodos de respostas comportamentais a métodos de res-

postas fisiolégicas. O que de fato necessita-se ¢ de uma compreensao metodoldgica na saida e

internamente dos modelos, e abrir o campo de visdo para novos modelos que estdo surgindo e a

surgir, para assim comegar a pensar e ter sucesso nos modelos multimodais.



Tabela 3 — Resumo dos métodos de ML para analisar o choro da dor.

Ref. and Year Database Category  Extraction method Classification Results
Subjects: 120 infants SVM avg. accuracy:
Race: N/A . . SVM Pain/no-pain (88%)
. Time- Short-time energy . . .
(VEMPADA et al., 2012) Age raggfe; 12-40 weeks domain (STE) and pause Tes.tm.g protocol: Pafn/rest ©5%)
Stimuli: N/A analysis duration Splitting samples Pain/cry (80%)
Data: 120 samples; 30 Pain, Y into train and test Pain/air-puff (83%)
60 hunger, and 30 wet-diaper Pain/friction (93%)
(PAL et al., 2006) N/A g(r):l:;ncy . ig;z::s;j::;a; k-means: Pain, hunger, | Classification accuracy:
” N . - fear, sadness, and anger | 91%
analysis first formants
Subjects: 41 infants
Race: Caucasian
Age range: 2-6 months . . .
Stimuli: Immunization for pain. Frequency- Mean value of Statistical analysis Unique spectral
(FULLER; HORII, 1988) . L domain characteristics of
feeding time for hunger, naptime . spectral ener; (ANOVA) L
s & P analysis P &y pain-induced cry
for fussy, and fondling for cooing
Data: 109 samples; 16 hunger, 23
cooing, 42 pain, and 28 fussy
Subjects: 27 infants
Race: Caucasian, Hispanic, KNN:
African American, ?md Asian Frequ#ncy- LPC and statistics Whlmper cry Average accuracy:
(PAI 2016) Avg. age: 36 gestation weeks domain Vigorous cry
T L . (e.g., mean and STD) . . 76.47%
Stimuli: Immunization and analysis Testing protocol:
and heel lancing Tenflod cross-validation
Data: 34 samples; NIPS score
;ZEJ:L;\S/X) Neural network:
Age range: 2—-6 months Cepstral- sil_n;lgc\;er;?:a: and Classification accuracy:
(PETRONI et al., 1995) Stimuli: Immunization (pain), domain Ten MFCC coeff. an E " y Pain (92.0%)
jack-in-the-box (fear), and head analysis Te%tin rotocol: No-pain (75.7%)
restraint (anger). stng p! .
Data: 230 cry samples Tenfold cross-validation
Subjects, race, age, and i:i;/l\fr:
stimuli: N/A Cepstral- 16 MFCC coeff. Hun ery or Average accuracy:
(MONTIEL; GARCIA, 2006) | Data: 1627 samples; 209 pain, domain Dimensionality No. gainfn{) huncercry | 9783 g curacy:
759 hunger, and 659 others analysis reduction (PCA) Test[i)ng protocol{g Y o
(Data collected and labeled by doctors) Tenfold cross-validation
Subjects and race: N/A .
Age range: Newborns to 1 year Ne.ural nel\.)vorkA I
Stimuli: Immunization (pain) Cepstral- 12 MECC coeff Pain/no-pain Classification accuracy:
(ABDULAZIZ; AHMAD, 2010) § 1P domain : Testing protocol: MFCC: 76.2%
and spontaneous emotions . 16 LPCC coeff. . i o
Data: 180 sample; 150 pain analysis Splitting samples to LPCC: 68.5%
and 3‘0 no-pain ’ train and test
SVM:
Cepstral- 13 MECC. A Pain, hunger, and Accuracy per class:
(VEMPADA et al., 2012) Database in first row domain MFCC, and A ;’::l’i‘a"e;mml‘ iﬂ: (:,0('2227 )
analysis A MFCC SUng p ) & e

Splitting samples to
train and test

Wet-diaper (86.11%)

Fonte: Zamzmi et al., 2017

Tabela 4 — Resumo das publica¢des para andlise da dor usando medidas fisioldgicas.

Ref. and Year

Measures

Database

Extracted data

Analysis method

Results

(LINDH et al., 1999)

Vital signs

Subjects: 25 infants
Age range: 72-96 h

Stimuli: Baseline, sham heel

Heart Rate H Rcan > the power
in low-frequency (Ppr),
and high-frequency (P )

Multivariate

Increase in H Ryean »
Piots and Ppp,

prick, sharp heel prick, and and total heart rate variability statistics g:;veerrligssehne and
heel squeezing (Por) pp
Subjects: 28 infants . e
. o . IR Linear Sensitivity (90%)
(FAYE et al., 2010) Vital signs ‘SAt%riuTi'sgfseeslti‘rlltel:ozln;l; :/::Zr EZ‘;: Eﬁ;{lf‘;ldblhty regression Specificity (75%)
. J analysis Area under ROC (0.81)

surgery (postoperative)

Difference of concentration

Cerebral Subjects: 40 infants, half male of oxygenated [HbO,] and Student t-test [HbOs] increases
hemo- Age: > 26 gestational weeks e 2 ANOVA in both hemispheres;
(BARTOCCI et al., 2006) . - - . . de-oxygenated [HbH ] and
dynamics | Stimuli: Baseline, tactile, and total (HIbH + HbO,) hemo Newman—Keuls more pronounced
(NIRS) venipuncture pain stimulus globin fr)om base;ini : posthoc test increase in male
Cerebral Subjects: 18 infants Vital signs data and $1gn1ﬁcanl increase
Age: 2545 postmentsural in [H Biota];
hemo- mean of [HbO,], [HbH], .
(SLATER et al., 2006) dynamics weeks and HB — HbH+ Statistical t-test more pronounced
(gIIRS) ® | Stimuli: Baseline and heel HbO total = increase in awake
lancing 2 infants
Cerebral Subjects: 40 infants
hemo- Age: < 12 months [HbH | mean, Univariate AHbH differed
(RANGER et al., 2013) dynamics Stimuli: Baseline (7p), tactile | [HbO2]ean, linear significantly between
(IXIIRS) (Ty), and painful (13) and [H R]nean regression Ty and T,

stimuli

Fonte: Zamzmi et al., 2017
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2.3 ANALISE COMPORTAMENTAL DE DOR NEONATAL

A representacdo de caracteristicas da resposta comportamental tem como defini¢cdo a
tarefa de extragdo de caracteristicas relevantes da dor de uma resposta comportamental, como
expressdo facial e som de choro. Devido a subjetividade da dor, hd um interesse relevante em
métodos que sdo capazes de extrair e aprender caracteristicas em faces e sinais sonoros. O choro
infantil € um sinal que pode indicar desconforto, fome ou dor, transmitindo informagdes que
ajudam os profissionais de satude a avaliar o estado emocional do bebé e a reagir adequadamente.
Na Tabela 3, pode-se encontrar estudos relacionados a resposta comportamental para andlise do

som do choro (ZAMZMI et al., 2017).

2.3.1 Expressao Facial

Nesta secdo, serdo discutidos os métodos existentes que foram utilizados para extrair
caracteristicas na expressao facial de recém-nascidos e classificad-los com dor ou sem dor.

A expressao facial € um dos indicadores mais comuns na percep¢ao de emocgoes, sendo
assim especialmente para dor. Ja que expressar emocdes ocorre nos movimentos musculares
faciais, Zamzmi et al. (2017) definem a expressdo facial da dor sendo “os movimentos e dis-
torcoes nos musculos faciais associados a um estimulo doloroso, traduzido”. As distor¢des dos
movimentos faciais associados a dor em bebés estdo no aprofundamento do sulco nasolabial,
abaixamento da sobrancelha, olhos estreitados, alongamento vertical e horizontal da boca, fran-
zir os labios, abertura labial, protrusdo da lingua, lingua tensa e tremor no queixo (GRUNAU;
CRAIG, 1987).

O reconhecimento da expressdo facial da dor tem os mesmos estidgios de um reconhe-
cimento qualquer, na qual se faz o uso de expressdes faciais. Esses estdgios consistem ba-
sicamente em: Primeiro, deteccdo e normalizacdo (se houver necessidade) da face; Segundo,
extracdo de caracteristicas; e Terceiro, reconhecimento/classificacdo da expressao facial. O se-
gundo e terceiro estdgios sdo considerados como um s6 ao utilizar métodos de DL, uma vez
que sdo capazes de extrair caracteristicas a um nivel superior em comparagcdo com os métodos
tradicionais (TAIGMAN et al., 2014; BALABAN, 2015). Em relacdo a detec¢do facial, nao
ha duvida que ja é uma drea madura e muito bem estruturada. Em trabalho recente, Deng et

al. (2019) propuseram um detector robusto de face de estidgio unico, chamado RetinaFace, e
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foi capaz de detectar aproximadamente 900 faces de um total de 1151 pessoas. Na Tabela 2
destacam-se os principais trabalhos para o reconhecimento da expressao facial da dor.

As subsecdes seguintes descrevem os métodos de extragdo de caracteristicas que foram
propostos para o reconhecimento da dor em expressdo facial, tomando-se como referéncia o
trabalho de revisdo realizado por Zamzmi et al. (2017) e acrescentando o topico de Aprendizado

Profundo.

2.3.1.1 Métodos Baseados em Reducdo de Dimensionalidade

Zamzmi et al. (2017) citam dois métodos para reducdo de caracteristicas que foram
utilizados na classificacdo da dor neonatal, Andlise de Componentes Principais (PCA) e Busca
Sequencial Flutuante para Frente (SFFS). Cada imagem € convertida em um vetor de dimensao
N, x Ny, x 1, em que N, e N, representam a largura e altura da imagem, e o 1 representa o
canal (neste caso escala de cinza, com tonalidade de pixels variando de 0 a 255). Sendo assim,
PCA e SFFS podem ser aplicados para reduzir tal vetor.

PCA € um procedimento matematico/estatistico que utiliza uma transformac¢do ortogo-
nal para converter um conjunto de observacodes de varidveis possivelmente correlacionadas em
um conjunto de valores de varidveis linearmente ndo correlacionadas, chamadas de componen-
tes principais, assim reduzindo a dimensionalidade de um determinado espaco de caracteris-
ticas. Esses componentes representam as dimensdes ao longo das quais os dados estdo mais
espalhados. Em outras palavras, o PCA € a combinacao linear das varidveis iniciais e alocadas

em ordem decrescente por suas variancias. Assim, o procedimento matematico € dado por:

Y =X"W
=VyTwWTw (1)
=VveT,

no qual, X' é a matriz transposta de dados com média empirica nula, cada uma das n linhas
representa um dado diferente e cada uma das m colunas sdo as respectivas varidveis dos dados.
Sendo a Decomposi¢io em Valores Singulares de X = WXV T, em que W é a matriz m x m
de autovetores da matriz de covaridncia de X X ', e a matriz m X n X é uma matriz diagonal
com ndmeros reais ndo negativos na diagonal, e por fim a matriz n X n V' € a matriz de auto-

valores de X X '. Sendo W uma matriz ortogonal e cada linha de Y'" sendo a rotagio da linha
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correspondente de X ', logo a primeira coluna de Y é construida com a componente de maior
variancia, a segunda coluna é composta pela componente de segunda maior variancia, e assim
por diante.

Pode-se representar a Equagdo (1) em uma dimensionalidade reduzida na qual quer-se

projetar X, o espaco reduzido serd definido pelos primeiros L vetores singulares Wp:

Y =W/ X=%,V", (2)

onde X7 = I w2, € I1vm € a matriz identidade L X m.

Diferentemente do PCA, o método SFFS é um algoritmo e ndo uma formula¢do ma-
tematica (SOMOL et al., 2010). O método SFFS se enquadra nos métodos de selecido de
caracteristica sequencial, visto que sao uma familia de algoritmos de pesquisa gulosos e sdo
usados para reduzir um espaco inicial de caracteristica d-dimensional para um subespaco k-
dimensional, em que modulando k e d adiciona-se ou remove-se sequencialmente uma tnica
caracteristica até que nao haja alguma melhoria do desempenho do algoritmo. O SFFS € co-
nhecido como uma extensao da Busca Sequencial Direta. Zamzmi et al. (2017) afirmaram que
no SFFS, de acordo com uma fungdo de critério, hd a eliminagdo da pior caracteristica do sub-
conjunto, sendo assim, aumentando e diminuindo dinamicamente o nimero de caracteristicas
até alcancar o melhor subconjunto. A Figura 2 demonstra o diagrama de blocos do algoritmo

SFFS.

Figura 2 — Algoritmo Busca Sequencial Flutuante para Frente (SFES).

Leave out the conditio-
nally excluded feature

|SFFS INITIALIZE]

Aol Conditionally
pply exclude one i
A"f L onestepoft _"fi feature found by Is this the
0 SF.S ! applying one step so far ?
algorithm of SBS algorithm

Return the conditionally
excluded feature back

Fonte: Somol et al., 2010

Brahnam et al. (2006) desenvolveram um dos principais trabalhos relacionados para ava-
liagdo da dor em recém-nascidos baseado na anélise de expressado facial. Nesse estudo, utilizou-
se imagens do banco de dados COPE obtendo um taxa de reconhecimento da dor versus ndo

dor de 88% com o classificador Maquina de Vetores de Suporte (SVM), demostrando superi-
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oridade a dois métodos comumente usados na época para se classificar faces, PCA e Andlise
Discriminante Linear (LDA), cada um usando a métrica de distancia L1.

Para a extracdo de caracteristica, Brahnam et al. (2006) processaram as imagens para
extrair somente a face para entdo converter-las em escala de cinza e redimensiona-las para
100 x 120 pixels. Por fim, foi transformada cada imagem em um vetor de dimensdo 12000. Esse
procedimento foi realizado para as 204 imagens, portanto, uma matriz de dimensao 204 x 12000
contendo todas as imagens do conjunto de dados foi construida, assim, aplicou-se o PCA nessa
matriz para reducdo de dimensionalidade. Na classificacdo, classificadores baseados em distan-
cia tais como, LDA e SVM foram utilizados para classificar as imagens dos bebés nos seguintes
pares: dor/nao-dor, dor/repouso, dor/choro, dor/sopro de ar e dor/atrito. O LDA pode ser defi-
nido como um método estatistico de aprendizado supervisionado, visto que transforma os dados
em um subespaco que maximiza a separacdo das classes. O SVM também € um algoritmo es-
tatistico de aprendizado supervisionado, em que constréi um hiperplano de separagdo ideal que
melhor segrega novos dados. Os resultados mostrados pelo Brahnam et al. (2006) alcancaram a
melhor taxa de reconhecimento e superaram outros classificadores, portanto, classificando dor
versus auséncia de dor em 88%, dor versus repouso em 94,62% , dor versus choro em 80%,
dor versus sopro no ar em 83,33% e dor versus atrito em 93%. Para atingir esses resultados
a configuracdo do SVM foi: um nucleo polinomial de grau 3 avaliado por meio da validacao
cruzada dividindo-se o conjunto original em dez subconjuntos.

