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But it ain’t about how hard ya hit. It’s about
how hard you can get hit and keep mo-
ving forward. How much you can take
and keep moving forward.

— Rocky Balboa

People’s Dreams... Have No End!!

— Marshall D. Teach
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Resumo

MONTEIRO, G.R.; CAVALCANTE, V.D.M.IA para medi¢do de escala de esforco em
fisioterapia. 2022. Monografia (Trabalho de Conclusido do Curso Graduacgido em
Engenharia Mecatrénica) — Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo. PMR
— Departamento de Engenharia Mecatrdnica. Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo,
2022.

O treino de forca se faz necessario em diversos contextos da area da satde. Para
atingir os resultados desejados, o profissional deve fazer seu paciente se exercitar
em um nivel de esfor¢o especifico. Atualmente, a medi¢io do esforco do paciente se
da por meio de escalas de dor subjetivas e perguntadas entre séries de exercicio.

Para auxiliar esse processo, o presente projeto tem o objetivo classificar de
forma automatica o nivel de esfor¢co de um individuo dada a sua expressao facial,
sem depender da subjetividade do paciente e que possa ser feita de forma continua
durante a pratica do exercicio. Para isso, criou-se uma base de dados composta por
1499 imagens de rostos rotulados de forma subjetiva, que serviram como base de
treino, validacio e teste no desenvolvimento de um classificador SVM de Kernel
Gaussiano com o auxilio da decomposi¢io das faces por PCA e uma Rede Neural
Convolucional.

O classificador SVM Gaussiano obteve uma pontuacdo F1 ponderada de 91%
para pessoas presentes no treinamento e de 73% para pessoas nio presentes no
treinamento. J4 a rede neural teve resultados mais robustos, e se mostrou menos
suscetivel a overfitting. Foi obtida uma exatiddo das previsdes de 96% para pessoas
presentes no treinamento e de 94% para pessoas nao presentes no treinamento. Esses
resultados demonstram que é possivel usar Inteligéncia Artificial para realizar a
classificacdo desejada e colocam a rede neural como o método mais promissor para
tanto.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de maquina. Rede Neural.
Classificador SVM. Nivel de Esfor¢o. Expresséao facial.
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Abstract

MONTEIRO, G.R.; CAVALCANTE, V.D.M.AI for effort rating in fisioterapy. 2022.
Monografia (Trabalho de Conclusido do Curso Graduacido em Engenharia Meca-
trénica) — Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo. PMR - Department of
Mechatronics Engineering. University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, Brazil. 2022.

Strength training is necessary in a variety of healthcare situations. In order to
achieve his goals, the professional must make his patient exercise on a specific effort
level. Currently, the measurment of effort is made by subjective pain scales and
asked between exercise series.

To help this process, this project aims to automatically classify the effort level of
aperson given it’s facial expression, without depending on the pacient subjectiveness
and that can be done continuosly during the exercise. To do so, it was created a data
base of 1499 face images subjectively classified, that worked as a training, validation
and test on the development of a SVM classifier with Gaussian kernel with aid of
face decomposition using PCA and a Convolutional Neural Network.

The Gaussian SVM classifier obtained a 91% of weighted average fi-score for
people within the classifier training and a 73% for people outside the classifier
training. As for the CNN, it showed greater results and presented itself as a more
resilient method against overfitting. It achieved a accuracy of 96% for people within
it’s training dataset and 94% for people outside it’s training dataset. This results
supports that it is possible to use Al to make the desired classification and present
the CNN as the most promising method to do so.

Keywords: Artificial Inteligence. Machine Learning. Neural Network. SVM Classi-
fier. Effort level. Facial expression.
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CariTULO

Introducao

1.1 Problema

E comum a prética de exercicios guiados para atingir o limite motor do ser humano.
Dentre as principais motivacdes constam: treinos de resisténcia fisica, desenvolvimento
muscular e reabilitacdo muscular. O ultimo é especialmente utilizado por fisioterapeutas
e terapeutas ocupacionais para a recuperagiao de forca e movimento, além do alivio da
dor sentida por um paciente durante o pds-operatorio.

Em sessOes de fisioterapia e terapia ocupacional é comum o controle do esfor¢o do
paciente a partir de seu feedback a respeito do nivel de esforco empreendido. A partir
dela, o profissional responsavel pelo tratamento pode aumentar, diminuir ou manter
a dificuldade do exercicio, garantindo que este tenha a maior eficiéncia possivel na
recuperacio do paciente ao manté-lo em seu limiar de esforco fisico.

Por se tratar de uma situacdo delicada e crucial, é preciso um cuidado constante para
garantir que o paciente nao se encontre em uma situacio pendendo para um sobrecar-
regamento e nem para um relaxamento. Com o feedback do esfor¢o do paciente, os
profissionais da saude tém como controlar uma maior ou menor carga de exercicios para
manter o esfor¢o no limite desejado, o que torna o feedback uma das partes mais cruciais
para o controle deste sistema humano.

Atualmente, o feedback é realizado através da acdo humana por métodos como
observacdo médica e perguntas diretas, inclusive com o auxilio de imagens de escalas de
dor, como mostrada na figura 1.1, assim o paciente é capaz de indicar a intensidade de seu
esforco. Tais métodos de medigido do feedback sdo realizados em intervalos de tempos,
em especial entre as sequéncias de exercicios para que estas ndo sejam interrompidas
pelas perguntas de medicdo. O intervalo entre as medic¢des caracteriza um tempo discreto,

isto é, s6 é possivel medir a resposta do paciente entre intervalos e ndo de modo continuo.
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Sem Dor Dor Dor Dor Pior
Dor Leve Mocderada Severa Muito Severa Dor Possivel

Figura 1.1: Exemplo de escala de dor.

FONTE: Extraido do site da CAFISIO - Centro de Atendimento Fisioterapéutico

Como a medicao atual é feita através de agdo humana de forma discreta, ela é sujeita a
limitagdes que reduzem o desempenho do exercicio e a eficiéncia das sessdes de exercicios.
E um processo suscetivel a falhas de comunicacio: pacientes podem ter dificuldade em
enquadrar seu esfor¢o na escala apresentada, ou omitir sua real sensacdo sobre o esforgo
auferido por ndo quererem aumentar a carga de exercicio.

Também é um processo que tira tempo da sessio para realizar medicdes, o que por si
s6 ja é uma desvantagem, porém ainda reduz a escalabilidade do processo. Isto significa
que em sessdes fisioterapicas em grupo, os pacientes ndo conseguem ser monitorados
individualmente sem atrapalhar o andamento da sesséo, fazendo com que seu desempenho
seja abaixo do que um processo monitorado automaticamente apresentaria.

Por fim, ha também a questdo do monitoramento discreto, que apresenta um desempe-
nho de controle inferior ao apresentado em regimes continuos. Na pratica, quer dizer que
se o paciente estiver tendo dificuldades com os exercicios ele deve esperar uma proxima
medigdo para que sua demanda seja atendida, enquanto que em uma medi¢do continua
o instrutor estaria constantemente monitorando a adequacao da carga do exercicio ao
esforgo realizado.

O modelo de controle do esforco realizado no exercicio como ¢ feito atualmente pode
ser representado como mostrado na figura 1.2. Verifica-se, pela figura, que existe a atuagao
humana (HITL, do inglés, human-in-the-loop) no processo em pelo menos dois instantes

que ndo necessariamente precisariam ter a atuacdo humana, evidenciados em vermelho.


https://cafisio.com.br/como-medir-a-dor/
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Esforgo

desejado Atualizaggo do Exercicio Esforgo do

profissional da saude paciente

Y

Medicao humana |«
Feedback
do paciente 1

Figura 1.2: Modelo de controle dos exercicios atualmente.

FONTE: Autoria propria.

1.2 Objetivo geral

O presente trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um classificador do nivel de
esforco humano em trés categorias: baixo esforco, médio esforco ou alto esforco. A
classificacdo deve ser feita a partir da expresséo facial do individuo, a fim de melhorar
o processo de feedback nos exercicios controlados em sessoes de fisioterapia e terapia

ocupacional. O modelo de controle apresentado na figura 1.2 passa a ser melhor descrito

pela figura
Esforgo
desejado Atualizag&o do N . Esforgo do
N ; > Exercicio :
profissional da saude paciente
Medigao por
classificador <
Feedback automatico
do paciente

Figura 1.3: Modelo de controle dos exercicios desejado.