Estendendo o trabalho discutido acima, Brahnam et al. (2007) incluiram em sua analise
um Algoritmo de Otimiza¢do Simultanea de Rede Neural (NNSOA) para classificagdo junta-
mente com SVM, PCA com distancia L1 e LDA com distancia L1. Além disso, utilizou-se da
validagdo cruzada leave-one-subject-out. Os resultados mostraram que o NNSOA tem a maior
taxa média de classificacdo 90,20% ao classificar imagens de bebés como dor ou sem dor, en-
quanto que, SVM, PCA e LDA alcancaram taxas médias de classificacao de 82,35%, 80,39% e
76,96%, respectivamente. Devido a superioridade da NNSOA, em estudos subsequentes Brah-
nam et al. (2008) utilizaram o algoritmo SFFS e selecdo de caracteristicas, também conhecida
como selecdo de varidveis (VAR) para extracio de caracteristicas nas imagens da COPE com o
classificador NNSOA, além do PCA também como extrator de caracteristicas e do SVM linear.
Os resultados mostraram que 0 NNSOA+VAR alcancou uma maior taxa de classificagdo média
de 95.38% ao classificar imagens de bebés com dor ou sem dor. Na Tabela 5, pode-se visualizar

os resultados obtidos por Brahnam et al. (2008) em seus estudos.
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Tabela 5 — Resultados da classificacdo da dor neonatal aplicando o NNSOA e o Linear SVM a
um intervalo de confianca de 95%.

Method 95% Confidence Interval | Standard Deviation
Linear SVM+VAR | 87.53% + 6.47% 16.01%

Linear SVM+SFES | 89.17% + 5.69% 14.09%
NNSOA+VAR 95.38% + 2.81% 6.97%
NNSOA+SFFS 93.18% =+ 4.40% 10.90%

Linear SVM+PCA | 82.35% + 6.20% 15.34%
NNSOA+PCA 90.20% =+ 4.16% 13.30%

Fonte: Brahnam et al., 2008

Em seu trabalho, Teruel et al. (2019) propuseram uma sequéncia de procedimentos com-
putacionais para detec¢do, interpretacdo e classificacdo de padrdes em imagens bidimensionais
frontais de faces para o reconhecimento automaético da dor neonatal. Nos procedimentos, Te-
ruel et al. (2019) utilizaram o banco de imagens de recém-nascidos da Universidade Federal de
Sao Paulo (HEIDERICH et al., 2015). Em sua sequéncia de procedimentos computacionais,
os autores fizeram o uso das seguintes etapas: pré-processamento; marcagdo dos pontos fiduci-
ais; normalizacdo espacial das imagens; construcio de um atlas de referéncia inicial e atlas de
recém-nascidos; e andlise estatistica multivariada (PCA e LDA). O resultado da classificacao
obtido por Teruel et al. (2019) foram de 72.77% de acuricia.

Estendendo o trabalho (TERUEL et al., 2019), Silva (2020) propds um arcabouco com-
putacional de interpretacdo e reconhecimento de padrdes em imagens de faces para avaliagdao
automdtica de dor em recém-nascidos. Silva (2020) concentrou seu trabalho na investigagao,
implementagdo e integracdo de técnicas de deteccdo, segmentacdo, normalizacdo espacial e
classificacdo de imagens de faces baseadas em informacdes extraidas por mineracao estatistica
de dados (PCA e Maximum uncertainty LDA-base (THOMAZ et al., 2007)). O arcabou¢o com-
putacional proposto por Silva (2020) utilizou duas bases de imagens distintas, COPE (BRAH-
NAM et al., 2006) e uma base desenvolvida pela UNIFESP (HEIDERICH et al., 2015). Os
resultados experimentais obtido pelo autor, mostrou que é possivel classificar estatisticamente
dor e ndo-dor através de imagens de faces, mas também evidenciar regides faciais discrimi-
nantes para o fenomeno dor, auxiliando na construcdo de escalas de dor neonatal mais gerais e
assertivas. Entretanto, Silva (2020) destaca que ha limita¢des em seu trabalho uma vez que uti-
lizou uma selecdo especifica anterior a normalizacdo e classificacdo, escolhendo entdo apenas
as imagens com angulos préoximos ao de perfil. Silva (2020) também afirma que, para alcancar

os melhores resultados foram removidos componentes do PCA.
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Mesmo ndo utilizando método de reduciao de dimensionalidade, vale citar o trabalho
realizado por Gholami et al. (2010) nessa se¢do, uma vez que apresentou um algoritmo de ma-
quina de kernel esparso, conhecido como maquina de vetor de relevancia (RVM), para estimar
o nivel de intensidade da dor na expressao detectada, em vez de detectar a presenga ou auséncia
da expressao da dor. O RVM nada mais € que um tratamento bayesiano de um modelo linear
generalizado de forma funcional idéntica ao SVM. Aplicando o algoritmo RVM com kernel
linear, resultou-se em uma acurdcia de classificacdo de 91%. Para medir a avaliacio da inten-
sidade da dor foi utilizado um coeficiente «, em que confronta a intensidade de dor indicada
pelos examinadores (profissionais de saide e ndo-profissionais) e o algoritmo RVM, para en-
tdo, comparar a nota de 0 a 100 dada pelos examinadores com a incerteza para a classe “dor”
(probabilidade a posteriori) dada pelo algoritmo RVM.

Uma questdo peculiar que aborda os trabalhos citados até entdo é o pré-processamento
das imagens de faces, que ndo se encontram em posicdes frontais. Os sistemas de andlises
automadticas de expressdes faciais que fazem do uso explicito de extragdo de caracteristicas,
focam em imagens de visdo frontal da face. De acordo com observacdes clinicas, movimentos
com a cabeca ocorrem frequentemente durante experiéncias dolorosas e essa movimentacao
resulta em multiplas visdes da face, podendo acarretar em falhas no reconhecimento da dor,
visto que o detector poderd entregar faces frontais ou de perfil. Reconhecimento de expressoes
em imagens faciais de perfil para os métodos descritos até aqui € uma questio desafiadora, pois
sao métodos que se faziam em invariancia translacional e rotacional. Uma alternativa ao PCA

¢ o Autoencoder, um redutor de dimensionalidade nao linear (BUZUTI; THOMAZ, 2019).

2.3.1.2 Métodos Baseados em Variagdo de Padroes Bindrios Locais

O algoritmo de Padrdo Binario Local (LBP) e suas variantes sdo um dos descritores
de textura mais populares em Visdo Computacional. Sua popularidade pode ser atribuida a
sua simplicidade, baixa complexidade computacional e robustez as variagdes de iluminacdo, e
alinhamento (OJALA et al., 2002).

Em sua forma mais simples, o LBP descreve a textura da imagem comparando o valor
em escala de cinza de um pixel central X com os valores de seus P vizinhos dentro de um
circulo predefinido de raio R e considerando a saida da comparagdo como um valor bindrio,
assim criando um vetor de caracteristica (ZAMZMI et al., 2017). Em outras palavras, cria-se o

vetor de caracteristica dividindo a janela examinada (imagem) em células, por exemplo 16 x 16
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pixels para cada célula; cada pixel em uma célula serd comparada com cada um dos seus 8
pixels vizinhos seguindo ao longo de um circulo, ou seja, podendo ser no sentido horario ou
anti-horario; se o valor do pixel central for maior que o valor do vizinho, escrevera 0, caso
contrério 1. Isso fornecera um ndmero bindrio de 8 digitos, em que é convertido em decimal;
sobre a célula € calculado seu histograma, ou seja, calcula-se a frequéncia de cada combinacao
de quais pixels sd3o menores e quais sdo maiores do que o centro. Portanto, este histograma
pode ser visto como um vetor de caracteristica 256-dimensional; concatenando os histogramas
de todas as células, um vetor de caracteristica na janela examinada serd fornecida. Na posse do
vetor de caracteristica pode-se entdo processi-lo em algum algoritmo de ML para classificagao,
tais como SVM e Redes Neurais.

O LBP original ndo € invaridvel para rotacdo. Portanto, uma extensao foi proposta por
Jin et al. (2004), conhecida como LBP aprimorado, para tornar sua rotacao invaridvel execu-
tando operagdes de deslocamento bit a bit nos padrdes bindrios e escolhendo o menor valor
como saida (ZAMZMI et al., 2017). O LBP aprimorado é menos sensivel ao ruido e um des-
critor que reduz o ruido da imagem comparando a intensidade dos pixels vizinhos com o valor
médio local em vez do pixel central.

Ao invés de utilizar padrdes bindrios, Tan e Triggs (2010) propuseram a utilizagao de
padrdes terndrios, em que a diferenca entre o pixel central X e seu vizinho P serd representado
por uma funcao de 3 valores, ou seja, valores ternérios de 0, 1 e -1 em vez de bindrios como
mostra a Equacdo (3). Esse outro método é uma extensdo do LBP e € denominado de Padrao

Terndrio Local (LTP), tal que:

1, P>xz+t
f(PXT)=¢ -1, P<ax—t | (3)
0, |X—-P|<t
em que 7' é um threshold definido pelo usudrio. Trabalhos subsequentes propuseram variantes
dos métodos LBP e LTP que fazem uso de células elipticas para analisar os pixels da vizinhanca
ao invés de uma célula circular, pois segundo Liao e Chung (2007) uma célula eliptica permite
capturar a estrutura anisotrépica® de imagens faciais com mais eficiéncia. Essa afirmagdo da
estrutura anisotropica em imagens faciais € um ponto em que Hinton et al. (2012) enfatizam

dizendo que “A visdo computacional é a computacdo grifica inversa; portanto, os niveis mais

’Na computacio grifica, a filtragem anisotrépica é um método para melhorar a qualidade das texturas das
imagens que estdo em angulos de visdo obliquos em relacdo a camera, visto que a projecdo da textura ndo parece
ortogonal.
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altos de um sistema de visdo devem se parecer com as representacdes usadas nos gréficos,
traduzido”, e complementam dizendo “Os programas graficos usam modelos hierarquicos, no
qual a estrutura espacial € modelada por matrizes que representam a transformacao de um qua-
dro de coordenadas incorporado no todo para um quadro de coordenadas incorporado em cada
parte, traduzido”. As variantes propostas sao denominadas de Padrao Binério Alongado (ELBP)
(LTAO; CHUNG, 2007) e Padrao Ternario Alongado (ELTP) (NANNI et al., 2010).

Em seu trabalho, Nanni et al. (2010) apresentaram métodos baseados em textura para
deteccao de dor em expressoes faciais Os métodos utilizados foram LBP, LTP, ELBP e ELTP.
Neste estudo foi utilizado a base de dados COPE. Mas antes da execucdo do descritor uma
etapa de pré-processamento foi executada nas imagens, em que foram redimensionadas, alinha-
das, recortadas para a obtencdo da regido facial e divididas em células de dimensdes 25 x 25,
para entdo, os métodos baseados em texturas serem aplicados a essas células e extrairem ca-
racteristicas relevantes (dor ou sem dor). Na determinac¢do das células mais discriminantes
o algoritmo SFFS foi aplicado no conjunto de treinamento e avaliado por meio da validacao
cruzada leave-one-out. Na etapa de classificacao das imagens dos neonatos, foi usado um clas-
sificador SVM base radial e avaliado em um conjunto de teste. Os resultados mostraram que o
descritor de textura ELTP alcangou a drea mais alta (aprox. 0,93) da Area Sob a Curva ROC
(AUC) em comparagdo com os outros descritores de textura. Também mostraram que a expres-
sdo da dor afeta sub-regides da face e, assim, dividir toda a imagem em células pode melhorar
o desempenho.

Lu et al. (2016) propuseram também um framework para deteccao de dor neonatal em
imagens de expressoes faciais, através de variacdes de Padroes Bindrios Locais. O framework
proposto inclui os passos de pré-processamento das imagens, extracdo de caracteristicas, re-
ducdo de dimensionalidade e classificacdo. Para o pré-processamento, foi realizada a norma-
lizagdo em escala de cinza, a qual converte imagens coloridas em imagens em tons de cinza e
realca o contraste e o brilho de regides individuas. Para melhoramento do contraste geral da
imagem, foi adotado a equalizacdo por histograma. No estdgio de extracdo de caracteristicas,
descritores como Codigo de Gradiente Local (LGC), Padrao Direcional Local (LDP), Padrao
de Textura Direcional Local (LDTP), além das variantes do LBP com diferentes tamanhos fo-
ram utilizados para extrair caracteristicas de expressoes faciais das imagens. Para a redugdo
de dimensionalidade foi utilizado o PCA. O classificador baseado em representacao esparsa foi

utilizado para classificar quatro classes de expressodes faciais: calmo, chorando, dor moderada e
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dor severa. Os resultados mostraram que a melhor acurdcia média, 85,5%, foi alcancada através
da utilizacao do descritor Padrao Bindrio Local Ponderado (WLBP).

Uma limitagc@o destes trabalhos citados € o uso de descritores de textura estiticos em
arcaboucos de classificacdo de expressoes faciais da dor neonatal. Estes lidam apenas com in-
formacdes espaciais e ignoram o padrdo dinamico das expressdes faciais. Segundo Zamzmi
et al. (2017), para mensurar as informagdes espaco-temporais, descritores dindmicos de textura
podem ser explorados. Entretanto, Silva (2020) afirma que “na verdade, existe uma limitacao
em utilizar imagens 2D estdticas para reconhecimento de expressdes de dor. Imagens estdticas
ignoram informacdes temporais e a dindmica das expressoes. Isso afeta a capacidade de com-
preender a expressado facial e sua evolucdo ao longo do tempo”. O ponto nio estd na limitacao
de imagens 2D, mas sim na limitagdo dos modelos nao trabalharem com hierarquias de partes.
Hinton et al. (2012) definiram hierarquia de partes como: uma entidade visual de nivel superior
presente se varias entidades visuais de nivel inferior puderem concordar com suas previsdes
para sua pose (relacdo com a camera), assim, modelos hierdrquicos por partes podem aprender
a pose de uma entidade ao longo do tempo. E outra limitagcdo destes trabalhos sdo as oclusdes
tais como auto-oclusdo, mdscara de oxigénio, ventilacio invasiva e nao invasiva, € outros, que

s3o comuns em ambientes clinicos e seguem como artefatos restritivos para anélises.

2.3.1.3 Meétodos Baseados em Movimento

Meétodos baseados em movimento podem ser definidos como métodos que estimam o0s
vetores de movimento para um pixel (direto) ou caracteristicas (indiretas) entre os consecutivos
quadros de videos. O fluxo 6ptico € um método conhecido de estimativa de movimento, no qual
estima diretamente a velocidade do pixel nos consecutivos quadros. Depende do principio de
conservacao do brilho e fornece uma correspondéncia densa de pixel a pixel. Para mais detalhes
sobre o algoritmo de fluxo dptico e sua implementacao, sugere-se (CORREIA; CAMPILHO,
2002).

Zamzmi et al. (2015) introduziram um método baseado em movimento para detectar a
expressao de dor dos recém-nascidos em videos. O conjunto de dados utilizado neste trabalho
foi coletado de dez recém-nascidos, com idades entre 32 e 41 semanas de vida, internados na
UTIN do Hospital Geral de Tampa na Florida, Estados Unidos. Os videos foram gravados com
bebés que eram submetidos a um procedimento doloroso agudo de rotina (por exemplo, pungao

no calcanhar). Especificamente, os beb€s foram registrados antes dos procedimentos dolorosos
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em um estado normal para obter a linha de base, um estado sem dor. Em seguida, eles foram
registrados durante os procedimentos dolorosos desde o inicio até o final do procedimento. Para
obter os devidos rétulos, utilizou-se de profissionais de saide que avaliaram a dor dos bebés e
forneceram notas usando escala de dor neonatal NIPS, mostrada na Tabela 1.