FONTE: Autoria propria.

O sistema proposto permite a futura implementacao de exercicios fisicos com um
ajuste automatico de carga a partir do sinal digital enviado pelo classificador implemen-
tado. Assim, abre portas para tornar o tratamento mais automatizado de forma a facilitar
o trabalho do profissional da satde e, mais importante, aumenta a eficiéncia do tratamento

no paciente.

1.3 Revisao da literatura

As expressoes faciais sao uma das formas mais naturais e espontaneas de comunicagao
néo-verbal de sensagdes — fisicas ou emocionais. O esfor¢o e sucesso na portabilidade

dessa linguagem natural para sistemas computacionais, permitindo a classificacdo dessas
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expressOes através de métodos de Machine Learning (ML), cresceu consideravelmente na
ultima década (Htay 2021).

O presente trabalho toma como base artigos recentes e relevantes que abordam um
entre dois temas: aplicacdo de técnicas de ML na identificacdo de expressdes faciais, ndo
necessariamente indicativas de fadiga muscular, e técnicas tradicionais na identificacdo
de expressoes faciais direcionadas a classificacdo de dor ou desconforto em atividades
fisicas.

Do primeiro, os trabalhos realizados em anos consecutivos com a finalidade de classi-
ficar a intensidade de exercicio fisico através do reconhecimento facial, (Khanal, Barroso
et al. 2018) e (Khanal, Sampaio et al. 2019), estdo fortemente alinhados com os objetivos
propostos e servem como referéncia para a elaboracido da metodologia e, posteriormente,
para a avaliacdo dos resultados obtidos.

No trabalho de Khanal, Barroso et al. 2018 o enfoque é no método de analise compu-
tacional de expressido facial. Para tanto, os pesquisadores usaram o Luxand Code, uma
aplicagdo que detecta 70 pontos notaveis na face humana. Dos 70 pontos, foram seleci-
onados 26, e em cima desses foram utilizados algoritimos de Inteligéncia Artificial (IA)
para analise. Os algoritimos de IA usados foram K-Nearest Neighbor (KNN), Discriminant
Analysis e Support Vector Machine (SVM). Em suma, sdo trés algoritimos com abordagens
diferentes que tém por objetivo fazer uma analise da expressao facial através da disposicao
dos 26 pontos notaveis selecionados na face, e assim classificar a intensidade do exercicio
fisico. A menor acuracia apresentada do algoritmo SVM foi de 92,8%.

Ainda no enfoque de analise computacional, o trabalho de (Roy et al. 2016) traz
grandes contribuicdes a discussio ao utilizar um método simular, porém com a ajuda de
outro método para complementar. No estudo, também na area de deteccdo de nivel de dor
por expressao facial, utilizaram algoritmos de Support Vector Machine (SVM) e Principal
Component Analysis (PCA). Este ultimo método permite extrair as componentes principais
de um dado espaco vetorial. No caso, o espago vetorial é formado pelas imagens das faces,
cada uma sendo um vetor de dimenséo igual ao nimero de pixeis; e os componentes
principais, chamados de eigenfaces (analogia ao nome eigenvectors da teoria de algebra
linear por tras do método computacional), sdo autovetores da matriz de covariancia das
imagens de faces. A acuracia final para detec¢ido de nivel de dor com base em imagens
foi de 95,5%.

Indo por outra abordagem, Khanal, Sampaio et al. 2019 apresenta forte argumentacao
em favor do uso de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks/CNN)
para o problema abordado. Além disso, (Li e Lam 2015) também defende o uso de
classificadores SVM e Redes Neurais na identificacido de expressdes faciais, ainda que

nao exatamente indicativas de esforco fisico, e a extracdo de componentes principais
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para se atingir melhores resultados; (Kawashima, Nomiya e Hochin 2021) e (Lopes et al.
2017) lidam com e apresentam possiveis solu¢des para o problema de uma quantidade
insatisfatoria de dados, um exemplo sendo o uso de ajuste fino de camadas convolucionais.

Todavia, como a futura implementacdo do projeto em um contexto médico-hospitalar
¢ um ponto chave da proposta, a abordagem adotada pelos artigos supracitados para a
elaboracgdo da base de dados pode nio ser a mais apropriada ou aceita pela comunidade
fisioterapica. Portanto, houve o cuidado em usar também como base uma referéncia mais
ligada a area.

O trabalho de (Uchida et al. 2018) fornece uma metodologia consonante com as exi-
géncias no ramo da educacdo fisica e acompanhamento clinico de reabilitacdo. Ainda
que ndo tenha envolvido diretamente o uso de Inteligéncia Artificial (IA), a metodologia
para a identificacdo de fadiga utilizada como referéncia é robusta: ¢é realizada a eletromi-
ografia de superficie (EMG) em grupos musculares selecionados no intuito de medir a
correlacéo entre o nivel de atividade de tais musculos e a intensidade avaliada na unidade
de acdo AU12, de acordo com o sistema FACS (Facial Acting Coding System) proposto em
(Ekman e Friesen 1978). Esse sistema é amplamente aceito como um dos mais coerentes e
acurados para a identificagdo de expressdes faciais e, a0 demonstrar a correlacdo positiva
entre essas duas grandezas (atuacdo dos grupos musculares medida através da EMG e a

avaliacdo do grupo Zigomatico Maior).

1.4 Hipotese

A principal hipoétese do trabalho é que a expressao facial pode ser um indicador de
intensidade de esforco fisico possivel de ser computado e de ser usada para monitoramento
de atividade fisica. Isso implica que as expressoes faciais seriam comportamentos padrao
em seres humanos e com reprodutibilidade intra e inter pessoal.

Essa hipotese é o pilar de sustentagao do trabalho, sem o qual os resultados ndo podem
ser atingidos. E preciso que exista essa correlaciio direta entre expressio facial e nivel de
esforco fisico e que ela possa ser generalizada para seres humanos. Deve ser padronizada
para a mesma pessoa e para pessoas diferentes. Sem esse padrao, o trabalho de treinar
IAs para serem as classificadoras propostas seria extremamente dificil, se ndo impossivel.

Por mais que a correlagio entre expressao facial e esforco fisico pareca 6bvia, ela ndo
deve ser tomada como garantida. Felizmente, pesquisas sustentam a hipotese. Em (Uchida
et al. 2018) é concluido que a expressao facial pode estar diretamente correlacionada com
diferentes intensidades de exercicios de resisténcia e fadiga; e que, independentemente
da intensidade, a fadiga leva a um aumento de indicadores de expressdes faciais. Ja

em (Almeida 2015) é dito que, apesar de serem necessarios mais estudos para validar
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a expressdo facial como um indicador de fadiga muscular, os resultados da pesquisa
constatam que ha uma relacdo direta e forte entre a cadéncia de movimento do exercicio
e as unidades de acao da face humana.

Assim, ha embasamento tedrico na literatura para que se possa adotar a hipotese
proposta. Pode-se seguir adiante com a inten¢ao de que a hipdtese se sustente e assim

possam ser atingidos os resultados desejados com o trabalho.

1.5 Requisitos

Espera-se que a solucdo elaborada constitua um classificador automatico capaz de discer-
nir trés niveis de esforcos distintos: alto, médio e baixo. Por se tratar de um problema
com pouca quantidade de dados, espera-se que o treinamento do classificador seja ra-
zoavelmente rapido (tomando ndo mais do que uma hora) para que nao se torne um
gargalo futuramente quando houver maior disponibilidade de dados. A acuracia do
classificador deve ser maior ou igual a 85%, tomando como base resultados na literatura.
A classificagdo também deve ser rapida, sem ultrapassar um segundo, para que possa ser
usado em tempo real e de forma continua durante os exercicios caso seja implementado

no acompanhamento de algum no futuro.
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Materiais e Méetodos

Definido o Estado da Arte da identificacdo de expressoes faciais, com enfoque em reconhe-
cimento e escalas de dor, é possivel avaliar com mais precisdo quais tecnologias e métodos
estao disponiveis para que o projeto atinja seus objetivos e resultados. Alinhando os
objetivos com uma analise critica dos pontos fortes e fracos de cada linha de acdo para
solucionar o problema, sera definida a metodologia adotada para cumprir os requisitos.