No pré-processamento, Zamzmi et al. (2015) detectaram em cada quadro o rosto dos
bebés, para entdo, extrair os 68 pontos faciais. Esses pontos foram usados para alinhar a face,
cortd-la e dividi-la em quatro regides. Para extrair caracteristicas relevantes da dor os vetores
de fluxo 6ptico foram calculados entre quadros consecutivos e usados para estimar as magni-
tudes das deformagdes Opticas. Em seguida, um detector de pico foi aplicado nas curvas de
deformacdo para encontrar as magnitudes maximas de deformacdo que correspondem as ex-
pressdes faciais. Para a classificacdo, as caracteristicas de deformagdes extraidas foram usadas
para treinar diferentes classificadores de ML: SVM e KNN3, Para avaliar o modelo treinado e
estimar o desempenho da generalizagdo, foi aplicado um protocolo de avaliagdo de validacao
cruzada com k-fold (k = 10). O KNN alcangou a maior precisdo geral (96%) para classificar as
expressoes faciais dos bebés como dor ou sem dor.

Apesar da popularidade e eficiéncia do fluxo 6ptico na estimativa de movimento, a vio-
lagdo da restri¢do de suavidade e as auto-oclusdes podem causar falha no fluxo éptico e fornecer
célculos imprecisos de fluxo. Outro fator que afeta os resultados do fluxo 6ptico sdo as descon-

tinuidades de movimento e as variagdes de iluminagao.

2.3.1.4 Meétodos Baseados em Modelo

Algoritmos baseados em modelo t€ém o conceito da procura de parametros ideais de um
modelo de objeto, no qual o melhor ird corresponder ao modelo e a imagem de entrada. O
Modelo de Aparéncia Ativa (AAM) € um algoritmo baseado em modelos conhecidos que usam
aparéncia, ou seja, combinagdo de textura e forma, para combinar um modelo de imagem com
uma nova imagem. E um algoritmo que pode ser utilizado em virias aplica¢des, como reco-
nhecimento de rosto (EDWARDS et al., 1998), reconhecimento de expressdo facial (CHEON;
KIM, 2009) e anélise de imagens médicas (BEICHEL et al., 2005). Para ajustar a uma imagem,
o erro entre o modelo representativo € a imagem de entrada deve ser minimizado, assim sendo

um problema de otimizacao ndo linear.

3Um algoritmo simples, ndo paramétrico, que armazena todas as instancias antecipadamente e classifica uma
nova instancia com base em uma medida de similaridade, geralmente uma func¢ao de distancia.
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Em seu trabalho, Fotiadou et al. (2014) discutiram o uso do AAM na detecc¢io da ex-
pressao da dor dos bebés durante um procedimento doloroso agudo. O método apresentado por
esses autores adota o método proposto por Lucey et al. (2010), em que analisa a expressdao da
dor em adultos. Para processar o método, os autores utilizaram um banco de dados contendo
expressao facial de dez bebés internados na UTIN de um hospital localizado em Veldhoven, na
Holanda. Os bebés foram registrados em quatro estados: puncao do calcanhar, troca de fraldas,
fome e repouso/sono. Todos os videos foram gravados em condi¢do de luz ambiente.

Fotiadou et al. (2014) aplicaram o rastreador AAM em cada video para obter pontos de
referéncia faciais através dos quadros. Em seguida, trés caracteristicas foram extraidas da face
rastreada com base nos parametros do AAM: a forma normalizada de similaridade (um vetor de
caracteristica que contém as coordenadas dos pontos de referéncia apds remover todas as varia-
coes geométricas rigidas), a aparéncia normalizada de similaridade (um vetor que representa a
aparéncia apds a remogdo de variacdes e escalas geométricas rigidas) e a aparéncia normalizada
candnica (representacdo da aparéncia apds remover toda a variagdo de forma ndo rigida). Um
total de 15 videos de 8 criancas foi usado para construir o sistema automatizado de deteccao
de expressdo da dor. Os autores excluiram das andlises posteriores os videos de dois bebés,
uma vez que incluiam oclusdo severa causada por grande rotagdo da face ou movimento das
maos. O sistema proposto classificou a expressdo facial dos bebés como desconforto ou con-
forto usando as caracteristicas extraidas e um classificador SVM. Para avaliar o desempenho
do classificador, realizou-se a validacao cruzada leave-one-subject-out. O resultado de 0,98 da
AUC mostrou que o sistema proposto pode detectar desconforto automaticamente.

Segundo Zamzmi et al. (2017), no trabalho proposto por Fotiadou et al. (2014) ha trés
limitacdes. Primeiro, os estados emocionais de cada classe ndo foram claramente especificados.
Nao foi definido claramente se a classe de desconforto contém apenas a puncio no calcanhar
ou se contém a pungdo no calcanhar, além de troca de fraldas e fome, pois Zamzmi et al. (2017)
acreditam que os dois ultimos estados sao diferentes da dor e devem ser tratados separada-
mente. Segundo, todas as experiéncias foram realizadas usando um AAM especifico para cada
individuo, construido especificamente para cada bebé, isso pode levar a problemas de escala-
bilidade na pratica. Terceiro, o0 método proposto exige uma investigacao mais aprofundada em
um conjunto de dados maior, uma vez que foi avaliado em um pequeno conjunto de dados com
8 sujeitos. Além das trés limitagdes em que Zamzmi et al. (2017) apontaram, hd mais uma
limitacao que fez Fotiadou et al. (2014) excluirem os videos de dois bebés, em que havia oclu-

sdo severa causada por grande rotacdo da face ou movimento das maos. Sendo que, o sistema
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automatico proposto por eles ndo € robusto a equivariancia da rotacdo, impedindo que o sistema

se adapte a grandes rotagdes.

2.3.1.5 Meétodos Baseados em FACS

O Sistema de Codificacdo de Ac¢do Facial (FACS) € um sistema abrangente que usa um
conjunto de c6digos numéricos para descrever os movimentos dos musculos faciais para todas
as expressoes faciais observaveis. Os cddigos numéricos do FACS sao conhecidos como unida-
des de acdo (AUs). O sistema de Sistema de Codificagdo Facial Neonatal (NFCS) (GRUNAU;
CRAIG, 1987) é uma extensdo do FACS projetada especificamente para observar os movimen-
tos faciais relevantes da dor dos bebés.

Segundo Zamzmi et al. (2017), a grande maioria dos métodos no campo do reconhe-
cimento automatico de expressoes faciais usa o FACS para detectar as expressoes faciais, e
complementa dizendo que ndo ha nenhum conhecimento da existéncia de método baseado em
FACS projetado especificamente para detectar a expressdo facial de dores neonatal, entretanto,
ha estudo que utiliza a extensao do FACS, o Sistema de Codificacao Facial Neonatal (NFCS),
para classificar a dor neonatal (HEIDERICH et al., 2015). Em seu trabalho, Heiderich et al.
(2015) desenvolveram um software para analisar imagens faciais de recém-nascidos em tempo
real para monitorar os seus estados (repouso ou dor). Para validar o desempenho do software,
foram obtidas imagens faciais durante o monitoramento de 30 neonatos submetidos a procedi-
mentos dolorosos relacionados ao manejo didrio. Os autores também utilizaram profissionais
de satide com experiéncia no reconhecimento da dor neonatal para avaliar o desempenho do
software, em um total de seis profissionais. O trabalho obteve um concordancia entre os exami-
nadores e a avaliacdo do software de 97,5%.

Em uma populagdo distinta de neonatos, Sikka et al. (2015) apresentaram um método
baseado em FACS para descrever as expressoes faciais de dor de criangas. O método proposto
foi aplicado a sequéncias de video de 50 criangas gravadas durante condi¢des de dor continua e
transitéria®, tal que um total de 35 criancas eram hispanicas, 9 ndo-hispanicas brancas, 5 asid-
ticas e 1 nativa americana. A idade dos individuos variavam de 5 a 18 anos, sendo que 35%
dos individuos eram meninos. Os dados foram coletados em trés visitas. Primeira, nas 24 horas
seguintes a cirurgia de apendicectomia. Segundo, um dia apds a primeira visita. Terceiro em

uma visita de acompanhamento. Em cada visita, as expressdes faciais dos individuos foram

A dor transitéria foi desencadeada pressionando manualmente o local cirdrgico por 2 a 10 segundos.
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gravadas usando uma camera de video Canon VIXIA-HF-G10 colocada na posi¢do vertical.
Juntamente com a gravacao, foram coletadas classifica¢des autorreferidas pelos individuos me-
diante a autorizac¢do por procuragdo de ambos os pais € uma enfermeira para obter os rétulos
ground truth.

Sikka et al. (2015) utilizaram ferramentas computacionais de reconhecimento de expres-
sdo para extrair caracteristicas uteis dos videos gravados, com essas ferramentas foram capazes
de detectar varias AUs. Um método de selec@o de caracteristica foi entdo aplicado para seleci-
onar 14 AUs e diferentes estatisticas foram calculadas para cada uma dessas AUs, para entdo
formar os vetores de caracteristicas. Com as caracteristicas extraidas, foi construido um modelo
de regressdo logistica com avaliacdo de validacdo cruzada £ = 10. A classifica¢do bindria da
expressao facial como dor ou ndo-dor alcangou uma precisao de 0,84 e 0,94 AUC para dor con-
tinua e transitoria. Zamzmi et al. (2017) fizeram um contraponto na limitacdo do trabalho de
Sikka et al. (2015) em que ha condicdes restritas de luz e movimento, uma vez que o algoritmo
apresentado requer ilumina¢@o e movimentos moderados o que pode ser dificil de ser realizado
em contextos clinicos especialmente no caso de bebés na UTIN, ja que sdao considerados uma
populacdo ndo cooperativa.

Outra deficiéncia dos métodos baseados em FACS estd no extenso tempo necessario
para rotular as AUs em cada quadro do video, para obter o ground truth. Littlewort et al.
(2009) relataram que um especialista precisa de cerca de tr€s horas para rotular um minuto de
uma sequéncia de video, sendo que uma maneira de reduzir o custo da rotulagem é detectar

automaticamente AUs em cada quadro e usi-las como rétulos.

2.3.1.6 Métodos de Aprendizado Profundo

Os métodos apresentados nas secOes anteriores fazem o uso de extracdes de caracte-
risticas tradicionais para classificacdo de imagens. Extracdes de caracteristicas profundas pro-
venientes de CNNs mostraram bom desempenho em varias tarefas de classificagdo desse tipo
de dados. A principal diferenca entre caracteristicas tradicionais e profundas é que as carac-
teristicas extraidas pela CNN sdo aprendidas em vérios niveis de abstracdes diretamente dos
dados, em contraste com as caracteristicas tradicionais projetadas para extrair um determinado

conjunto de caracteristicas escolhidas.
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2.3.1.6.1 Transferéncia de Aprendizado

Zamzmi et al. (2018b) contribuiram com um novo pipeline para o reconhecimento da
expressao da dor neonatal utilizando DL, especialmente Aprendizado por Transferéncia (TL).
Em um dos seus tralhados, Zamzmi et al. (2018b), propuseram o uso de quatro arquiteturas de
CNN pré-treinadas, sendo: VGG-F, VGG-M, VGG-S e VGG-Face. Essas redes sdo ilustradas
nas Tabelas 6 a 9, respectivamente, e mostraram que tais CNNs pré-treinadas podem ser usadas
para extrair informagdes tuteis de caracteristicas para classificacdo da expressdao da dor. As
arquiteturas VGG-F, M e S foram originalmente treinadas no conjunto de dados ImageNet,
contendo aproximadamente 1,2 milhdes de imagens e 1000 classes. J4 0 VGG-Face foi treinado
em um grande conjunto de dados faciais com aproximadamente 2,6 milhdes de imagens de rosto

de 2622 individuos.

Tabela 6 — Arquitetura VGG-F (CHATFIELD et al., 2014); £ X n x n indica o nimero de
filtros e seu tamanho; st. e pad indica o passo da convolugdo e o padding. Cada
camada exceto a Full 8 é seguida pela ReLLU.

Conv 1l | 64 x 11 x 11,st. 4,pad 0
Conv?2 | 256 x 5 x 5,st. 1, pad 2
Conv3 | 256 x5 x 5,st. 1, pad 1
Conv4 | 256 x5 x 5,st. 1,pad 1
Conv5 | 256 x5 x 5,st. 1, pad 1

Full 6 4096 dropout
Full 7 4096 dropout
Full 8 1000 softmax

Fonte: Zamzmi et al., 2018b

Tabela 7 — Arquitetura VGG-M (CHATFIELD et al., 2014); k£ x n x n indica o nimero de
filtros e seu tamanho; st. e pad indica o passo da convolug¢ao e o padding. Cada
camada exceto a Full 8 é seguida pela ReLLU.

Convl | 96 x 7 x 7,st.2,pad 0
Conv 2 | 256 x 5 x 5, st. 2, pad 1
Conv3 | 512 x5 x5,st. 1,pad 1
Conv4 | 512 x5 x 5,st. 1, pad 1
Conv5 | 512 x5 x 5,st. 1, pad 1

Full 6 4096 dropout
Full 7 4096 dropout
Full 8 1000 softmax

Fonte: Zamzmi et al., 2018b



Tabela 8 — Arquitetura VGG-S (CHATFIELD et al., 2014); £ X n X n indica o nimero de
filtros e seu tamanho; st. e pad indica o passo da convolugdo e o padding. Cada

camada exceto a Full 8 é seguida pela ReLLU.

Fonte: Zamzmi et al., 2018b

Tabela 9 — Arquitetura VGG-Face (DING et al., 2017), st. e pad indicam o passo da

Convl | 96 x 7 x 7,st.2,pad 0
Conv 2 | 256 x 5 x 5,st. 1, pad 1
Conv3 | 512 x5 x5,st. 1,pad 1
Conv4 | 512 x 5 x 5,st. 1,pad 1
Conv5 | 512 x5 x 5,st. 1,pad 1
Full 6 4096 dropout
Full 7 4096 dropout
Full 8 1000 softmax
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convolugdo e o padding. Cada camada (por exemplo, Conv 1-1) seguida por ReLU

e cada bloco (por exemplo, Conv 1-1 e Conv 1-2) seguidos de pool.

Fonte: Zamzmi et al., 2018b

Conv 1-1 | 64 x 3 x 3,st. I,pad 1
Conv 1-2 | 64 x 3 x 3,st. 1,pad 1

Conv 2-1 | 128 x 3 x 3,st. 1, pad 1
Conv 2-2 | 128 x 3 x 3,st. 1, pad 1
Conv 3-1 | 256 x 3 x 3,st. 1,pad 1
Conv 3-2 | 256 x 3 x 3,st. 1, pad 1
Conv 3-3 | 256 x 3 x 3,st. 1, pad 1

Conv 4-1

512 x 3 x 3,st. 1, pad 1

Conv4-2 | 512 x 3 x 3,st. 1,pad 1
Conv4-3 | 512 x 3 x 3,st. 1,pad 1
Conv 5-1 | 512 x 3 x 3,st. 1,pad 1
Conv 5-2 | 512 x 3 x 3,st. 1, pad 1
Conv 5-3 | 512 x 3 x 3,st. 1, pad 1

Full 6 4096 dropout

Full 7 4096 dropout

Full 8 2622

Na fase de pré-processamento das imagens, Zamzmi et al. (2018b) aplicaram o ZFace

(JENI et al., 2015), um detector facial, em cada video para detectar o rosto e obter 49 pontos

de referéncias faciais. Para cada quadro de video foi usado os pontos de detec¢do para registrar

e cortar a regido exata da face dos bebés. Aplicaram esse detector em 200 videos para assim

detectar o rosto e os pontos de referéncia. Em seguida, selecionaram os quadros-chave de cada

video, removendo os semelhantes. Os quadros selecionados de todos os videos (ou seja, 3026

quadros) foram redimensionados para 224 x 224, conforme os requisitos de tamanho da imagem
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impostas pelas CNNs, 244 x 224 x 3 imagens RGB. Todo esse pipeline foi construido com uma
base de dados desenvolvida pela equipe de neonatologia do Hospital Geral de Tampa.

Zamzmi et al. (2018b) em seus experimentos abordaram a extracio de caracteristicas
profundas nas camada superior e inferior. A abstracdo de caracteristicas nas camadas superi-
ores obtiveram um resultado de 0.841 na AUC (90.34% de acurécia) superior a abstra¢do nas
camadas inferiores que ficou em 0.797 na AUC (88.23% de acurécia), ressaltando a obtencao
desses resultados pela VGG-Face. Os autores também afirmaram que a VGG-Face foi supe-
rior que as VGG-F, M e S tanto nas extracdes de caracteristicas na camada superior e inferior,
devido ao conjunto de dados em que as topologias foram treinadas, pois a VGG-Face fez uso
de banco de dados com imagens faciais em seu treinamento e as demais VGGs utilizaram o
ImageNet.

Em trabalhos subsequentes, Zamzmi et al. (2019) utilizaram o TL na arquitetura Res-
Net50 (HE et al., 2016) para também reconhecer a expressdao da dor neonatal. A Tabela 10
mostra as novas camadas na ResNet que suportaram o TL. O pré-processamento das imagens
foi o mesmos realizado em (ZAMZMI et al., 2018b), e tendo o acréscimo da técnica Data Aug-
mentation no conjunto de dados de treinamento. O pipeline do trabalho foi construido através
do banco de dados NPAD (ZAMZMI et al., 2018b), utilizado para o treinamento, validacdo e
teste, e COPE (BRAHNAM et al., 2006), somente utilizado para teste.

Tabela 10 — Arquitetura ResNet50 modificada para o Aprendizado por Transferéncia.

Global Average Pooling | Base model output
Dropout 0.5
Full 1 1, sigmoid
Total parameters 23.688.065

Fonte: Zamzmi et al., 2019

Os resultados demostraram 87.1% de acurdcia no banco de dados NPAD e 82.9% no
COPE. E importante ressaltar que, o trabalho (ZAMZMI et al., 2019) nio fez uso somente da
ResNet50, mas de uma proposta que foi introduzir uma nova topologia de CNN na questao
do reconhecimento da expressdo da dor neonatal, denominada Neonatal Convolutional Neural

Network (N-CNN).
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2.3.1.6.2 Neonatal Convolutional Neural Network

Zamzmi et al. (2019) apresentaram uma nova topologia de Rede Neural Convolucio-
nal, denominada Neonatal Convolutional Neural Network (N-CNN). Esta rede foi projetada e
treinada do zero (end-to-end) para reconhecer a dor neonatal. Os autores afirmam néo ter co-
nhecimento de algum trabalho que propds uma topologia prépria para o reconhecimento da dor
neonatal, sendo assim, complementam dizendo ser a primeira CNN projetada e construida para
reconhecer a emog¢ao da dor neonatal. A N-CNN proposta mostrou ser uma solu¢do aos mé-
todos implementados até entdo, ou seja, métodos que fazem uso de extracdo de caracteristicas
tradicionais, uma vez que tais métodos necessitam que os dados estejam normalizados e alinha-
dos. O trabalho foi desenvolvido por meio do banco de dados NPAD (ZAMZMI et al., 2018b),
que contém 200 videos para um total de 31 individuos, e COPE (BRAHNAM et al., 2006) que
contém 288 fotos coloridas de 26 recém-nascidos. O NPAD foi utilizado para treinamento,

validagdo e teste, enquanto que a base COPE foi utilizada somente para teste.

Figura 3 — Topologia da Neonatal Convolutional Neural Network (N-CNN).
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O sistema proposto € constituido por dois estagios: deteccdo e pré-processamento da
face, e reconhecimento da dor usando a topologia N-CNN. Na primeira etapa do sistema, os
autores aplicaram a ZFace (JENI et al., 2015), que ¢ um detector facial, em cada quadro de
video para abstrair o rosto e obter 49 pontos de referéncias faciais. Detectado a face em cada
quadro, utilizaram os pontos de referéncias para registrar e cortar a regido exata da face da
crianga e quadros muito semelhantes foram removidos, resultando em um nimero total de 3026
quadros RGB. Os 3026 quadros foram redimensionados para 120 x 120, utilizando o método
de interpolacdo bi-ctbica. Na segunda etapa, visto que ocorre a fase de treinamento, os autores
utilizaram-se do método Data Augmentation, sendo assim, gerando um aumento de 36 vezes
o conjunto de treinamento. A topologia da N-CNN € apresentada na Figura 3. Nesse mesmo
estudo os autores também utilizaram a ResNet50 (HE et al., 2016) com TL, como apresentado
na Tabela 10, e analisaram a N-CNN contra a ResNet50. A ResNet50 foi treinada, validada e
testada nas mesmas condi¢des que a N-CNN.

Zamzmi et al. (2019) demostraram em seus experimentos que a topologia proposta por
eles para o reconhecimento da expressdo facial da dor neonatal foi melhor que o estado da
arte ResNet50 (uma variacao da ResNet). Seus resultados demostraram 82.9% de acurécia da
ResNet50 contra 84.5% da N-CNN para base COPE. Em sua prépria base NPAD, a ResNet50
obteve 87.1% de acurdcia contra 91.0% da N-CNN.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os materiais, os detalhes da metodologia e as métricas de avali-
acoes topoldgicas propostas nesta dissertacdo. A metodologia é composta por: deteccio facial
(implementacdo ndo autoral), extragdo de caracteristicas (implementacdo autoral) e classifica-
¢do (implementagdo autoral).

Para a deteccao facial das imagens dos recém-nascidos utilizou-se a RetinaFace (DENG
et al., 2019) ja treinada, c6digo disponivel publicamente, podendo ser considerado o algoritmo
do estado da arte em relagdo a detecgdo facial. Na fase de extracdes de caracteristicas, esta dis-
sertacdo fez o uso de camadas convolucionais junto com funcdo pooling e fungdes de ativacio
(tais como, ReLLU e Leaky ReLLU) (KHAN et al., 2019). Na classificacdo, sequéncias de ca-
madas totalmente conectadas com Dropout e funcdes de ativagdo (tais como, ReLLU, Sigmoid e
Softmax) foram utilizadas para classificar o conjunto de dados em dois estados “Dor” ou “Sem
Dor”.

As métricas de avaliacdes topoldgicas foram: fungdo de erro; acurdcia; matriz de con-
fusdo. Todas essas métricas foram avaliadas com k-fold igual a 3. Além disso, utilizou-se o
método de visualizacdo nas CNN denominado Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada

por Gradiente (Grad-CAM) (SELVARAJU et al., 2017).

3.1 HARDWARE E SOFTWARE

Todo o arcabougo desta dissertacdo foi realizado em um servidor proprio da FEI. As

especificacdes do servidor sdo:

a)  Sistema Operacional Linux, arquitetura x86_64
b)  CPU, Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 2.30GHz

¢)  GPU, 2x Nvidia V100 16Gb

d) RAM, 188Gb

Para a construcdo do arcabougo também foi utilizada a linguagem de programacao
Python3 e toda a metodologia foi modelada no open source Al framework para ML e com-

putacdo numérica de alta performance da Google. Esse framework é denominado TensorFlow.
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3.2 BANCOS DE DADOS

Bancos de imagens para proporcionar estudos utilizando as tecnologias de CV, ML e
principalmente DL para analisar e avaliar a dor neonatal ainda sdo poucos. Esta secdo descreve
dois bancos neonatais investigados aqui: Classification of Pain Expressions (COPE) (BRAH-
NAM et al., 2006), um dos primeiros bancos de imagens criados para analisar e avaliar a dor

neonatal, e o banco de imagens neonatal da UNIFESP (HEIDERICH et al., 2015).
3.2.1 COPE

Um dos primeiros estudos no reconhecimento automatico da dor foi proposto por BRAH-
NAM et al. em 2006. Para o desenvolvimento do COPE, Brahnam et al. (2006) escolheram
estimulos que provocam expressoes faciais, com o objetivo de serem utilizados nas avalia¢des
e andlises da dor em neonatos.

Os estimulos introduzidos pelos autores sdo: (1) pun¢do do calcanhar (teste do pezinho),
(2) friccdo na superficie lateral externa do calcanhar, (3) transporte de um berco para outro e
(4) estimulo aéreo. A introducdo do estimulo aéreo no nariz teve a intencao de provocar aperto

nos olhos, simulando mudancgas de iluminacdo (BRAHNAM et al., 2006).

Figura 4 — Exemplos das cinco expressoes faciais da base de dados COPE.
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Fonte: Brahnam et al., 2006

para pesquisas envolvendo seres humanos no St. John’s Health System, Inc. Os pais foram
recrutados na unidade neonatal do hospital de St. John. Foram tiradas 288 fotos coloridas com
3008 %2000 pixels de 26 recém-nascidos caucasianos, 13 meninos e 13 meninas, com idades

entre 18h e 3 dias. Uma camera digital Nikon D100 foi utilizada para tirar as fotografias sob
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condig¢des de iluminacdo ambiente em uma sala separada de outros recém-nascidos. A Figura 4

ilustra cinco exemplos de expressao facial contidas no COPE.

3.2.2 UNIFESP

No trabalho desenvolvido por Heiderich et al. (2015), foi construido um banco de ima-
gens neonatal para a elaboracdo de um software capaz de identificar automaticamente expres-
soes de dor neonatal. O back-end do software utilizou a distancia entre pontos especificos
identificados no rosto do recém-nascido e a escala unidimensional NFCS (GRUNAU; CRAIG,
1987), assim classificando a existéncia ou ndo da dor.

O banco de imagens foi construido a partir de fotos capturadas antes, durante e depois
de procedimentos aplicados a essa populacdo. Tais procedimentos considerados foram: puncao
venosa, capilar ou injecdo intramuscular (procedimentos comuns e necessarios), também foi
considerado a fragilidade nesses individuos pois sdo procedimentos invasivos, dolorosos e/ou
estressantes. A captura dessas imagens foram feitas a cada 3 segundos (HEIDERICH et al.,
2015).

A partir do conjunto de imagens de cada recém-nascido, foram selecionadas 360 ima-
gens coloridas com 450x233 pixels de 30 recém-nascidos entre 34 e 41 semanas de idade
gestacional e entre 24 e 168 horas de vida (prematuros tardios ou a termo), alimentados e sau-
daveis (sem mas-formagdes congénitas, anomalias faciais, necessidade de suporte ventilatério,
sonda géstrica ou inje¢des intramusculares e/ou subcutineas) (HEIDERICH et al., 2015). Esses
recém-nascidos estavam internados no Hospital Sao Paulo (Hospital Universitario da Escola
Paulista de Medicina da Universidade Federal de Sdo Paulo). Todos os recém-nascidos selecio-
nados participaram da pesquisa com o consentimento dos familiares ou responsdveis (HEIDE-
RICH et al., 2015) com a permissdo de uso das imagens pelo comité de ética, sob o numero de
rastreamento CCAE: 66743417.0.0000.5505 e o numero de parecer 2.035.113. Nao houve res-
tricdo de selec@o dos recém-nascidos quanto a género, raca ou cor. Apds a selecio das imagens,
um relatdrio e com disposicao aleatoria dessas imagens foram entdo submetidas a avaliagdo de
profissionais da drea de saide com especializacdo em neonatologia.

A avaliacdo feita pelos profissionais foi baseada na escala NFCS, identificando em cada
imagem: fronte saliente; fenda palpebral; sulco nasolabial; boca aberta e boca estirada. A cada
trés ou mais caracteristicas positivas a imagem do recém-nascido era entdo classificada com dor,

caso contrario sem dor. Essa avaliacdo agregou valor de informacdo nas imagens, classificando
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164 imagens com dor e 196 sem dor, sendo essa classificagdo humana tomada como referéncia
e usada na construcdo do algoritmo sequencial de procedimentos computacionais para determi-
nacao da existéncia de dor, de maneira automatica. No relatério, as imagens classificadas com
desconforto foram consideradas no estado de dor, devido a caracteristicas de comparacdo com a

escala unidimensional NFCS. A Figura 5 ilustra algumas imagens da base de dados UNIFESP.
Figura 5 — Exemplos da base de dados UNIFESP.

Fonte: Silva, 2020

3.3 METODOLOGIA

Esta se¢do descreve o arcabouco desta dissertagdo que consiste em: deteccdo facial, au-
mento de dados e reconhecimento da dor usando topologias de DL, tais como N-CNN (ZAMZMI
et al., 2019) e ResNet50 (HE et al., 2016). A Figura 6 ilustra o arcabougo desta dissertacdo nas

etapas de treinamento e avaliacao.

3.3.1 Deteccao Facial e Aumento de Dados

3.3.1.1 RetinaFace

A localizag¢do automdtica da face € uma etapa de pré-processamento da andlise de ima-
gens faciais para muitas aplicagdes, tais como atributo facial (ZHANG et al., 2018) e reconhe-
cimento de identidade facial (DENG et al., 2019). Uma defini¢do estreita de localiza¢dao de

face pode se referir a deteccdo de face tradicional (VIOLA; JONES, 2004), que visa estimar as
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Figura 6 — Arcabouco computacional.
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caixas delimitadoras de face sem nenhuma escala e posicao anterior. Esta dissertacio fez uso
do algoritmo RetinaFace (DENG et al., 2019), visto que utiliza de uma definicdo mais ampla
de localizacdo de face, assim encontrando faces em qualquer posi¢do, incluindo: deteccao de
face, alinhamento de face, andlise de face em pixel e regressao de correspondéncia densa em
3D. Esse tipo de localizac@o densa da face fornece informacdes precisas da posi¢ao facial para
todas as escalas diferentes.

Com a RetinaFace (DENG et al., 2019) os autores aprimoraram a estrutura de detec¢ao
facial de estdgio unico e propuseram um método de localizacao de face densa sendo o estado da
arte, explorando as perdas de vdrias tarefas provenientes de sinais fortemente supervisionados
e auto-supervisionados (DENG et al., 2019). A Figura 7 mostra a estrutura na RetinaFace
proposta.

No treinamento da RetinaFace os autores utilizaram o erro de multi-tarefas (multi-task

loss), no intuito de minimizar o erro da caixa de ancora ' 4. Tal erro é definido sendo:

L= Lcls(pmpz() + Alp;kLbox(tzat:) + A2p;kLpts<l7,7l:) + /\SP;‘kLpi:cel~ (4)

O termo L(p;,p;) € o erro da classificagdo, em que p; € a probabilidade prevista de i

ser uma face, p; serd 1 para ¢ positivo e 0 para ¢ negativo, e L € a fun¢do softmax para classes

'As caixas de 4ncoras (anchor boxes) sdo informacdes da face detectada, sendo a probabilidade de ser uma
face e os pontos de coordenadas para a localizagdo da mesma.
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Figura 7 — O RetinaFace emprega o aprendizado multitarefa extra-supervisionado e
auto-supervisionado em paralelo com os ramos de classificagcao e regressao
existente da caixa. Cada ancora positiva produz: uma pontuagao de face; uma caixa
facial; cinco pontos de referéncias faciais; densos vértices de face 3D projetados no
plano da imagem.
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Fonte: Deng et al., 2019

bindrias (face/ndo face). Ly, (t;,t}) erro de regressdo da caixo de face, onde t; = {t,,t,.t,,th}
e t; = {t;.t;t,t}: representando as coordenadas da caixa prevista e a caixa do ground-
truth associado ao 4 positivo. L,(l;,l¥) erro de regressdo dos pontos faciais, uma vez que

{larlyrs - laslysti € I = {li1,05,,--- lis,005 }i representam os cinco marcos faciais
previstos e os cinco marcos faciais do ground-truth associado ao ¢ positivo. O erro da regressao
densa L, € definida pela Equagdo (5). Os pardmetros de balanceamento dos erros A;, Ag €
A3 sdo definidos em 0,25, 0,1 e 0,01, o que significa que hd um aumento na importancia de

melhores locais de caixa e ponto de referéncia a partir dos sinais de supervisao (DENG et al.,

2019).