Para uma primeira triagem sobre a solu¢do a ser utilizada, considera-se o objetivo
de que a resposta seja rapida o suficiente para que humanos a percebam como continua.
Assim, é preciso abandonar os métodos convencionais de escalas analogicas, que envolvem
pausas entre medicdes e dependem de comunicacao entre humanos, o que demanda tempo.
Portanto, o projeto devera realizar a escalacdo da dor das faces analisadas através de
métodos computacionais, que sdo mais rapidos e alinhados com tal objetivo.

Foram abordados dois métodos computacionais atuais e eficazes para se atingir este
objetivo. O primeiro é baseado em analise computacional de expressdo facial, com
énfase em algoritmo SVM as faces decompostas por PCA, e o segundo em Redes Neurais
Convolucionais (CNN). A base para comparagdo dos métodos sera os trabalhos mais
recentes e relevantes a respeito de cada um, ambos da mesma equipe: (Khanal, Barroso
et al. 2018) - que utiliza K-Nearest Neighbors(KNN) e SVM para classificacdo facial - e
(Khanal, Sampaio et al. 2019) - que aborda o mesmo problema, utilizando redes neurais.
Por mais que o primeiro método tenha apresentado resultados mais acurados para duas
e trés divisdes de escala, os autores concluiram que ha perda significativa de acuracia
com o aumento do numero de divisdes, chegando inclusive a mencionar para trabalhos
futuros um aumento no nimero de parametros considerados na analise. Ja para o o uso
de CNN, (Khanal, Sampaio et al. 2019) apresentam resultados que indicam uma curva
menos aguda para a perda de acuracia com o aumento das divisdes de escala.

O projeto tem como objetivo uma classificacdo em apenas 3 divisdes, porém os

métodos analdgicos amplamente usados atualmente costumam ter 10 divisdes. Pensando
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em trabalhos futuros e em uma evolugéo da classificacido para se aproximar mais da
resolucdo analdgica, é fortuito utilizar um método que possibilite este novo passo com
menos prejuizo a acuracia do método.

Posto isso, o método que apresenta a maior receptividade para avango futuro do
projeto é o que se baseia em CNN, sendo a utilizacdo de SVM com PCA também um
método viavel, com boa acuracia, velocidade de treinamento e menor complexidade.
Portando, ambos os métodos serdo adotados no projeto e sera feita uma comparagio de
resultados ao final. Com isso em mente, os requisitos para se atingir os objetivos gerais
do projeto tornam-se palpaveis e factiveis.

As TAs precisam ser treinadas com um banco de imagens de faces ja classificadas.
Portanto, o primeiro passo para a implementacio da solugido é o desenvolvimento do
banco de imagens. Em seguida, deve-se desenvolver as IAs em si, e treina-las com a
base de dados para que elas sejam capazes de classificar sozinhas o esfor¢o analisando
expressdes faciais. Com as IAs treinadas, é preciso testar e comparar seus resultados, em
especial suas acuracias.

A figura 2.1 mostra um passo a passo generalizado da metodologia: primeiramente,
coleta-se gravacgoes de voluntarios realizando o exercicio; depois, ha a extracao e pré-
processamento de frames desses videos, que servirdo como base de dados para o trei-
namento da IA; finalmente, valida-se os resultados analisando a acurécia obtida com a

realizacdo de predicdes para uma base de teste.

PCA de imagens de
faces

l

Decomposigao das :
posi Treinamento e

faces do banco de [—>»f Hhuibioa Teste da SYM
dados com PCA validagao da

Andlise e
comparagao dos
resultados

Extragéo e pré
—» processamento dos —» Base de dados
frames

Gravagao dos
voluntérios

Treinamento e

validago da CNN > TestedaCNN

Figura 2.1: Diagrama generalizado da metodologia.

FONTE: Autoria propria.

2.1 Elaboracao da Base de Dados

2.1.1 Base de dados previamente existente

A base para treinamento das [As sera composta parcialmente por voluntarios recrutados
pela dupla e majoritariamente pelos resultados do estudo (Uchida et al. 2018), em que

sua equipe da Faculdade de Educacéo Fisica da UNICAMP fez experimentos analogos aos
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descritos na proxima subsec¢ao (pois sera replicado o método deles) a fim de se identificar
fadiga muscular através de expressoes faciais.

O estudo da equipe da UNICAMP respeita as normas éticas: todos os voluntarios
assinaram um TCLE a época do estudo e novamente outro atualizado para autorizar a
utilizacdo de sua imagem para o aprendizado das IAs a serem desenvolvidas. Tudo foi

submetido para aprovagio na Plataforma Brasil.

2.1.2 Coleta de dados

Para o aumento da base de dados a ser usada no treinamento e avaliacido das IAs foram
coletadas amostras - videos de trinta segundos focalizados na face dos voluntarios durante
o treino de praticantes regulares de atividade fisica, habituados com treinamento de forca.
Cada voluntario informou e confirmou sua altura, peso e idade, bem como participou
de uma breve entrevista para esclarecer quaisquer duvidas a respeito do procedimento.
Cada voluntario também leu e assinou um termo de consentimento de uso de imagem
(direito de imagem) e um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE). O TCLE
explicita os exercicios que os voluntarios fardo, seus objetivos e eventuais consequéncias,
como fadiga muscular; e ao assina-lo os voluntarios declaram ciéncia do que leram e
consentem o uso de suas filmagens para classificacdo de seu esforco e treinamento da IA.

Para a coleta de imagens é importante que o voluntario atinja a fadiga muscular e,
portanto, foi desenhada uma série de repeti¢oes do exercicio de rosca direta com halter,
esquematizado na figura 2.2. Cada participante, inicialmente, foi gravado em repouso por
5 segundos - para que houvesse uma referéncia de rosto sem fadiga alguma no treinamento
da rede - e, feito isso, realizou uma série de 12 repeticoes do exercicio com uma carga de
aproximadamente 50% da carga usual utilizada pelo voluntario ao realizar o exercicio, em
uma espécie de aquecimento. Apds o aquecimento, foram feitas séries de 10a12,8a10 e 3
a 5 repeticOes com cargas progressivamente maiores. Nos casos em que o voluntario ndo
atingiu a fadiga muscular nas trés primeiras séries de repeticdes, foram feitas séries de 1 a

3 repeticOes com cargas progressivas até que nao fosse possivel completar o movimento.


https://plataformabrasil.saude.gov.br/login.jsf
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Figura 2.2: Esquema da realizacdo do exercicio.

FONTE: Extraido do site da Base Fitness.

Todo o procedimento foi gravado com uma camera digital montada sobre um tripé,
posicionada a 1.30m de distancia do voluntario e ajustada para a captura completa de seu
rosto. As gravacOes eram interrompidas durante o periodo de descanso entre séries de
repeti¢des - que duravam dois minutos - e, a partir delas, extraiu-se os frames que foram
pré-processados e utilizados no treinamento e validacdo da rede. As figuras 2.3 e 2.4 sdo

exemplos de capturas retiradas de um dos voluntarios durante o procedimento.


https://www.basefitness.com.br/treino-bracos-completo/
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Figura 2.3: Exemplo de frame da gravacao inicial do participante em repouso.

FONTE: Autoria propria. Voluntario: Autor Monteiro, G. R.

Figura 2.4: Exemplo de frame da gravacdo durante o momento de esforco maximo.

FONTE: Autoria propria. Voluntario: Autor Monteiro, G. R.
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2.1.3 Pré-processamento dos Dados

O processo de transformacio dos videos coletados em dados de entrada apropriados é
ilustrado no fluxograma da figura 2.5. Ele consiste em, primeiramente, extrair um frame
(foto) a cada segundo de video; em seguida, é verificado se ha uma face nesta imagem
e, apenas em caso positivo, feito um recorte desta imagem de forma que ela contenha
apenas o rosto do voluntario. Essa verificacio e recorte inteligente sdo feitos usando as
ferramentas da API (Application Programming Interface) MediaPipe de detecgao de faces.
Cada imagem passa por uma re-escala de forma a ter dimensdes de 96x96 pixels e é salva
em escala cinza como um arquivo de extensdo .jpeg e nome padronizado. Extraidas as
imagens de um video, ¢ feito o rotulamento de cada uma delas em um dos trés niveis de
esforgo propostos, de acordo com a percepcao subjetiva da dupla.

Para rotular uma imagem, basta mové-la para o diretorio apropriado: se o voluntario
fizer parte do grupo de treinamento, suas fotos pertencerdo ao diretorio-mée "Treina-
mento”; caso contrario, suas fotos devem ser movidas para o diretério-mae “Teste”. A
divisao entre grupo de Treinamento e grupo de Teste foi feita com uma proporcio apro-
ximada de 4:1. Dentro de ambos os diretorios ha trés pastas nomeadas "Alto”, "Médio’e
“Baixo’e cada imagem é salva necessariamente dentro de uma delas, de acordo com o
nivel de esforco percebido. A estrutura final de pastas do banco de dados onde as imagens

serdo salvas podem ser vistas na figura

- . Recorta a Classificagao Separagéo
. Verifica se ha . -
Gravacio dos Extrai um frame uma face no P imagem ao subjetiva entre entre Salva na pasta
< . —>{por segundo do —» Tossegue apenas redor da face —>| esforgo "alto", —>»{ Treinamento e — P
voluntarios z frame com se houver face P correta
video N detectada com 'médio" e Teste na
MediaPipe Cos et .
MediaPipe baixo' proporgao 4:1

Figura 2.5: Diagrama de pré processamento de dados.

FONTE: Autoria propria.

Treinamento Teste

Alto Médio Baixo Alto Médio Baixo

Figura 2.6: Diagrama da estrutura de salvamento do banco de dados.

FONTE: Autoria propria.
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O banco de dados para treinamento é composto de 1242 imagens de faces com classifi-
cacdo de nivel de esforco, sendo 270 de nivel baixo, 698 de nivel médio e 274 de nivel alto.
Ja o banco de dados para testes é composto de 257 imagens, sendo 28 de nivel baixo, 149

de nivel médio e 8o de nivel alto.

2.2 Elaboracao do classificador SVM com PCA

O classificador SVM com PCA sera implementado em linguagem Python, usando Goo-
gle Colab, com as ferramentas fornecidas pela biblioteca sklearn para fazer o PCA e o

treinamento do classificador SVM.

2.2.1 PCA

O PCA, ou Principal Componet Analisys, é um método que retorna os autovetores da matriz
de covariancia de uma determinada matriz passada, chamados de Componentes Principais.
Essas Componentes Principais descrevem um espaco vetorial e pode-se decompor os
dados da matriz original entre os autovetores do PCA. A grande vantagem é que, por
serem Componentes Principais, utilizando-se poucas delas pode-se explicar reconstituir os
dados originais com uma alta porcentagem de variancia explicada. A variancia explicada
¢ a porcentagem da variancia do dado original que pode ser reconstituida ao decompor o
dado pelas Componentes Principais do PCA e depois realizar a transformada inversa de
volta para as dimensdes originais.

Ao realizar o PCA de uma matriz composta por imagens de faces - numero de linhas
igual ao nimero de imagens e nimero de colunas igual a dimensdo de cada imagem
(pixels de largura vezes pixels de altura) -, os autovetores (eigenvectors) passam a ser
Componentes Principais para decompor e reconstruir uma face da matriz passada com
alta variancia explicada, e por isso sdo denominadas eigenfaces. Pode-se ver exemplos de
eigenfaces na figura 2.7, por mais que sejam escuras e em tons de cinza, as sombras dao
énfase ao que é predominante na face para cada componente principal.

O PCA gera um numero de Componentes Principais igual ao numero de dimensoes dos
dados iniciais, porém, justifica-se o uso do PCA por poder realizar analises computacionais
com menos dimensdes perdendo pouca informacdo. Tomando como exemplo uma imagem
pequena de face, de 62 por 47 pixels, as analises dela sozinha teria de levar em conta
2914 dimensdes (pixels), porém com o PCA pode usar 200 dimensdes (Componentes
Principais) perdendo pouca variancia explicada. E possivel ver um exemplo de imagem
decomposta por poucas Componentes Principais lado a lado com sua original na figura

e 0 quanto a variancia explicada consegue expressar a face original. Esse uso de menos

dimensdes deixa as analises computacionais feitas a seguir com as faces mais rapidas,
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utilizando menos poder computacional e com melhor desempenho, com baixa perda de
precisao.

O desafio torna-se realizar um PCA que possa decompor, sumariamente, qualquer
face humana com alta variancia explicada pelas suas eigenfaces. Para tanto, é preciso
que a matriz de faces passadas para o PCA contemplem toda a diversidade humana. A
solucio se apresenta com o banco de dados Labeled Faces in the Wild (LFW). E um banco
de dados publico de fotografias de faces designado para verificacdo facial (Vision 2018),
feito com os mais variados fendtipos humanos, contendo imagens de pessoas de diversas
etnias, idades e géneros. Assim, seu uso possibilita resultados abrangentes e genéricos,
que contemplam a grande diversidade de aparéncias humanas. A base LFW pode ser
acessada em Python através da biblioteca sklearn.datasets. Seré feita uma re-escala nas
imagens do LFW para diminuir as dimensoes das fotos, que originalmente sdo de 125
pixels de altura por 94 de largura.

Em um primeiro momento, o PCA foi feito com um resizing de o.5 nas fotos presentes
no LFW, dando medidas de 62 pixels de altura por 47 de largura, dando ao total 2914
dimensoes para as imagens. O PCA pode ser feito em Python através da biblioteca
sklearn.decomposition. O PCA feito com o LFW com esse resize gera eigenfaces que sao

ilustradas na figura
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Figura 2.7: Exemplos das primeiras componenetes principais, as eigenfaces.

Eigenface 13 Eigenface 14 Eigenface 15

FONTE: Autoria propria.
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Com a finalidade de deixar o treinamento e a classificagdo do algoritmo SVM mais
rapido, sdo usadas apenas algumas componentes principais. A figura 2.8 mostra a curva
degrau da porcentagem da variancia explicada versus o nimero de componentes utiliza-

das.
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Figura 2.8: Curva de porcentagem da variancia explicada versus nimero de componentes
principais utilizadas de imagens de 2914 dimensdes.

FONTE: Autoria propria.

Com apenas 200 componentes principais, a porcentagem de variancia da face expli-
cada pelo PCA é de 95,69%, sendo considerado o suficiente para expressar a face analisada
pelo classificador. Como o grafico ilustra, apds o degrau é necessario usar muito mais
componentes para aumentar apenas um pouco a porcentagem de variancia explicada.
Assim, considera-se 200 componentes um ponto 6timo de utilizagao.

Fazendo a decomposi¢do da imagem 2.4 nas 200 componentes principais do PCA
e depois a transformada inversa de volta para o formato de imagem padrio, pode-se

comparar a versao original e a recuperada na figura 2.9.
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Figura 2.9: Comparacdo imagem original e recuperada por 200 componentes principais
de 2914 dimensoes.

FONTE: Autoria propria.

Como uma tentativa de aumentar a acuracia das previsdes do classificador SVM,
também foi feito o PCA das mesmas imagens da LFW sem o resizing, ou seja, usando
um tamanho de imagem de 125 pixels de altura por 94 de largura, gerando uma imagem
com 11750 dimensdes. E mostrado abaixo o grafico de variancia explicada pelo ntimero

de componentes principais utilizada para as novas dimensoes das fotos.
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Figura 2.10: Curva de porcentagem da variancia explicada versus nimero de componentes
principais utilizadas de imagens de 11750 dimensdes.

FONTE: Autoria propria.

Com 400 componentes principais, a porcentagem de variancia da face explicada
pelo PCA ¢ de 96,87%, sendo considerado o suficiente para expressar a face analisada
pelo classificador sem aumentar consideravelmente o esforco computacional. Além de
ser o suficiente, vale ressaltar que essa segunda versdo do PCA ¢ feita com imagens de
maior resolucdo e com uma variancia explicada ainda maior ao decompor as faces (para

o nimero de componentes determinado em cada caso).