1

Lpizel = m

W H
Y3 N R(DpgysPeam:Pun)ij — 1 |11, ©)
i

apos a convoluciao gréfica, vide (DENG et al., 2019), os autores computaram os parametros de
forma e textura Psy € R'?® para projetar uma malha colorida Dp,, em um plano da imagem
2D com pardmetros de camera P, = [z, yc,zc,:v;,y;,zé, fe] (ou seja, localizagdo da camera,
posi¢do da cAmera e distincia focal) e parAmetros de iluminacdo Py = [z, y1,21,71,91,01,7a,9a,ba)
(ou seja, localizacao da fonte de luz pontual, valores de cores e cores da iluminacdo ambiente).

Com a face 2D renderizada R(Dpy,.,P.am,Pui), foi comparado a diferenga de pixel da face 2D
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renderizada e a face original 2D, como mostra a Equacdo 5, W e H sdo a largura e altura de ¢
do corte da face [ ;‘ o respectivamente.

Portanto esta dissertacio fez uso do detector facial RetinaFace? disponivel publica-
mente, ja treinado. Em cada imagem do banco de dados o algoritmo retornou as coordenadas
de cada face contida na imagem?® e 5 pontos faciais (landmarks). O detector envia as coorde-
nadas desses pontos e uma mensagem de falha para indicar as detec¢des que falharam*. Para
cada imagem foram utilizadas as coordenadas detectadas para registrar e cortar a regido exata
da face do bebé€. Em seguida, cada imagem sofreu um redimensionamento especifico conforme
a dimensdo de entrada das topologias. Para os experimentos com N-CNN cada imagem foi
redimensionada para 120 x 120 e com ResNet50 o redimensionamento foi de 224 x 224. O mé-

todo utilizado para redimensionar as imagens foi o bi-cubico conforme utilizado em (ZAMZMI

et al., 2019).

3.3.1.2 Data Augmentation

Ter um grande conjunto de dados € importante para o desempenho de um modelo de DL.
Uma alternativa de melhorar o desempenho do modelo é aumentando os dados (Data Augmenta-
tion), uma técnica trazida para drea por um grupo da Universidade de Toronto (KRIZHEVSKY
et al., 2012). As estruturas de DL geralmente tém utilizado aumento de dados, que pode im-
pactar computacionalmente. Entretanto, esta dissertacao contorna tal problema pois os modelos
foram computados em um servidor dedicado de alta performance e também houve uma obri-
gatoriedade do uso de tal técnica, devido ao nimero de imagens na base de dados ndo ser
suficiente.

Sdo muitas maneiras possiveis para aumentar a base de imagens, mas os métodos mais
comuns sdo aplicar combinagdes de operacdes sobre a imagem original, tais como: translacao;
rotacdo; modificacdo da perspectiva; achatamento e alongamento; distorcdo de lentes. Esta
dissertacdo fez o uso do mesmo aumento de dados do trabalho (ZAMZMI et al., 2019), no
conjunto de treinamento e validacio. Para a constru¢do dos conjuntos de treinamento, validacao
e teste, apds o conjunto original sofrer o corte da regido exata da face do bebé, foi dividido
randomicamente em 50% gerando o conjunto /;.,; € I*. No conjunto de dados I* aplicou-se o

aumento de dados, sendo:

Zhttps://github.com/deepinsight/insightface/tree/master/RetinaFace
3As imagens no banco sé contem apenas uma face, sendo essa face de um bebé.
#Nio ocorreu falha nos bancos de imagens.
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a)  Cada imagem foi randomicamente rotacionada até¢ 30° (1° a 30°), para gerar um
total de 12 imagens para cada imagem
b)  Cada imagem rotacionada foi invertida horizontalmente e verticalmente, assim

gerando um total de 24 imagens para cada imagem rotacionada.

Esse procedimento gerou um total de 36|/*| e o novo ndimero de amostras do conjunto
ficou |I*| = 36|I*| + |[I*|. O conjunto de treinamento e validacdo foram obtidos a partir da
divisdo randomicamente do /*, ficando 70% o conjunto de treinamento /4.4, € 30% o conjunto
de validacao [,,;.

Segundo Goodfellow et al. (2016), aumentar o tamanho do conjunto de treinamento,
adicionando cdpias extras dos exemplos de treinamento que foram modificados com transfor-
macoes que ndo alteram a classe, melhora a generalizagdo de um classificador. O reconheci-
mento de objetos é uma tarefa de classificacdo especialmente adaptdvel a essa forma de au-
mento do conjunto de dados, porque a classe € invaridvel a tantas transformacoes e a entrada
pode ser facilmente transformada com muitas operacdes geométricas, assim, todo o aumento
feito e imposto ao modelo tem inten¢@o de reduzir o erro de generaliza¢do (mas ndo o erro de
treinamento). Portanto o Data Augmentation € uma técnica de regularizacdo (GOODFELLOW
et al., 2016). Logo, foi aplicado o aumento de dados no conjunto de validagao para comprovar
a robustez do modelo a essas operagdes geométricas.

Tendo como objetivo do treinamento da rede encontrar o melhor desempenho em novos
dados, Bishop et al. (1995) afirmam que a abordagem mais simples é avaliar a funcdo de erro
usando dados independentes dos utilizados para o treinamento. Portanto, a rede foi treinada
pela minimiza¢cdo de uma funcdo de erro apropriada definida em relagdo a um conjunto de
dados de treinamento. Bishop et al. (1995) complementam dizendo que: O desempenho da
rede deve ser entdo comparado através da avaliacdo da funcdo de erro usando um conjunto de
validacdo independente, e a rede com o menor erro €/ou maior acuricia em relacdo ao conjunto
de validacdo deve ser selecionada. Porém, como esse procedimento afirmado por Bishop et
al. (1995) pode, por si s6, levar a algum overfitting no conjunto de valida¢do, o desempenho
da rede selecionada € entdo confirmado medindo seu desempenho em um terceiro conjunto de

dados independente chamado de conjunto de teste.
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3.3.2 Reconhecimento da dor

3.3.2.1 ResNet

A capacidade de aprendizado das CNNs se deve em grande parte ao uso de varios estd-
gios de extracdo de caracteristica, que podem aprender automaticamente as representacoes dos
dados. De fato, vérias ideias interessantes para trazer avancos para CNNs foram exploradas,
como o uso de diferentes funcdes de ativagdo e perda, otimizagdo de parametros, regularizacao
e inovagdes arquitetonicas. Mediante a esses avancos exploratdrios, esta dissertacao faz uso
da ResNet (HE et al., 2016), uma topologia inovadora introduzida em 2015 e vencedora do
2015-ILSVRC (Large Scale Visual Recognition Challenge).

A ResNet proposta por He et al. (2016) revolucionou a corrida arquitetonica da CNN ao
introduzir o conceito de aprendizado residual e o desenvolvendo por meio de uma metodologia
eficiente para o treinamento de redes profundas. Semelhante as Highway Networks (SRIVAS-
TAVA et al., 2015) a ResNet também € colocada na categoria das CNNs com varios caminhos.
A ResNet proposta por He et al. (2016) com 152 camadas de profundidade foi a topologia que
venceu a competicdo 2015-ILSVRC. A ResNet, em que é 20 e 8 vezes mais profunda do que a
AlexNet (KRIZHEVSKY et al., 2012) e a VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), mostrou
menos complexidade computacional do que as redes propostas anteriormente, comprovando
aquilo que Bengio et al. (2013) havia mostrado empiricamente em 2013, ou seja, redes profun-
das sdo computacionalmente mais eficientes para tarefas complexas. He et al. (2016) também
demostraram empiricamente que as ResNets com 50/101/152 camadas apresentam menos erro
na tarefa de classificacdo de imagens do que uma rede comum de 34 camadas. Além disso, a
ResNet obteve uma melhoria no erro de 28% no famoso conjunto de dados de referéncia de
reconhecimento de imagem denominado COCO (LIN et al., 2014). O bom desempenho da
ResNet nas tarefas de reconhecimento e localizacdo de imagens mostrou que a profundidade
representacional € de importincia para muitas tarefas de reconhecimento visual.

Os autores adotaram na ResNet o aprendizado residual em todas as camadas empilhadas.

Tal aprendizado é mostrado na Figura 8. A formulacdo matematica do bloco foi definida sendo:

y=F(z,W;) +z, (6)

Tem-se x e y como os vetores de entrada e saida das camadas consideradas. A fungdo F(x,W;)

representa o mapeamento residual a ser aprendido. Como na Figura 8 que possui duas camadas,
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Figura 8 — Aprendizagem residual. Bloco de construcdo residual.

X
weight layer
F(x) Jrelu <
weight layer identity
F(x) +x

Fonte: He et al., 2016

F = Wso(Wiz), na qual o denota ReLU e os biases foram omitidos para simplificar as nota-
coes. A operacdo JF + x é realizada por um salto de conexao e uma adi¢c@o elemento a elemento.
Os autores também consideraram uma segunda n@o linearidade apés a adi¢do, ou seja, o (y).
Embora a ResNet152 tenha sido a vencedora do 2015-ILSVRC, esta dissertacao utilizou-
se da ResNet50 para comparar com o trabalho (ZAMZMI et al., 2019). Zamzmi et al. (2019)
em seu trabalho aplicaram o TL na ResNet50, assim removendo a ultima camada que define
as classes da topologia e adicionando 1 unico neurdnio com fung¢do sigmoid, em que 1 indica
o estado dor e 0 o estado sem dor. A topologia adotada por Zamzmi et al. (2019) foi mos-
trada anteriormente na Tabela 10. Esta dissertagdo, implementou também a ResNet50, denomi-
nada ResNet50(ours), com a aplicacdo do TL, entretanto, ao invés de utilizar 1 dnico neurdnio
utilizou-se 2 neurdnios com a funcao sotfmax, em que [0 1] define o estado dor e [1 0] o estado

sem dor. A Tabela 11 mostra a topologia implementada por esta dissertagao.

Tabela 11 — Arquitetura ResNet50(ours) modificada para o Aprendizado por Transferéncia.

Global Average Pooling | Base model output
Dropout 0.5
Full 1 2, softmax
Total parameters 23.788.418

Fonte: Autor

O problema de utilizar 1 tnico neurdnio € a distribuicao dos pesos na camada de clas-
sificacdo para descriminar dois estados, uma vez que esses pesos terdo uma combinacdo linear
para dois estados. Utilizando 2 neurdnios, no qual cada neurdnio representa um estado, os pe-
sos terdo uma combinac¢do linear para cada estado, em outras palavras, cada estado terd uma

equagdo propria para classificacio, sendo representada como:
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1
c __ c k
FeYup LYY A )
k i
global average pooling
onde c é a classe, y° € Y, sdo os logits scores (antes na funcdo de ativacio) e A* sdo os
mapas de ativacdo de caracteristicas da dltima camada convolucional, e &k representa o nimero
dos mapas (.. A¥ € R™J, i e j representam as dimensdes largura e altura de cada mapa). A

equacao de classificacdo com 1 tinico neurdnio é:

y=Yue Y 4l ®)
k i g
global average pooling

y € o logit score (antes na funcao de ativacdo). Um outro problema de utilizar 1 dnico neurénio

com a fun¢do sigmoid serd a saturacao da func¢do, pois a rede em seu aprendizado forgara essa

ativacdo trabalhar nos extremos e, apds o treinamento, um threshold devera ser definido, para

delimitar o que serdo os estados (exemplo, threshold > 0.5 serd o estado Dor e threshold <

0.5 serd o estado Sem Dor). Ao utilizar 2 neurdnios com softmax nao precisard de um threshold,

uma vez que os 2 neurdnios representaro uma matriz Y, 1, que tem seu |Y'| = 2, logo a posi¢io

111 representa a probabilidade do estado Sem Dor e a posicao y»; representa a probabilidade do
estado Dor.

As Equagoes (9) e (10) representam as equacdes de erro dos modelos ResNet50 proposta

por Zamzmi et al. (2019) e da ResNet50(ours) proposta por esta dissertacdo, respectivamente.

1 nom
i

no qual para a Equac@o (9) S representa a fungio sigmoid (.". S = S(y)) e para a Equagdo (10)
S representa a funcdo softmax (.. S = S(Y.x1)) e t s30 os ground-truths, e m é o nimero de
imagens no lote. Ambas as ResNet50 foram treinadas usando o mesmo tamanho de lote (16) e
taxa de aprendizado (0.0001) com o algoritmo de descida de gradiente RMSprop (TIELEMAN;
HINTON, 2012).
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3.3.2.2 N-CNN

Zamzmi et al. (2019) propuseram uma topologia de CNN, denominada N-CNN, para
extracdo de caracteristica e classificagdo da dor neonatal. Segundo Zamzmi et al. (2019), tal
topologia foi a primeira modelada utilizando DL para classificar dor neonatal. Esta dissertacao
faz uso desse modelo conforme estd descrito no artigo (ZAMZMI et al., 2019) e demonstrado

na Tabela 12.
Tabela 12 — Parametros da N-CNN.