2.2.2 Classificador SVM

Classificador SVM, ou Support Vector Machine, é um algoritmo de machine learning que
procura dividir o espaco das variaveis explicadas em regides separadas por hiperplanos
(um plano em multiplas dimensdes). O SVM faz o calculo dos hiperplanos para delimitar
as regides do espaco de forma que os pontos (dados) passados para treinamento sejam
agrupados conforme sua classificagio alvo. O conceito de um SVM calculando hiperplanos
para separar pontos de mesma classificacido pode ser visto simplificadamente na figura
2.11, porém enquanto na figura a simplificacdo apresenta duas dimensdes, na pratica
os dados podem ter multiplas dimensdes. No caso do problema abordado, a dimensao
seria definida pelo nimero de pixels da imagem que se deseja classificar, porém gracas a
utilizacdo do PCA a dimenséo do problema é simplificada para o nimero de Componentes
Principais adotadas ao realizar o PCA.

O calculo dos hiperplanos para separar as classes que o SVM faz é feito otimizar
as margens. Os pontos de treinamento mais préximos das margens sio os exemplos
mais dificeis de se classificar. Para sua otimizagéo, o calculo é feito de forma que estes

influenciam a posicdo e a orientacdo do hiperplano. Por conta disso, os pontos proximos
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das margens sdo chamados de vetores de suporte e sdo os responsaveis pelo nome da
técnica. Na imagem 2.11, as margens podem ser vistas como as linhas pontilhadas, o
hiperplano classificador é a linha continua e os vetores de suporte sdo os pontos em

destaque em cima da margem.

Figura 2.11: Exemplo de hiperplano separando regides do espago para duas dimensdes.

FONTE: Extraido de SciKit Learn, site oficial da biblioteca sklearn utilizada.

Quando o hiperplano é nao linear, como acontece na maioria dos casos praticos, os
classificadores SVM néao podem ser usados. Entdo, utiliza-se uma mudanca de dimensao
dos dados, através de uma fun¢do denominada de kernel, onde o classificador torna-se
linear. Existem varias opg¢des padrdes de kernel, além de ser possivel utilizar uma nova
especifica. Pode-se ver alguns exemplos de hiperplanos feitos na mesma situa¢do porém

com kernels diferentes na figura 2.12.


https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
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Figura 2.12: Exemplo de hiperplanos na mesma situagao feitos por kernels diferentes.

FONTE: Extraido de SciKit Learn, site oficial da biblioteca sklearn utilizada.

O classificador SVM para o problema proposto sera feito com kernel Gaussiano, ou
RBF (Radial Basis Function), um kernel padrao presente na biblioteca sklearn.svm definido
pela equacao 2.1. Sera utilizado o kernel Gaussiano pois, como pode-se ver na figura
2.12, ele permite superficies de hiperplanos mais complexas e com curvas, o que é uma
vantagem ao fazer um classificador de faces humanas que possa englobar o maximo de

diversidade possivel.

exp(—llz — 2'||) (2.1)

Os kernels possuem alguns hiperparametros que precisam ser declarados para o
calculo dos hiperplanos. No caso, sera declarado o hiperparametro ~, especifico do
kernel Gaussiano escolhido, e define quanta influéncia um dado de teste tem individual-
mente. Quanto mais alto ele for, mais os dados devem estar proximos para que afetem o
classificador (Learn 2022).

Sera declarado também o parametro de regularizacdo C, comum a todos os SVMs.
Ele balanceia erros de classificacdo dos dados de treinamento contra a simplicidade do
hiperplano; um baixo C' torna a superficie do hiperplano mais suave enquanto um alto C'

mira em classificar todos os dados de teste corretamente; ja o


https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
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Para escolher os melhores parametros, sera feita de modo iterativo testando possiveis
valores com a fun¢do GridSearchCV presente na biblioteca sklearn.model_selection, que
retorna a melhor combinacdo dentre as possiveis com as opg¢des passadas.

Em um primeiro momento, usando um terco do banco de dados e com as dimensdes
de imagem proprias do LFW com resizing de 0,5, ou seja, 62 por 47 pixels, o primeiro

teste para a defini¢do dos parametros foi com os valores:

'C" : [1e3,2.5€3,5e3, led, 5ed, 1eb), (2.2)
'~":{0.0001, 0.00025, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.1] (2.3)

O retorno foi de que o melhor par seria (C=1e3, 7=0.005). Por ter escolhido o C mais
baixo, foi necessario testar mais valores a fim de se encontrar o ponto 6timo de verdade,
e nio apenas a beirada dos valores testados. Foi-se aumentado a lista de parametros

passados para o teste até que chegou-se a seguinte configuracao:

'C":[1,5,10,15,25,50,0.1e3,0.25¢3, 0.5€3, 13, 2.5e3, 5e3, led, Sed, 1e5], (2.4)

"+ [0.0001, 0.00025, 0.005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.1] (2.5)

Conforme o limite inferior de Cs possiveis foi diminuindo, o C escolhido também
foi diminuindo e em compensacio o v foi aumentando. Ao fim, a dupla de parametros
escolhidos foi (C=10, 7=0.01), e tém-se a certeza que sdo realmente os melhores, e nao
apenas a borda dos limites testados.

Em um segundo momento, com o banco de dados completo e ainda com as dimensdes
de imagem proprias do LFW com resizing de 0,5, ou seja, 62 por 47 pixels, o teste para a
definicdo dos parametros seguiu com os mesmos intervalos definidos anteriormente pelas
listas 2.4 e 2.5. O retorno foi de que o melhor par seria (C=5, y=0.005). Por nenhum dos
valores estarem no limite dos valores testados nao foi preciso mudar as listas de possiveis
parametros.

E por fim, em um terceiro e ultimo momento, foi treinada a rede com o banco de dados
completo e com as dimensoes de imagem proprias do LFW sem resizing, ou seja, 125 por 94
pixels. O aumento na resolugéo dos dados foi feito com o intuito de melhorar a acuracia do
classificador SVM, e vale ressaltar que com o aumento da resolucdo também foi mudada a
decomposicdo PCA que agora decompdem em 400 componentes que conseguem explicar
96,87% da variancia da imagem (ante os 95,69% de variancia explicada com o PCA que
decompunha as imagens de menor resolugio).

O teste para a defini¢do dos parametros seguiu com os mesmos intervalos definidos

anteriormente pelas listas e 2.5. O retorno foi de que o melhor par seria (C=10,
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7¥=0.005). Por nenhum dos valores estarem no limite dos valores testados néo foi preciso
mudar as listas de possiveis parametros.

O classificador é treinado com o banco de dados sendo decomposto pelas Componentes
Principais do PCA. O treinamento ocorre apenas com os dados presentes na pasta raiz
“Treinamento”, como indicado pelo esquema do banco de dados presente na figura 2.6. Os
dados dessa pasta sdao separados em grupo de treino e grupo de validagao do treinamento
que apresentam as mesmas pessoas (apesar de a mesma imagem nao participar tanto
do treinamento como da validacdo do treinamento). Essa separacdo entre grupo de
treino e grupo de validacdo do treino é feita com a funcéo train_test_split da biblioteca
sklearn.model_selection em uma proporcao de 4 para 1, respectivamente.

Além disso, apds o treinamento, ha o teste para saber se o classificador é realmente
bem sucedido em sua tarefa, feito com os dados presentes na grande pasta "Teste”,
como indicado pelo esquema do banco de dados presente na figura 2.6, apenas com
imagens de pessoas que nao foram usadas no treinamento do classificador. Esse teste
com separacao é feito justamente para avaliar o grau de acerto do classificador quando
é generalizado para situacdes em que ele nio treinou; e também para verificar se os
resultados apresentam overfitting, caso as classificagdes sejam satisfatorias para o grupo

de pessoas do treinamento mas nao para o grupo de pessoas de teste.

2.3 Elaboracao da Rede Neural Convolucional

Rede Neural Artificial

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica computacional inspirada no funcio-
namento do sistema nervoso humano, onde unidades de processamento (células) sdo
organizadas em camadas, divididas em trés tipos: camadas de entrada, que néo realiza
nenhum tipo de calculo e apenas define a quantidade de informacéo a ser processada,
camadas intermediarias ou escondidas extraem caracteristicas dessa informacéao de en-
trada e o resultado de maior probabilidade é apresentado na camada de saida. A figura

mostra uma arquitetura basica de uma RNA com duas camadas escondidas.
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Input Hidden Output
layer layers layer

Figura 2.13: Arquitetura de uma Rede Neural Artificial simples.

FONTE: Extraido do site KNIME

Rede Neural Convolucional

Uma Rede Neural Convolucional (do inglés, Convolutional Neural Network ou CNN) é
um caso especial de RNA onde a principal operacao realizada pelas camadas escondidas
¢ a de convolugdo. Imagens podem ser interpretadas como tensores de dimensdo man,
onde m é a largura da imagem e n sua largura. Ao realizar o processo de convolucdo com
um filtro (Kernel) de dimensao fxf, gera-se como resultado uma matriz de dimensao
(m — f+ 1)x(n — f + 1), onde cada valor é representativo do tipo de caracteristica que

o Kernel é capaz de extair. A figura 2.14 ilustra um passo do processo de convolucéo.
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Figura 2.14: Processo de convolucdo exemplificado.

FONTE: Extraido do site TIKZ

Os valores dos elementos presentes no filtro sdo o que determinam qual a caracteristica
que sera extraida da camada anterior. A titulo de exemplo, a figura 2.15 apresenta um

Kernel basico utilizado na detecciao de bordas verticais.


https://www.knime.com/blog/a-friendly-introduction-to-deep-neural-networks
https://tikz.net/conv2d/
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Figura 2.15: Deteccdo de bordas verticais.

FONTE: Extraido do site anhreynolds
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Outro tipo de camada presente em CNNs é a camada de pooling, que ndo possui

parametros treinaveis e é utilizada para diminuir overfitting e reter caracteristicas impor-

tantes. A figura 2.16 ilustra um exemplo de saida de uma camada de Max Pooling com um

Kernel 2x2 e Stride (deslocamento do Kernel) igual a 2. Essas camadas nédo acrescentam

parametros treinaveis a rede.

107 1 2
_______ ! ______.;_______:______. ,.----_.:_----_
: ‘ : Max i n
E ! 0 i 9 Pooled . 3 E 9
—f— 1 [ r g - e
E 1 Kernel/Fliter - 2x2 i i
C 2 ~ ' o Stride 2 E 8 E °
_______ I o PSRRI
3 11
Figura 2.16: Exemplo de operacdo de Max Pooling.

FONTE: Extraido do site Papers With Code

Arquitetura Utilizada

A CNN sera implementada em linguagem Python, com as ferramentas fornecidas pela

biblioteca Keras e, os experimentos, no ambiente colaborativo Google Colab. A estrutura

inicial da rede foi baseada no trabalho de (Simonyan e Zisserman 2014) e possui uma

arquitetura simples, composta pela repeticdo de camadas de convolucdo, filtros 323 e

stride 1, com max-pooling de janela 222 e stride igual 2.


https://anhreynolds.com/blogs/cnn.html
https://paperswithcode.com/method/max-pooling
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Figura 2.17: Arquitetura da VGG16
FONTE: extraido de TowardsDataScience

A figura 2.17 esquematiza a arquitetura da rede. As dimensdes da camada de entrada
podem ser alteradas de forma a serem compativeis com os dados de entrada (no caso
deste trabalho, imagens de dimensao 96x96x3) enquanto as dimensdes dos filtros mantém
o padrao apresentado - com as primeiras duas dimensdes iguais as da camada de entrada
e caindo pela metade conforme a quantidade de filtros dobra. Ha um total de 16 camadas
treinaveis, somando aproximadamente 14.7 milhdes de parametros.

Como a VGG16 nao foi treinada especificamente para a classificagdo proposta no
trabalho, ha a necessidade de realizar uma transferéncia de aprendizado na rede, a fim de
se obter resultados desejaveis. Esse processo consiste em descartar as camadas densas
da rede, que, por estarem parametrizadas de forma muito especifica ao treinamento
generalista, ndo contribuem a correta classificagdo das classes. E entio adicionada e
treinada uma camada densa completamente nova, dimensionada para a tarefa especifica.
Durante esse treino inicial, as camadas convolucionais da rede ndo sdo alteradas, isto é,

permanecem congeladas para que nao haja a propagacdo de erros das camadas densas.


https://towardsdatascience.com/enhancing-the-power-of-softmax-for-image-classification-4f8f85141739
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Figura 2.18: Arquitetura da VGG16
FONTE: extraido de ResearchGate

Apos o treinamento inicial, algumas das ultimas camadas convolucionais sdo des-
congeladas para treinamento - o que é chamado de sintonia fina da rede - e um novo
treinamento ¢é realizado. A figura 2.18 esquematiza todo esse processo. No presente traba-
lho, apenas o tltimo bloco convolucional (composto por trés camadas convolucionais) foi

descongelado para treinamento.


https://www.researchgate.net/figure/TOP-LEVEL-DIAGRAM-OF-TRANSFER-LEARNING-FROM-A-PRE-TRAINED-CNN-MODEL_fig4_333882146
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2.4 Validaciao dos Resultados

O fluxo geral da validacao dos resultados pode ser visto no diagrama da figura 2.19. Apos
o classificador SVM e a CNN serem desenvolvidos e treinados com a base de imagens
coletada, estes deverdo ser validados e testados. A validacdo é feita com dados separados
do grupo de treino e o teste é feito com dados do grupo de teste. Nenhum voluntario

pertence a ambos os grupos, para nao macular os resultados, como explicitado na imagem

O modelo é . O modelo é . . . . * O modelo é operacionalizado aqui
; ) . ; . O modelo é avaliado aqui . S .
construido aqui : testado aqui em possiveis proximos passos

. . Analise e . .
Dad;estcrjsir?(;upo —» Dados de teste —>» Resultados »| comparagao ..;.E[z’;.‘ggs...._) Dados novos
dos resultados P
Dados de
validagéo

Figura 2.19: Diagrama de validacdo dos resultados.

FONTE: Autoria propria.

Sua analise deve ser critica para avaliar a eficiéncia dos classificadores e buscar
possiveis problemas na classificagdo. Dentre eles, destacam-se dificuldades em classificar
algum nivel de esforco especifico, overfitting e hiper especializacio, problemas comuns
em Machine Learning.

Os dados principais para analise dos resultados dos classificadores sao a tabela reporte
de classificacdo e a matriz de confusdo, ambos obtidos com funcdes prontas da biblioteca
sklearn.metrics. A tabela mostra, para cada nivel da classificacao, a precisao (quantidade
de previsdes certas para uma classe, dada todas as previsdes daquela classe), o recall (a
capacidade do classificador em pegar todos os verdadeiros positivos da classe) e o fi-score
(a média harmonica entre precisao e recall). A tabela também mostra essas métricas ndo
sO para cada classe, mas também para a acuracia geral do classificador, a média geral do
classificador e a média ponderada geral do classificador (ponderada pela quantidade de
dados em cada classe).

Ja a matriz de confusdo mostra a distribui¢do das classificacdes em uma matriz em
que as linhas sdo a classificagao real do dado e as colunas sao a classificagao prevista pelo

classificador. Portanto, na diagonal principal da matriz estdo as classificacdes corretas,
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e fora da diagonal estdo os casos de erro na classificagdo. A matriz é bastante tutil para

entender como e porqué um classificador esta errando.



CariTULO 3

Resultados e Discussoes

3.1  Resultados

3.1.1  Banco de dados

Tanto os videos coletados pela equipe da Unicamp quanto os videos coletados pelos
autores serdo tratados pelo mesmo arquivo Python make_db que pode ser conferido na
integra no GitHub do projeto.

O banco de dados foi coletado e pré processado de acordo com o que foi descrito em

e salvo em pastas organizadas em uma estrutura ilustrada na imagem 2.6. O banco de
dados para treinamento é composto de 1242 imagens de faces com classificacdo de nivel
de esforco, sendo 270 de nivel baixo, 698 de nivel médio e 274 de nivel alto. Ja o banco de
dados para testes é composto de 257 imagens, sendo 28 de nivel baixo, 149 de nivel médio

e 80 de nivel alto.

3.1.2 Classificador SVM com PCA
PCA

O Jupyter Notebook PCA.ipynb onde o PCA foi feito pode ser conferido na integra no
GitHub do projeto.