Branch | Layer Type Input #Filters Filter Size Activation Regularization
Left Layer 1 | Max Pool 1 | 120 x 120 x 3 - 10 x 10, st. 10, pd. O - -
Central | Layer 2 Conv 1 120 x 120 x 3 64 5x5,st.1,pd. 0 Leaky ReLU (0.01) -
Layer 3 | Max Pool 2 Layer 2 - 3 x3,st. 3,pd. 0 - -
Layer 4 Conv 2 Layer 3 64 2 x2,st.1,pd. 0 | Leaky ReLU (0.01) -
Layer 5 | Max Pool 3 Layer 4 - 3 x3,st.3,pd. 0 - Dropout (0.1)
Right | Layer 6 Conv 3 120 x 120 x 3 64 5x5,st. 1,pd. 0 | Leaky ReLU (0.01) -
Layer 7 | Max Pool 4 Layer 6 - 10 x 10, st. 10, pd. O - Dropout (0.1)
Merge Layer (Left Il Central Il Right)
Layer 8 Conv 4 Merge Layer 64 2 x2,st.1,pd. 0 ReLU -
Layer 9 | Max Pool 5 Layer 8 - 2x2,st.2,pd. 0 - -
Vectorization(Layer 9)
Layer 10 |  FCI Layer 9 . - ReLU L2 lg’i‘;gﬁ‘f?& 5?’01)
Layer 11 FC2 Layer 10 - - Sigmoid -

Fonte: Adaptado de Zamzmi et al., 2019

No final da extragcdo de caracteristica do modelo os mapas de ativacao de caracteristicas
sdo vetorizados e seu resultado € a entrada para a primeira camada totalmente conectada. Ao
todo sdo anexadas duas camadas totalmente conectadas para que ocorra a classificagdo, expressa

pela Equacdo 11.

y = w,ReLU (Z meGC(A)m> 7 (11)

n

onde y € o logit score (antes na funcgdo de ativagdo), A* € A sdo os mapas de ativacio de
caracteristicas da dltima camada convolucional sendo k o niimero do mapas (.. A € R¥>J <k g
e j representam as dimensdo largura e altura dos mapas), entdo, vec(A) € RV* e, m = ijke
n representa o nimero de neurdnios na camada intermedidria. A primeira camada totalmente
conectada possui 8 unidades e é seguida pela regularizagao L2 e Dropout para evitar o over-
fitting. A segunda camada totalmente conectada executa a classificagdo bindria usando uma
funcdo sigmoide, que gera um valor de 0 a 1, visto que O representa o estado Sem Dor e 1 o

estado Dor. Apds o treinamento um threshold devera ser definido, para delimitar o que serd os
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estados (exemplo, threshold > 0.5 serd o estado Dor e threshold < 0.5 serd o estado Sem

Dor). O modelo foi treinado sobre a funcao de erro

L(St) = —; itiln(si) + (1 —t;)In(1 = S)), (12)

no qual S representa a fungdo sigmoid (.. S = S(y)) e t sdo os ground-truths, e m é o nimero
de imagens no lote. O modelo foi treinado usando o tamanho de lote (16) e taxa de aprendizado

(0.0001) com o algoritmo de descida de gradiente RMSprop (TIELEMAN; HINTON, 2012).
3.4 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacdes topoldgicas utilizadas por esta dissertagdo foram as comu-
mente conhecidas: fun¢do de erro, em que se monitora o aprendizado do modelo e verifica se o
mesmo estd sofrendo overfitting; acuricia, monitoramento do desempenho do modelo ao longo
do aprendizado e matriz de confusdo que verifica o desempenho da classificacdo do modelo em
cada classe. Todas essas métricas foram avaliadas com k-fold igual a 3. Além disso, utilizou-se
também o método de visualizagdo denominado Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada

por Gradiente (Grad-CAM) (SELVARAJU et al., 2017).
3.4.1 Mapeamento de Ativacao de Classe Ponderada por Gradiente

Trabalhos anteriores afirmaram que representagdes mais profundas em uma CNN captu-
ram construcdes visuais de nivel superior (BENGIO et al., 2013; MAHENDRAN; VEDALDI,
2016). Além disso, as camadas convolucionais naturalmente retém informagdes espaciais per-
didas nas camadas totalmente conectadas, de modo que pode-se esperar que as Ultimas camadas
convolucionais tenham o melhor compromisso entre a semantica de alto nivel e as informacgdes
espaciais detalhadas. Portanto, os neurdnios nessas camadas procuram informagdes seméanticas
especificas da classe na imagem, tais como partes do objeto.

Na literatura de métodos de visualizacdo para Rede Neural Convolucional podem ser
encontrados diversos trabalhos que propuseram métodos para interpretar internamente esses
modelos, uma vez que sdo considerados caixa preta. Entre tantos trabalhos, o que se destaca
€ o método de Deconvolutional Neural Network (DeconvNet) proposto por Zeiler e Fergus

(2014). Entretanto, esta dissertacdo fez uso do método de Mapeamento de Ativacdo de Classe
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Ponderada por Gradiente, onde tal método visa na localizac¢do dos estados que foram treinados,
ja o método DeconvNet visa a visualizacdo nos filtros convolucionais.

Para avaliar as informagdes seméanticas de cada classe capturada pela camada convoluci-
onal, aplicou-se do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM)
(SELVARAJU et al., 2017). O Grad-CAM usa as informacdes de gradiente que fluem para
a ultima camada convolucional da CNN para atribuir valores de importancia a cada neurdnio
para uma decisdo especifica de interesse. Selvaraju et al. (2017) propuseram o Grad-CAM para
modelos que fazem uso do global-average-pooling na transicao da ultima camada convolucio-
nal para a camada totalmente conectada. Esta dissertagdo também utilizou modelos que fazem
uso da vetorizacdo, no qual vetoriza os mapas de caracteristicas da ultima camada convolucio-
nal para a camada totalmente conectada. Portanto, para utilizar o Grad-CAM nesses modelos,
precisou fazer uma adaptacdo na computagdo dos pesos de importancia dos neurénios o, ou o.

Conforme mostrado na Figura 9 e descrito em (SELVARAJU et al., 2017), para obter o
mapa de localiza¢do discriminativa de classe Grad-CAM L¢, .. cay € RV ou Lared—cam €
R**¥, no qual u € a largura e v a altura para qualquer classe ¢, primeiro computa-se o gradiente
do logit score para qualquer classe’ ¢, 4° ou y (antes na funcdo de ativagdo) em relagio as ativa-

¢des dos mapas de caracteristicas A* de uma camada convolucional, no caso desta dissertagio

oy° dy

a ultima camada convolucional, portanto, HaF € AR

Esses gradientes computados sofrem a
operacdo global-average-pooling sobre as dimensdes de largura e altura dos mapas de caracte-
risticas (indexadas por ¢ e j) para obter os pesos de importincia do neurdnio classe af ou ay,

se tém:

global average pooling

e 1 9y
aj = ZZ; oA (13)
~——

gradients via backprop

global average pooling

1 0
= 2 o (14)
) J )

——
gradients via backprop

O célculo de af, ou o, durante a retropropagacdo de gradientes em relacdo as ativacdes,

o célculo exato equivale a produtos matriciais sucessivos das matrizes de peso e o gradiente em

3 A definiciio de classe depende se 0 modelo tem 1 ou 2 neurdnios na camada de classificagio, logo, o modelo
que tem 2 neurdnios, cada um representa uma classe. Mas para o modelo que tem 1 tnico neurdnio, tal neurdnio
representa todas as classes. Portanto, ao dizer classe também estd dizendo neurdnio.
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Figura 9 — Visdo geral do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente
(Grad-CAM) com global-average-pooling. Dada uma imagem e a classe de
interesse (exemplo, Dor) como entrada, computa-se a imagem através da CNN até a
tarefa especifica para obter o logit score da classe desejada. Os gradientes sdo
zerados para todas classes, exceto a classe desejada (exemplo, Dor) definida como
1. Entdo, esse sinal é retropropagado para a camada convolucional de interesse
(mapas de caracteristicas), em que combina a localizacdo dos mapas de
caracteristicas passando pela fun¢do ReLLU e gerando o Grad-CAM (mapa de calor
azul) que representa o local onde o modelo deve procurar a classe de interesse para
tomar uma decisdo especifica.

Feature Maps

P

-

O~
—

l

I

Grad-CAM

'a

Fonte: Autor

relagdo as funcdes de ativacdo até a camada de convolugdo final para a qual os gradientes estdao
sendo propagados. Portanto, esse peso aj ou «y, representa uma linearizacdo parcial da rede
profunda em direcdo a A e captura a importancia do mapa de caracteristicas k para uma classe
de destino c.

Realiza-se uma combina¢do ponderada de mapas de ativacdo usada como atributo para

uma fun¢do ReLU, assim obtém-se:

Léyag—can = ReLU (Z a;Ak> : (15)
k

linear combination
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Figura 10 — Visdo geral do Mapeamento de Ativagdo de Classe Ponderada por Gradiente
(Grad-CAM) com vetorizagdo. Dada uma imagem e a classe de interesse
(exemplo, Dor) como entrada, computa-se a imagem através da CNN até a tarefa
especifica para obter o logit score da classe desejada. Os gradientes sdo zerados
para todas classes, exceto a classe desejada (exemplo, Dor) definida como 1.
Entdo, esse sinal € retropropagado para a camada convolucional de interesse
(mapas de caracteristicas), em que combina a localiza¢do dos do mapas de
caracteristicas passando pela fun¢do ReLLU e gerando o Grad-CAM (mapa de calor
azul) que representa o local onde o modelo deve procurar a classe de interesse para
tomar uma decisdo especifica.
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Grad-CAM

Fonte: Autor

Lérag—can = ReLU (Z ak:Ak> ; (16)
!

linear combination

resultando em um mapa de calor aproximado do mesmo tamanho dos mapas de caracteristi-
cas convolucionais. Selvaraju et al. (2017) destacaram que os mapas Grad-CAM se tornam
progressivamente piores a medida que se avanga para as camadas convolucionais anteriores,
pois possuem campos receptivos menores € focam apenas em caracteristicas locais menos se-
manticas. Aplica-se a fun¢do ReLLU na combinagdo linear dos mapas, uma vez que o interesse

estd apenas nas caracteristicas que influenciam positivamente a classe desejada, ou seja, pixels
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cuja intensidade deve ser aumentada para aumentar y° ou y. Segundo Selvaraju et al. (2017),
€ provavel que os pixels negativos pertencam a outras categorias na imagem e sem a ReLU os
mapas de localizacdo as vezes destacam mais do que apenas a classe desejada e apresentam
desempenho pior na localizacao.

Como mencionado anteriormente, esta dissertacao também estd utilizando modelos que
usam a vetorizacdo entre a dltima camada convolucional e a camada totalmente conectada,
portanto, o calculo de Lg,qq—canm € o sofreram modificagdes. As modificagOes sao ilustradas
na Figura 10 e descritas pelas Equacgdes (17) e (18).

Devido a vetorizag@o nao se aplica a equagdo do global-average-pooling no oy, uma vez
que a vetorizacao utiliza-se de todos os pixels para a camada de classificacio. Logo, o célculo de
L¢raa—can serd a multiplicac@o de cada pixel de cada mapa de caracteristica por cada gradiente

calculado até a tltima camada convolucional, logo, o € Lgreq—can S0 definidos como:

Jdy
- —_7 1
ak o (17)
~—~—
gradients via backprop
Larad—cam = ReLU <Z OékAk> ) (18)
k

linear combination

sendo, ay,, A¥ € R e Leyad—canm € R¥XV.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 ANALISE QUANTITATIVA

Os bancos de imagens COPE e UNIFESP passaram pela etapa de pré-processamento,
mas antes de tal etapa, as imagens desses bancos foram selecionadas para construir um conjunto
de dados de cada banco contendo apenas imagens dos neonatos nos estados “Dor” e “Sem
Dor”. No banco de imagens da UNIFESP os dois estados que esta dissertacdo faz uso j estdo
presentes, ou seja, apenas imagens de neonatos nos estados “Dor” e “Sem Dor”. Mas houve
a necessidade de retirar 4 imagens, uma vez que estavam sem seus devidos rétulos. Portanto,
utilizou-se 356 imagens de 360 do banco de imagens da UNIFESP. Em relacdo ao banco de
imagens COPE, ha mais estados (choro, estimulo de ar e friccdo), contabilizando um total de
288 imagens. Sendo assim, foram selecionados as imagens com os rétulos rest € pain, sendo
esses sem dor e com dor, respectivamente. Apds tal selecdo, contabilizou-se 153 imagens do
banco COPE.

A RetinaFace foi aplicada em ambos os bancos de imagens apds a selecdo e obteve
as coordenadas de onde a face do bebé estd localizada, para entdo, selecionar somente a face,
uma vez que se pretende que o modelo aprenda a distinguir os atributos que estao contidos na
face. Realizado tal processamento de sele¢do, as imagens foram impostas ao aumento de dados,
visando aumentar apenas os conjunto de treinamento e validac@o. Dividiu-se entdo o banco de
imagens em dois conjuntos [ € [*, 50% das imagens para cada conjunto, e no /* foi onde
que ocorreu o aumento, sendo que o |/*| = 36|/*| + |I*| apds tal aumento. O I* foi dividido
em 70% para o conjunto de treinamento [y,..;,, € 30% para o conjunto de validacdo /,,;. Logo,

os conjuntos de dados ficaram:

a) UNIFESP: [;,4;, = 4610 imagens, [,,; = 1976 imagens, [;.;; = 178 imagens
b)  COPE: I;.4;, = 1968 imagens, [,,; = 844 imagens, [;.s; = 76 imagens

A partir dos conjuntos definidos introduziu-se [yqin, Lyar € I1es: €m cada modelo, mas
somente os parametros dos modelos que utilizaram /,.,;,, para treinamento foram atualizados. O
L, foi utilizado para validar os parametros dos modelos no treinamento, no intuito de verificar
se o modelo sofreu overfitting durante o treinamento. A métrica utilizada para tal verificacao
foi a funcdo de erro dos devidos modelos, mas ao computar tais erros tanto de li.qin € Lya

a atualizacdo dos parametros ocorreu apenas com os erros referente a [;,..;,. Para verificar a
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eficiéncia de cada modelo utilizou-se I;.s, conjunto de dados distinto, de tal forma que foi
computada a acuricia de cada modelo com a introducao de [, € I;.s; nos mesmos periodos de
épocas de treinamento. A acuricia de ;. € que ird validar a eficiéncia do modelo para dados
distintos, em outras palavras, a métrica de acurécia ird indicar o quanto eficiente o modelo
estd sendo para dados que ndo foram usados no treinamento, medindo assim sua capacidade de
generaliza¢do. Nao houve um critério para determinar a quantidade de épocas que cada modelo
deveria ser treinado, o que ocorreu foi deixar cada modelo encontrar o seu plato de erro e de
acuracia, mas monitorando a métrica de erro. Para analisar o comportamento de cada modelo
nos seus respectivos treinamentos utilizou-se da validagdo cruzada com k-fold=3. Portanto, as
métricas de avaliagdes, funcio de erro e acurdcia de cada modelo estdo sendo analisadas pela
média e desvio padrdo. Nas Figuras 12, 14, 16, 18, 20 e 22 estdo mostrando a curva média
do treinamento de cada modelos nos bancos de imagens UNIFESP e COPE, a métrica dos

respectivos graficos € a funcio de erro médio.

Figura 11 — Graficos da métrica de acuriacia média do treinamento, validagao e teste do modelo
N-CNN proposto por Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens da
UNIFESP. Tal grafico mostra a convergéncia do modelo para um determinado
plato ao longo do tempo na época 349 com 78.7% de acuracia média.
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Fonte: Autor

Um fato peculiar ocorrido no treinamento dos modelos foi o nlimero de épocas necesséd-
rias para as mesmas entrarem em um plato, onde ndo havera mais atualiza¢des dos parametros.