Gracas ao uso da base LFW, o PCA possui as componentes principais abrangentes
para as mais variadas faces humanas.

Como descrito na metodologia em 2.2, ndo é preciso usar todas as componentes
principais das faces. No primeiro momento, o PCA foi feito com um resizing de o.5 nas
fotos presentes no LFW, dando medidas de 62 pixels de altura por 47 de largura, dando
ao total 2914 dimensdes para as imagens. Com a finalidade de deixar o treinamento e

a classificagao do algoritmo SVM mais rapido, sdo usadas apenas as 200 componentes

29


https://github.com/vinidm/TCC-PMR-IA-para-esforco
https://github.com/vinidm/TCC-PMR-IA-para-esforco
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principais no PCA, o que garante 95,69% de porcentagem de variancia da face explicada,
como visto no grafico 2.8. Pode-se comparar uma foto original com a reconstrucéo pelo
PCA na figura 2.9 e podem ser vistos alguns exemplos de eigenfaces do PCA na figura

O compilador demorou cerca de 36 segundos para fazer o grafico de variancia explicada
pelo nimero de componentes e apenas 6 segundos para gerar o PCA das 200 primeiras
componentes, tudo no ambiente default do Google Colab. A parte mais demorada do
processo, na verdade, foi a importacdo da base LFW, que levou cerca de 1 minuto.

O compilador demorou cerca de 14 minutos para fazer o grafico de variancia explicada
pelo nimero de componentes sem o resizing e apenas 27 segundos para gerar o PCA das

400 primeiras componentes, tudo no ambiente default do Google Colab.

Classificador SVM

Com o PCA feito, o classificador SVM pode ser treinado, de acordo com o que foi explici-
tado em

No primeiro momento, usando um ter¢o do banco de dados e com as dimensoes de
imagem proprias do LFW com resizing de 0,5, ou seja, 62 por 47 pixels, a melhor dupla
de hiper parametros testados foi (C=10, y=0.01).

O classificador SVM com kernel Gaussiano levou 5 segundos para descobrir os me-
lhores hiper parametros com as listas passadas e treinar com os dados do banco de
faces.

Os resultados obtidos dentro das validacdes no treinamento do classificador SVM de

kernel Gaussiano podem ser conferidos na tabela 3.1 e na imagem

Precision | Recall | fi-score | Support
Alto 0.85 1.00 0.92 17
Médio 0.98 0.93 0.95 43
Baixo 0.96 0.92 0.94 25
Accuracy 0.94 85
Macro avg 0.93 0.95 0.94 85
Weighted avg 0.95 0.94 0.94 85

Tabela 3.1: Tabela reporte de classificacdo em validagdo do SVM com um terco da base e
fotos de 2914 dimensoes.
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Figura 3.1: Matriz de confusdo em validacdo do SVM com um ter¢o da base e fotos de

2914 dimensdes.

FONTE: Autoria propria.

Ja usando esse classificador treinado com um terco de base e com fotos de 2914

dimensdes, ao fazer os testes definitivos com dados que néo participaram do treinamento

e validacdo, os resultados mostraram uma queda significativa de desempenho, como

explicitado na tabela 3.2 e na imagem 3.2.

Precision | Recall | f1-score | Support
Alto 0.00 0.00 0.00 18
Médio 0.35 0.43 0.39 28
Baixo 0.00 0.00 0.00 4
Accuracy 0.24 50
Macro avg 0.12 0.14 0.13 50
Weighted avg 0.20 0.24 0.22 50

Tabela 3.2: Tabela reporte de classificacdo em teste do SVM com um terco da base e fotos

de 2914 dimensdes.



3.1. Resultados

32

Figura 3.2: Matriz de confusdo em validacdo do SVM com um terco da base e fotos de

2914 dimensdes.

FONTE: Autoria propria.

No segundo momento, com o banco de dados completo e ainda com as dimensdes

de imagem proéprias do LFW com resizing de o,5, ou seja, 62 por 47 pixels, o teste para a

definicdo dos hiperparametros retornou que o melhor par é (C=5, y=0.005).

O classificador SVM com Kernel Gaussiano levou 50 segundos para descobrir os

melhores hiperparametros com as listas passadas e treinar com os dados do banco de

faces.

Os resultados obtidos dentro das valida¢des no treinamento do classificador SVM de

Kernel Gaussiano podem ser vistos na tabela 3.3 e na figura 3.3.

Precision | Recall | f1i-score | Support
Alto 0.94 0.85 0.89 54
Médio 0.89 0.96 0.92 140
Baixo 0.94 0.85 0.90 55
Accuracy 0.91 249
Macro avg 0.92 0.89 0.90 249
Weighted avg 0.91 0.91 0.91 249

Tabela 3.3: Tabela reporte de classificacdo em validacdo do SVM com base completa e

fotos de 2914 dimensdes.
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Figura 3.3: Matriz de confusdo em validagdo do SVM com base completa e fotos de 2914

dimensoes.

FONTE: Autoria propria.

Usando esse classificador treinado com a base completa e com fotos de 2914 dimensdes,

ao fazer os testes definitivos com dados que nao participaram do treinamento e validacéo,

os resultados mostraram uma leve queda na precisao, mas ainda mantendo resultados

elevados, como explicitado na tabela 3.4 e na figura 3.4.

Precision | Recall | fi-score | Support
Alto 0.86 0.43 0.57 28
Médio 0.71 0.97 0.82 149
Baixo 0.93 0.47 0.63 8o
Accuracy 0.75 257
Macro avg 0.83 0.62 0.67 257
Weighted avg 0.80 0.75 0.73 257

Tabela 3.4: Tabela reporte de classificacdo em teste do SVM com base completa e fotos de

2914 dimensdes.
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Figura 3.4: Matriz de confusdo em validacdo do SVM com base completa e fotos de 2914
dimensdes.

FONTE: Autoria propria.

E por fim, no terceiro e ultimo momento, foi treinada a rede com o banco de dados
completo e com as dimensdes de imagem proprias do LFW sem resizing, ou seja, 125
por 94 pixels. O aumento na resolu¢do dos dados foi feito com o intuito de melhorar a
acuracia do classificador SVM, e vale ressaltar que com o aumento da resolu¢do também
foi mudado a decomposi¢ao PCA que agora decompdem em 400 componentes que
conseguem explicar 96,87% da variancia da imagem (ante os 95,69% de variancia explicada
com o PCA que decompunha as imagens de menor resolucdo). O teste para a definicao
dos hiper parametros retornou que o melhor par é (C=10, 7=0.005).

O classificador SVM com kernel Gaussiano novamente levou 50 segundos para des-
cobrir os melhores hiper parametros com as listas passadas e treinar com os dados do
banco de faces, mesmo trabalhando com 400 componentes principais, o dobro do que
anteriormente.

Os resultados obtidos dentro das valida¢des no treinamento do classificador SVM de

kernel Gaussiano podem ser vistos na tabela 3.5 e na figura 3.5.
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Precision | Recall | fi-score | Support
Alto 0.96 0.85 0.90 54
Médio 0.89 0.96 0.93 140
Baixo 0.94 0.85 0.90 55
Accuracy 0.92 249
Macro avg 0.93 0.89 0.91 249
Weighted avg 0.92 0.92 0.92 249

Tabela 3.5: Tabela reporte de classificacdo em validacdo do SVM com base completa e
fotos de 11750 dimensdes.
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Figura 3.5: Matriz de confusido em validacdo do SVM com base completa e fotos de 11750

dimensoes.

FONTE: Autoria propria.

Usando esse classificador treinado com a base completa e com fotos de 11750 dimensdes,

ao fazer os testes definitivos com dados que nao participaram do treinamento e validacéo,

os resultados mostraram novamente uma leve queda na precisdo, praticamente a mesma,

apesar de ainda mantendo resultados elevados, como explicitado na tabela 3.6 e na figura

3.0.
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Precision | Recall | fi-score | Support
Alto 0.86 0.43 0.57 28
Médio 0.72 0.97 0.83 149
Baixo 0.93 0.50 0.65 80
Accuracy 0.76 257
Macro avg 0.84 0.63 0.68 257
Weighted avg 0.80 0.76 0.74 257

Tabela 3.6: Tabela reporte de classificacdo em teste do SVM com base completa e fotos de
11750 dimensdes.