Os modelos treinados com o banco de imagens COPE pararam de encontrar a solu¢ao 6tima em
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Figura 12 — Gréficos da curva média de treinamento do modelo N-CNN proposto por Zamzmi
et al. (2019) treinado com o banco de imagens da UNIFESP. O gréfico mostra que
o modelo ndo sofreu overfitting e convergiu para um determinado erro ao longo do

tempo.
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Figura 13 — Graficos da métrica de acuridcia média do treinamento, validagao e teste do modelo
ResNet50 proposto por Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens da
UNIFESP. Tal grafico mostra a convergéncia do modelo para um determinado
plato ao longo do tempo na época 142 com 76.0% de acurdcia média.
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Figura 14 — Gréficos da curva média de treinamento do modelo ResNet50 proposto por
Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens da UNIFESP. O gréfico
mostra que o modelo ndo sofreu overfitting e convergiu para um determinado erro
ao longo do tempo.
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Figura 15 — Gréficos da métrica de acuracia média do treinamento, validagao e teste do modelo
ResNet50 proposto por esta dissertagao treinado com o banco de imagens da
UNIFESP. Tal grafico mostra a convergéncia do modelo para um determinado
plato ao longo do tempo na época 111 com 74.7% de acurécia média.
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Figura 16 — Graficos da curva média de treinamento do modelo ResNet50 proposto por esta
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dissertacdo treinado com o banco de imagens da UNIFESP. O gréfico mostra que
o modelo ndo sofreu overfitting e convergiu para um determinado erro ao longo do
tempo.
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Figura 17 — Gréficos da métrica de acurdcia média do treinamento, validagao e teste do modelo
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N-CNN proposto por Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens
COPE. Tal grafico mostra a convergéncia do modelo para um determinado plato
ao longo do tempo na época 199 com 87.3% de acuracia média.
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Figura 18 — Graficos da curva média de treinamento do modelo N-CNN proposto por Zamzmi
et al. (2019) treinado com o banco de imagens da COPE. O gréfico mostra que o
modelo ndo sofreu overfitting e convergiu para um determinado erro ao longo do
tempo.
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Figura 19 — Gréficos da métrica de acurdcia média do treinamento, validagao e teste do modelo
ResNet50 proposto por Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens da
COPE. Tal grafico mostra a convergéncia do modelo para um determinado plato
ao longo do tempo na época 100 com 83.0% de acuracia média.
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Figura 21 —
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Graficos da curva média de treinamento do modelo ResNet50 proposto por
Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens da COPE. O gréfico
mostra que o modelo ndo sofreu overfitting e convergiu para um determinado erro
ao longo do tempo.
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Graficos da métrica de acurdcia média do treinamento, validagao e teste do modelo
ResNet50 proposto por esta dissertagcdo treinado com o banco de imagens da
COPE. Tal grafico mostra a convergéncia do modelo para um determinado plato
ao longo do tempo na época 80 com 84.0% de acuridcia média.
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Figura 22 — Gréficos da curva média de treinamento do modelo ResNet50 proposto por esta
dissertacdo treinado com o banco de imagens da COPE. O grafico mostra que o
modelo ndo sofreu overfitting e convergiu para um determinado erro ao longo do
tempo.
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Fonte: Autor

menos épocas. Em contraste, os modelos treinados com o banco de imagens UNIFESP neces-
sitaram de mais épocas para pararem de encontrar a solucao 6tima. Nas Figuras 11, 13, 15, 17,
19 e 21 pode-se visualizar a curva média de acurdcia de cada modelo nos bancos de imagens
UNIFESP e COPE, e a época em que cada modelo entraram em seus respectivos plato. Tal
fato esta relacionado ao ndmero de imagens nos bancos, visto que do banco de imagens COPE
estd sendo utilizado 153 imagens e do banco de imagens UNIFESP esta sendo utilizado 356
imagens. Embora a técnica de aumento de dados esteja sendo aplicada, tal técnica ndo conse-
gue gerar imagens que tenham as mesmas relagdes das imagens originais. Em outras palavras,
nao consegue criar novas imagens nunca vista antes com a mesma similaridade e semantica das
imagens originais, em comparacao com estudos que fazem uso de DL para geracdo de dados,
como as Generative Adversarial Networks (GAN’s) (KARRAS et al., 2019; SONG; ERMON,
2019).

Os resultados das Tabelas 13 e 14 demostram as acurécias de treinamento, validagdo e
teste de cada modelo treinado com os bancos de imagens UNIFESP e COPE, respectivamente.
Nos dois bancos de imagens, os modelos tiveram uma acurdcia média e um desvio padrao

satisfatérios para o conjunto de validag@o, acima de 95.0% e abaixo de 2.0%, assim validando



os parametros de cada modelo e a sua robustez para as operacdes geométricas do aumento de

dados.

Tabela 13 — Resultado da acurdcia média da avaliacdo da dor neonatal em expressdo facial dos

modelos treinados, validados e testados com o banco de imagens UNIFESP.

Accuracy
Model Training Validation Test
N-CNN (ZAMZMI et al., 2019) | 1.00 £ 0.0000 | 0.995 + 0.0032 | 0.787 £ 0.0165
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) | 1.00 4= 0.0000 | 0.994 £ 0.0019 | 0.760 4+ 0.0070
ResNetS0 (ours) 1.00 £ 0.0000 | 0.992 + 0.0000 | 0.747 £ 0.0165

Fonte: Autor

Tabela 14 — Resultado da acurdcia média da avaliacdao da dor neonatal em expressao facial dos

modelos treinados, validados e testados com o banco de imagens COPE.

Accuracy
Model Training Validation Test
N-CNN (ZAMZMI et al., 2019) | 1.00 £ 0.0000 | 0.996 + 0.0024 | 0.872 £ 0.0345
ResNet50 (ZAMZMlI et al., 2019) | 1.00 £ 0.0000 | 0.993 + 0.0024 | 0.829 + 0.0468
ResNet50 (ours) 1.00 £ 0.0000 | 0.995 + 0.0015 | 0.838 £ 0.0407

Fonte: Autor

A dltima coluna das Tabelas 13 e 14 mostra a acurdcia média do conjunto de teste, um
conjunto totalmente distinto dos conjuntos de treinamento e validacdo. Analisando a acuricia
média de teste dos modelos ResNetS0 proposta por Zamzmi et al. (2019) e ResNet50 proposta
por esta dissertacdo, ResNet50(ours), analisa-se que a ResNet50(ours) foi ligeiramente melhor
(em 1.0%) ao comparar com a ResNet50 proposta por Zamzmi et al. (2019), para o banco de
imagens COPE. Entretanto, o desvio padrdao de ambos os modelos ficaram préximos dizendo
estatisticamente que os dois modelos sdo essencialmente iguais. Analisando esses mesmos
modelos para o banco de imagens UNIFESP, percebe-se que a ResNet50 proposta por Zamzmi
et al. (2019) foi melhor em 1.0% ao comparar com a ResNet50(ours). Mas ambos os modelos
obtiveram desvios proximos. Logo, fica incerto definir qual modelo foi melhor: com 1 neurénio
ou com 2 neurdnio na camada de classificagcdo, visto que ambos os modelos estatisticamente
se mostraram equivalentes. Entretanto, quando analisa-se os graficos dos modelos ResNet50
proposto por Zamzmi et al. (2019) e ResNet50 proposto por esta dissertacao (Figuras 13, 15,
19 e 21), percebe-se claramente que o modelo ResNet50(ours) precisou de menos épocas para

convergir, tendo sido mais eficiente computacionalmente. Isso ocorre devido ao nimero de
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neurdnios, visto que o modelo ResNet50(ours) estd atribuindo parametros distintos para cada
classe de treinamento.

Analisando a acurécia dos modelos ResNet50 e N-CNN para definir qual o melhor mo-
delo para ser usado na classificacdo da dor neonatal, entende-se que em ambos os bancos de
imagens o modelo N-CNN teve o melhor desempenho estatisticamente. O desempenho da N-
CNN estd na questdo topoldgica, pois tanto a N-CNN como a ResNet50 fazem o uso de blocos
residuais, mas a ResNet50 possui muitas camadas, portanto, para modelar um modelo de DL
que possa ter um bom desempenho na classificacdo da dor neonatal entende-se que o modelo
precisa de blocos residuais e principalmente nio ser muito profundo, como a ResNet50.
Tabela 15 — Matriz de confusdao média dos modelos N-CNN e ResNet50 propostos por

Zamzmi et al. (2019), e ResNet50 proposto por esta dissertacdo treinados com o
banco de imagens UNIFESP.

Rest Pain
Model TP FP TN FN
N-CNN (ZAMZMI et al., 2019) | 0.85 4+ 0.0082 | 0.15 4+ 0.0082 | 0.71 4 0.0455 | 0.29 4+ 0.0455
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) | 0.85 + 0.0287 | 0.15 £ 0.0287 | 0.65 £ 0.0262 | 0.35 + 0.0262
ResNet50 (ours) 0.84 4+ 0.0573 | 0.16 = 0.0573 | 0.65 4 0.0330 | 0.35 4 0.0330

Fonte: Autor

Tabela 16 — Matriz de confusdo média dos modelos N-CNN e ResNet50 propostos por
Zamzmi et al. (2019), e ResNet50 proposto por esta dissertagdo treinados com o
banco de imagens COPE.

Rest Pain
Model TP FP TN FN
N-CNN (ZAMZMI et al., 2019) | 0.97 + 0.0236 | 0.03 4+ 0.0236 | 0.77 4 0.0464 | 0.23 £+ 0.0464
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) | 0.95 £ 0.0163 | 0.05 £ 0.0163 | 0.70 &+ 0.0801 | 0.30 4 0.0801
ResNet50 (ours) 0.96 4+ 0.0189 | 0.04 4+ 0.0189 | 0.70 4+ 0.0822 | 0.30 4+ 0.0822

Fonte: Autor

As Tabelas 15 e 16 mostram as matrizes de confusao média de cada modelo nos respec-
tivos bancos de imagens, UNIFESP e COPE. Analisando as duas tltimas linhas nessas Tabelas
comprova-se as afirmacdes ditas nos pardgrafos anteriores, uma vez que os resultados em ambos
os bancos com os modelos ResNet50 proposta por Zamzmi et al. (2019) e ResNet50 proposta
por esta dissertacdo sdo muito proximos. Como dito antes o0 modelo N-CNN foi melhor em
ambos os bancos de imagens. Um fato interessante dos resultados mostrados nas Tabelas 15
e 16 foi que todos os modelos em ambos os bancos tiveram dificuldade de classificar o estado
”Dor*, ficando entre 65.0% e 77.0% de acerto. Ja no estado ’Sem Dor* os modelos ficaram

entre 84.0% e 97.0% de acurécia.
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4.2 ANALISE QUALITATIVA

Analisar apenas a estatistica do modelo ndo garante a eficiéncia do mesmo, em outras
palavras, ndo se tem a garantia se 0 modelo aprendeu o que foi imposto no treinamento, logo, o
modelo pode ter aprendido artefatos arredores do objeto de interesse. Por esse fato, € relevante
aplicar métodos de visualizacdo apds o treinamento do modelo. O método que esta disserta-
cdo fez uso foi o Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM).
(SELVARAJU et al., 2017).

Devido a utilizacdo da validacdo cruzada, cada modelo foi computado trés vezes em cada
banco de imagens (k-fold=3). Portanto, para o cdlculo do Grad-CAM estabeleceu-se o critério
de usar o melhor resultado do k-fold de cada modelo. Nas Tabelas 17 e 18 sdo mostrados os
resultados do melhor k-fold de cada modelo para os bancos de imagens UNIFESP e COPE,

respectivamente. A partir desses modelos treinados foi calculado o Grad-CAM.

Tabela 17 — Resultado da acurécia do melhor k-fold de cada modelo treinado, validado e
testado com o banco de imagens UNIFESP.

Accuracy
Model The best k-fold | Training | Validation | Test
N-CNN (ZAMZMI et al., 2019) ko 1.00 0.996 0.810
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) ko 1.00 0.993 0.770
ResNet50 (ours) k1 1.00 0.991 0.770

Fonte: Autor

Tabela 18 — Resultado da acurécia do melhor k-fold de cada modelo treinado, validado e
testado com o banco de imagens COPE.

Accuracy
Model The best k-fold | Training | Validation | Test
N-CNN (ZAMZMl et al., 2019) ks 1.00 0.995 0.921
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) ks 1.00 0.995 0.895
ResNet50 (ours) ko 1.00 0.992 0.895

Fonte: Autor

Com a utilizacdo do Grad-CAM, busca-se compreender no nivel de semantica como 0s
modelos convolucionais discriminam as classes que foram treinadas, logo, as classes que esta
dissertagdo buscou compreender foram “Dor” e “Sem Dor” na drea da neonatologia.

Para estabelecer uma andlise igualitdria dos modelos nos seus respectivos banco de ima-

gens, selecionou-se as mesmas imagens para serem analisadas. Entretanto, na selecao das ima-
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Tabela 19 — Matriz de confus@o do melhor k-fold dos modelos N-CNN e ResNet50 propostos
por Zamzmi et al. (2019), e ResNet50 proposto por esta dissertacdo treinados com
o banco de imagens UNIFESP.

Rest Pain
Model The best k-fold | TP | FP | TN | FN
N-CNN (ZAMZMI et al., 2019) ko 0.84 | 0.16 | 0.77 | 0.23
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) ko 0.89 | 0.11 | 0.63 | 0.37
ResNet50 (ours) k1 091 | 0.09 | 0.61 | 0.39

Fonte: Autor

Tabela 20 — Matriz de confusido do melhor k-fold dos modelos N-CNN e ResNet50 propostos
por Zamzmi et al. (2019), e ResNet50 proposto por esta dissertacdo treinados com

o banco de imagens COPE.
Rest Pain
Model The best k-fold | TP | FP | TN | FN
N-CNN (ZAMZMIl et al., 2019) ks 1.00 | 0.00 | 0.83 | 0.17
ResNet50 (ZAMZMI et al., 2019) ks 0.97 | 0.03 | 0.81 | 0.19
ResNet50 (ours) ko 0.97 | 0.03 | 0.81 | 0.19

Fonte: Autor

gens dos falsos positivos e falsos negativos foi mais desafiador devido ao desempenho de cada
modelo, mostrado nas Tabelas 19 e 20. Portanto, para alguns modelos ndo foi possivel seleci-
onar tais imagens falsos positivos ou falsos negativos, um nitido exemplo € o modelo N-CNN
treinado com o banco de imagens COPE mostrado na 2° linha da Tabela 20, sendo que classifi-
cou 100% das imagens com estado “Sem Dor” corretamente, logo, impossibilitando a selecao
de falsos positivos do estado “Sem Dor” para andlise.

Com a utilizagdo do Grad-CAM foi possivel visualizar nas imagens atribuidas aos mode-
los os locais discriminantes dos estados “Dor” e “Sem Dor”, como mostram as Figuras 23 a 34.
Todas essas visualizacdes foram realizadas com imagens consideradas verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos, para revelar os locais discriminantes
quando o modelo acerta a classificacdo e quando o modelo erra a classificagao.

Computando o Grad-CAM de 4 imagens neonatais, sendo 2 imagens sem dor (verda-
deiros positivos) € 2 imagens com dor (verdadeiros negativos), no modelo N-CNN treinado
com o banco de imagens UNIFESP, mostrado na Figura 23, observa-se que em todas as 4 ima-
gens o0 modelo aprendeu locais discriminantes do estado “Dor” e “Sem Dor”. Os locais mais
discriminantes foram as regides da boca, sulco nasolabial e sobrancelhas, regides comumente

analisadas pelos profissionais de saide para identificar a dor nos recém-nascidos. Porém nao



Figura 23 —

Fonte: Autor

Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo N-CNN treinado com o banco de
imagens UNIFESP. As Figuras Grad-CAM (a-d) estdo representando os locais de deteccao dos estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura
Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado correspondente a Figura
Original Image.

Label | Prediction || Original Image Grad-CAM Grad-CAM + Image ~ Segmentation
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houve discriminagdes nas regides do nariz e olhos nas Figuras 23c e 23d, uma vez que sdo re-
gides de avaliagdes para identificar a dor nos recém-nascidos pelos profissionais de sadde. Tais
nao extragdes dos locais discriminantes comumente analisados pelos profissionais de saide nao
significa que o modelo é desprovido de eficiéncia, o que realmente significa é que o modelo
foi capaz de classificar o estado do neonato sem precisar localizar essas regides discriminantes.
Além desses locais mais discriminantes, o modelo também localizou regides nao muito percep-
tivas mas discriminantes, tais regides estdo sendo mostradas na Figura 23 coluna Segmentation.

A Figura 24 apresenta os resultados do Grad-CAM de 3 imagens neonatais, imagens
que foram classificadas como falso positivo e falso negativo pelo modelo N-CNN treinado com
o banco da UNIFESP. Ao analisar os resultados do Grad-CAM do modelo N-CNN percebe-se
que o modelo teve regides discriminantes extraidas na face do recém-nascido, mas os pontos
discriminantes, em sua maioria, sdo artefatos ndo significativos para predizer se o recém-nascido
estd com dor ou sem dor, como mostra a Figura 24c. Também na Figura 24a foi extraido regido
discriminante fora da 4rea de interesse (face do neonato). Apesar de haver regido discriminante
da drea de interesse o modelo classificou incorretamente, presumindo que a regido discriminante
fora da area de interesse sobressaiu na decisdo do modelo. Os pontos discriminantes na Figura
24a tém mais percepcdes na regido da boca e parte das bochechas, entretanto, tais regides foram
insuficientes para o modelo classificar corretamente a imagem.

Os célculos dos Grad-CAMs dos modelos ResNet50 treinados com o banco de imagens
UNIFESP foram calculados utilizando as mesmas imagens do célculo do Grad-CAM para o
modelo N-CNN, como mostram as Figuras 25 a 28 Original Image. As imagens classificadas
como verdadeiros positivos e verdadeiros negativos em ambos os modelos ResNet50 obtiveram
regides discriminantes no mesmo ponto da face neonatal, sendo essa regidao o queixo, mostrado
nas Figuras 25a e 25d, e 26a e 26d. Entretanto, héd diferenca entre a regido discriminada pela
ResNet50 proposta por Zamzmi et al. (2019) e a ResNet50 proposta por esta dissertacdo. No
modelo ResNet50 proposto por Zamzmi et al. (2019) a 4rea discriminante é maior, fazendo o
modelo discriminar além do queixo parte da roupa no recém-nascido. J4 o modelo ResNet50
proposto por esta dissertacdo obteve uma area menor, discriminando apenas o queixo. Logo,
tal drea maior € devido a utilizagdo de um unico neurdénio na camada de classifica¢do, assim
fazendo o modelo discriminar a dor do recém-nascido pelo queixo e a roupa, Figuras 25a e 25d.
Entdo, utilizar a quantidade de neurdnios correspondente ao nimero de classes € melhor, pois o

modelo terd parametros mais especificos para cada classe.



Figura 24 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo N-CNN treinado com o banco de
imagens UNIFESP. Entretanto, esses resultados sdo dos falsos positivos e falsos negativos que o modelo classificou (classificagio
incorreta). As Figuras Grad-CAM (a-c) estdo representando os locais de detec¢do dos estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura Original
Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado correspondente a Figura Original Image.
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Figura 25 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por Zamzmi
et al. (2019) treinado com o banco de imagens UNIFESP. As Figuras Grad-CAM (a-d) estdo representando os locais de deteccdo dos
estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do
estado correspondente a Figura Original Image.

Fonte: Autor
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Figura 26 —

Fonte: Autor

Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por esta
dissertacdo treinado com o banco de imagens UNIFESP. As Figuras Grad-CAM (a-d) estdo representando os locais de detec¢dao dos
estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do
estado correspondente a Figura Original Image.
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As Figuras 25b e 25¢, e 26b e 26c, estdo mostrando que ambos modelos ResNet50
ndo extrairam regides discriminantes nessas faces de recém-nascidos. Tal resultado pode estar
relacionado com a topologia, visto que a ResNet50 possui muita camadas e foi modelada para
multi-classes. Logo, ha perdas de regides discriminantes dos estados “Dor” e “Sem Dor” nas
camadas convolucionais superiores.

Os resultados dos calculos dos Grad-CAMs das imagens falsos positivos e falsos nega-
tivos dos modelos ResNet50 treinados com o banco da UNIFESP, ilustrados nas Figuras 27 e
28, mostram que a ResNet50 proposta por esta dissertacdo ndo extraiu nas 3 imagens neonatais
regides que discriminam os estados “Dor” ‘ou “Sem Dor”. Das 3 faces neonatais analisadas na
ResNet50 proposta por Zamzmi et al. (2019), constatou que o modelo extraiu regides discrimi-
nantes em 1 imagem como mostra a Figura 27b, a regido de maior ponderagdo foi a testa.

As Figuras 29 a 34 apresentam os resultados do calculo do Grad-CAM dos modelos Res-
Net50 e N-CNN treinados com o banco de imagens COPE. Em todos os cdlculos do Grad-CAM
para imagens classificadas como verdadeiros positivos e verdadeiros negativos foram utilizadas
as mesmas imagens da face do recém-nascido, totalizando 4 imagens de recém-nascido, 2 ima-
gens com o estado “Dor” e 2 imagens com estado “Sem Dor”, como mostram as Figuras 29,
31 e 32. Para as imagens classificadas como falsos positivos e falsos negativos, Figuras 30, 33
e 34, ndo foi possivel utilizar as mesmas imagens na andlise devido ao desempenho de cada
modelo, como € mostrado a Tabela 20.

Analisando o Grad-CAM das 4 imagens neonatais classificadas como verdadeiros po-
sitivos e verdadeiros negativos no modelo N-CNN treinado com o banco de imagens COPE,
observa-se que o modelo extraiu regides discriminantes nas 4 imagens, Figura 29. No entanto,
as regides discriminantes de maior ponderacdo estdo localizadas mais ao redor da face nos ne-
onatos. Na Figura 29a € perceptivel que o modelo esté classificando essa imagem pelo artefato
que o neonato estd envolto. Embora o modelo extraiu regides discriminantes de maior pon-
deracdo ao redor da face nos neonatos nas Figuras 29b, 29c e 29d, também extraiu regides
discriminantes com maior pondera¢do na face, tais como: boca e bochechas, o que fez o mo-
delo tomar uma decis@o que levou a classificacdo correta. Entretanto, o modelo também esta
tomando uma decisado se € o estado “Dor” ou “Sem Dor” com artefatos que nao correspondem
a esses estados.

O modelo N-CNN treinado com o banco de imagens COPE ndo obteve falsos positivos,
mas isso ndo significa que o modelo € bom ou o melhor, uma vez que levou a classificagdes

de artefatos descrito no paragrafo anterior. Analisando os falsos negativos do modelo, observa-



Figura 27 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por Zamzmi
et al. (2019) treinado com o banco de imagens UNIFESP. Entretanto, esses resultados sdo dos falsos positivos e falsos negativos que o
modelo classificou (classificacao incorreta). As Figuras Grad-CAM (a-c) estao representando os locais de deteccdo dos estados “Dor”
ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado
correspondente a Figura Original Image.

(a)

(b)

(©)

Fonte: Autor

Label | Prediction ||

Pain

Rest

Pain

Rest

Pain

Rest

Original Image Grad-CAM Grad-CAM + Image Segmentation




Figura 28 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por esta
dissertacdo treinado com o banco de imagens UNIFESP. Entretanto, esses resultados sao dos falsos positivos e falsos negativos que o
modelo classificou (classificacao incorreta). As Figuras Grad-CAM (a-c) estao representando os locais de deteccdo dos estados “Dor”
ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado
correspondente a Figura Original Image.

Label ‘ Prediction H Original Image Grad-CAM Grad-CAM + Image Segmentation
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Fonte: Autor



Figura 29 —

Fonte: Autor

Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo N-CNN treinado com o banco de
imagens COPE. As Figuras Grad-CAM (a-d) estao representando os locais de deteccao dos estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura
Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado correspondente a Figura
Original Image.
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Figura 30 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo N-CNN treinado com o banco de
imagens COPE. Entretanto, esses resultados sdo dos falsos positivos e falsos negativos que o modelo classificou (classificacio
incorreta). As Figuras Grad-CAM (a-b) estdo representando os locais de detecc@o dos estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura Original
Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado correspondente a Figura Original Image.
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Figura 31 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por Zamzmi
et al. (2019) treinado com o banco de imagens COPE. As Figuras Grad-CAM (a-d) estdo representando os locais de detec¢cdo dos
estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do
estado correspondente a Figura Original Image.
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Figura 32 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por esta
dissertacdo treinado com o banco de imagens COPE. As Figuras Grad-CAM (a-d) estdo representando os locais de deteccdo dos
estados “Dor” ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do
estado correspondente a Figura Original Image.
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se extragdes de regides discriminantes com maior ponderagdo ao redor da face dos neonatos

mostrados na Figura 30.

Ambos os modelos ResNet50 extrairam regides discriminantes nas 4 imagens dos recém-
nascidos classificadas como verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, como mostram as
Figuras 31 e 32. Entretanto, as Figuras 31a, 31b, 31c, 32a, 32b e 32c¢ estdo mostrando artefatos
nas classificagdes, visto que as regides discriminantes extraidas em ambos os modelos estdo
em locais que ndo identificam o estado “Dor” ou “Sem Dor”, ou nem estdo discriminando algo.
Logo, pode-se considerar essas imagens classificadas com artefatos que ndo correspondem o es-
tado “Dor” ou “Sem Dor’. Analisando as Figura 31d e 32d, observa-se que ambos os modelos
extrairam regides discriminantes em locais de interesse (face neonatal), entretanto, a extracdo de
regides discriminantes da ResNet50 proposta por esta dissertacio foi mais ponderada, sendo a
regido do queixo, nariz e bochecha. A ResNet50 proposta por Zamzmi et al. (2019) discriminou
a regido do queixo. Dessa forma, tem-se a mesma evidéncia descrita na andlise dos modelos
ResNet50 treinados com o banco de imagens UNIFESP, sendo melhor utilizar a quantidade
de neurdnios correspondente ao nimero de classes, visto que o modelo terd parametros mais
especificos para cada classe.

O célculo do Grad-CAM das imagens classificadas como falsos positivos e falsos nega-
tivos do modelo ResNet50 proposto por Zamzmi et al. (2019) treinado com o banco de imagens
COPE demostra que tal modelo extraiu regides discriminantes na face do recém-nascido como
mostra as Figuras 33a e 33b, entretanto, essas regides discriminantes sio insuficientes ou extrai
parte de uma regido de interesse levando o modelo a tomar uma decisdo errada. Analisando a
Figura 33a Segmentation observa-se parte da expressao facial discriminada que faz o modelo
predizer que € o estado “Sem Dor”. Na Figura 33c o modelo toma uma decisdo através de uma
regido discriminante fora da regido de interesse (face neonatal).

Analisando o Grad-CAM das imagens classificadas como falsos positivos e falsos ne-
gativos do modelo ResNet50 proposto por esta dissertacdo treinado com o banco da COPE,
observa-se que o modelo ndo extraiu regides discriminantes na face do recém-nascido, mas sim
ao redor como cabeca e artefato envolto do recém-nascido como mostram as Figuras 34b e 34c.
A Figura 34a demostra que o modelo ndo extraiu regides discriminantes na imagem.

Analisando os resultados dos Grad-CAMs dos modelos em ambos os banco de imagens,
conclui-se que o modelo N-CNN treinado com o banco de imagens UNIFESP foi o mais efi-
ciente na extracdo de regides discriminantes, extraindo regides avaliadas pelos profissionais de

saude para o diagnostico clinico da dor neonatal.



Figura 33 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por Zamzmi
et al. (2019) treinado com o banco de imagens COPE. Entretanto, esses resultados sao dos falsos positivos e falsos negativos que o
modelo classificou (classificac@o incorreta). As Figuras Grad-CAM (a-c) estao representando os locais de deteccdo dos estados “Dor”

ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado
correspondentes a Figura Original Image.

Label ‘ Prediction H Original Image Grad-CAM Grad-CAM + Image Segmentation

(a) Pain Rest

(b) Rest Pain

(c) Pain Rest

Fonte: Autor



Figura 34 — Resultado do Mapeamento de Ativacdo de Classe Ponderada por Gradiente (Grad-CAM) do modelo ResNet50 proposto por esta
dissertacdo treinado com o banco de imagens COPE. Entretanto, esses resultados sdo dos falsos positivos e falsos negativos que o
modelo classificou (classificac@o incorreta). As Figuras Grad-CAM (a-c) estao representando os locais de deteccdo dos estados “Dor”

ou “Sem Dor” da Figura Original Image correspondente. As Figuras Segmentation mostram os locais descriminantes do estado
correspondente a Figura Original Image.

Label ‘ Prediction H Original Image Grad-CAM Grad-CAM + Image Segmentation

(a) Pain Rest

(b) Pain Rest

(c) Rest Pain

Fonte: Autor
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5 CONCLUSAO

Esta dissertacdo investigou métodos recentes de redes neurais para reconhecimento de
padrdes da dor neonatal por meio da expressao facial.

Os experimentos com duas bases distintas (UNIFESP e COPE) demostraram que os
dois modelos ResNet50, proposto por Zamzmi et al. (2019) e por esta dissertagdo, sdo quan-
titativamente iguais em acurdcia, indicando que nio houve diferenca entre utilizar um ou dois
neuronios na camada de classificacdo. Entretanto, ao analisar os graficos de convergéncia de
aprendizado de ambos os modelos, observou-se claramente que o modelo ResNet50 proposto
por esta dissertacdo precisou de menos épocas para convergir. Isso ocorreu devido ao nimero
de neurdnios, visto que o modelo ResNet50 proposto aqui permite atribuicdo de parametros
distintos para cada classe de treinamento. Na analise qualitativa, o modelo ResNet5S0 proposto
mostrou também ser ligeiramente mais discriminante nas caracteristicas de dor ou sem dor do
objeto de interesse (face do neonato) quando comparado com o modelo ResNet50 proposto por
Zamzmi et al. (2019).

Entre os trés modelos avaliados por esta dissertacdo, o modelo N-CNN proposto por
Zamzmi et al. (2019) foi o melhor em ambos os bancos de imagens e mostrou bom desempe-
nho na andlise quantitativa de acuricia e na andlise qualitativa. Interessante observar que esse
modelo extraiu regides discriminantes, dor ou sem dor, que s@o avaliadas pelos profissionais de
saide. Entende-se que o modelo N-CNN ¢ a referéncia atual do estado-da-arte para classifica-
¢do automadtica da dor neonatal, obtendo como acurarias médias 87.2% e 78.7% para as bases
COPE e UNIFESP, respectivamente. No entanto, a anélise qualitativa evidenciou que todos
os trés modelos neurais avaliados, incluindo a arquitetura N-CNN, podem aprender artefatos
da imagem e ndo variagOes discriminantes das faces, mostrando a necessidade de mais estudos
para aplicacdo de tais modelos na pratica clinica em questao.

Algumas limitagdes que impactaram os desempenhos dos modelos neurais avaliados fo-
ram observadas nesta dissertacdo. Uma limitag@o relevante se refere ao nimero disponivel de
imagens dos bancos COPE e UNIFESP. Apesar do aumento de dados proposto e implemen-
tado, que adicionou mais imagens aos bancos originais, esse aumento ndo permitiu a criagio de
novas imagens com novos atributos semanticos, pois se deu apenas por transformagdes geomé-
tricas das imagens ja existentes. Outra limitacdo enfrentada por esta dissertacdo foi o tempo de

processamento para treinamento dos modelos neurais. Embora todos os modelos tenham sido
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computados em um servidor dedicado, cada época de processamento teve duracdo média de
aproximadamente 50 minutos, especialmente nas arquiteturas ResNet50.

Vislumbra-se, como trabalhos futuros: estender essas andlises baseadas em modelos de
Aprendizado Profundo para outros modelos, tal como a Rede Neural de Cdpsula (CapsNet)
(HINTON et al., 2018); modelar uma nova arquitetura para a classificacdo da dor neonatal
e compreender como as extracdes de regides discriminantes sdo avaliadas por esses modelos
utilizando outros métodos de visualizacdo (QIN et al., 2018); e gerar imagens sintéticas a partir

de bancos plurirraciais como a base da UNIFESP.
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