140
Baixo 120

100

Medic

Tue label

Alta

Baixo Medic Alto
Predicted label

Figura 3.6: Matriz de confusdo em validacdo do SVM com base completa e fotos de 11750
dimensoes.

FONTE: Autoria propria.

Nos dois casos da SVM treinada com a base completa, as 257 faces que nao participaram
do treinamento (apenas do teste com o classificador ja treinado) foram decompostas pelo
PCA e classificadas pela SVM em menos de 1 segundo. Assim, estima-se que o classificador
leva menos de 3 milisegundos para realizar o processo de classificacdo de uma face a
partir de sua imagem.

Para comparacao geral entre os classificadores SVM sera usada a medida weighted
average fi-score presente nas Tabelas reporte de Classificacio. E a medida que considera

a precisdo e o recall de cada classe individual ponderadas por quantos dados cada classe

tem.
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Classificador com CNN

Ao utilizar uma arquitetura ja treinada, como a VGG16, espera-se remediar as dificuldades
advindas de uma base de dados escassa, como a do presente trabalho. Com a maioria de
seus hiperparametros ja sintonizada, as chances da rede sofrer um overfitting diminuem

e a expectativa por resultados melhores aumenta.

Resultados Apods Treinamento das Camadas Densas da Rede

As figuras 3.7 e 3.8 ilustram a evolucdo na funcéo custo e na exatidao conforme o treina-

mento das camadas densas, respectivamente.

Valor da funcao de custo - treinamento e validagao
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Figura 3.7: Valor da Fungao Custo durante o treinamento das camadas densas da rede.
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Valor da métrica - treinamento e validagdo
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Figura 3.8: Valor da Exatiddo durante o treinamento das camadas densas da rede.

Observa-se uma clara evolucdo na qualidade da métrica conforme a quantidade de
Epocas (uma Epoca é definida como um uso completo de todos os dados de treinamento).
Um bom indicativo de pouco ou nenhum overfitting é o comportamento similar das curvas
de treinamento e validacdo - ndo ha uma melhora na métrica para a base de treino sem
simultanea melhora na acuracia para os dados de validagdo. Além disso, a diferenca entre
as métricas também ¢é satisfatoriamente baixa, na ordem de menos de 1%.

No total, o treinamento das camadas densas durou 1185 segundos ou 19 minutos e 40
segundos. A tabela 3.1.2 consolida o valor da métrica de exatiddo e o valor da fungéo de

custo obtida ao fim do treinamento, para as bases de treino, validagio e teste.

Valor Funciao Custo | Acuracia
Treino 0.1335 0.9718
Validacao | o.2107 0.9478
Teste 0.1862 0.9494

Tabela 3.7: Valor da Fun¢do Custo e Acuracia da rede apos o treinamento das camadas
densas.

Observa-se que, de fato, os resultados obtidos para os diferentes conjuntos de dados
foram muito préximos. Contudo, como ha uma distribuicao desigual na quantidade de
imagens por classe, pode haver um desempenho insatisfatorio da rede na classificacao
de uma delas, que esteja sendo mascarado por essa desproporciao de dados por classe.
Para ter uma melhor nog¢ao de seu desempenho para cada classe, a figura 3.9 apresenta o

resultado de todas as previsdes realizadas no grupo de teste.
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Figura 3.9: Previsoes realizadas para o grupo de teste apds o treinamento das camadas
densas da rede.

Como mencionado, a classificacdo é feita em trés classes distintas, sendo a classe
o equivalente ao esforco baixo, a classe 1 equivalente ao esforco médio e a classe 2
equivalente ao esforco alto. Pontos em vermelho indicam que a foto pertencente a
classe em questao néo foi corretamente identificada (caso contrario, um ponto em azul se
sobreporia). Observa-se que que as identificacdes incorretas concentram-se na classe o,
com a rede classificando-as como classe 1. Para uma visdo mais clara dessas avaliacoes, na
figura 3.10 tem-se a matriz de confusao das previsdes e a tabela 3.8 consolida os valores

de Precisdo, Recall e fi-score para os dados de teste.
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Figura 3.10: Matriz de confusdo em validagdo da CNN, apds o treinamento das camadas
densas.
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Precision | Recall | fi-score | Support
Alto 0.97 0.95 0.96 28
Médio 0.94 0.97 0.96 149
Baixo 0.92 0.82 0.90 87
Accuracy 0.94 257
Macro avg 0.95 0.91 0.93 257
Weighted avg 0.95 0.95 0.95 257

Tabela 3.8: Tabela de reporte de classificacdo em teste da CNN, apos o treinamento das
camadas densas.

Percebe-se que, de fato, ha uma variacdo nas métricas de acordo com a classe analisada,
principalmente na métrica de recall na classificacdo de imagens de nivel baixo de esforco.
Contudo, a média ponderada das previsdes resulta uma precisao, recall e fi-score de 95%,
que é um valor satisfatorio. Dentre as trés classes, a que mais pode ser avaliada com
leniéncia é justamente a de baixo esforc¢o - tanto pelo baixo tempo em que o voluntario
permanece neste nivel durante o exercicio (dai a baixa propor¢do de imagens com essa
classificacdo frente ao total) quanto pela necessidade de acompanhamento e possiveis

riscos a saude do voluntario.

Resultados Apos Sintonia Fina da Rede

Apos o treinamento das camadas densas, ainda resta descongelar algumas das altimas
camadas convolucionais da rede - que costumam extrair caracteristicas mais especificas
ao problema de classificagdo imposto - e treina-las novamente, reconfigurando seus
hiperparametros.

As figuras e ilustram os resultados obtidos apds a sintonia fina da rede,

descongeladas as trés dltimas camadas convolucionais (quinto bloco convolucional).
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Percebe-se que a métrica de exatiddo para o conjunto de validacdo nao evolui tio

bem quanto a mesma no conjunto de treinamento, mas ambas superam, apds a décima

época, as métricas pré-sintonia. A margem para melhora na exatidao da rede também

nao é grande o suficiente para que se espere uma melhora brusca nos resultados.
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Figura 3.13: Matriz de confusao em validacdo da CNN, apo6s a sintonia fina das camadas
convolucionais.

Importante notar que a escala do grafico da figura 3.12 é substancialmente menor
do que a do grafico em 3.8, o que da a falsa impressdo da margem entre as curvas ser
muito maior. De fato, houve uma estagnagio no avanco da curva referente aos dados de
validacdo, o que indica que este treinamento nao foi tao eficaz quanto o anterior. De todo
modo, as tabelas 3.1.2 e 3.10 trazem as mesmas métricas consolidadas no passo anterior,
enquanto a figura 3.13 mostra a matriz de confusdo obtida e na figura 3.14 observa-se

todas as predigdes feitas para o conjunto de teste.
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Figura 3.14: Previsdes realizadas para o grupo de teste apds a sintonia fina das camadas
convolucionais.
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Valor Funcao Custo | Acuracia
Treino 0.0066 1.0000
Validacdo | 0.1393 0.9598
Teste 0.1515 0.9533

Tabela 3.9: Valor da Fun¢do Custo e Acuracia da rede apds a sintonia fina das camadas
convolucionais.

Precision | Recall | f1-score | Support
Alto 0.99 0.96 0.97 28
Médio 0.94 0.99 0.96 149
Baixo 0.95 0.75 0.84 87
Accuracy 0.95 257
Macro avg 0.96 0.90 0.93 257
Weighted avg 0.95 0.95 0.95 257

Tabela 3.10: Tabela de reporte de classificagdo em teste da CNN, apds sintonia fina das
camadas convolucionais.

3.2 Discussoes

Ao analisar os resultados do primeiro treinamento parcial do classificador SVM - onde
havia apenas um terco da base de dados completa em sua versao final, imagens com
2914 dimensdes e PCA com 95,69% de variancia explicada - nota-se grande overfitting do
classificador, dada a discrepéncia entre os resultados obtidos para os dados de treinamento
e teste.

As previsdes de faces durante o treinamento, apresentaram um weighted average
fi-score igual 94%. Ja para os dados de teste, a mesma medida ficou em torno de 22%,
chegando a errar todas as previsdes de faces que demonstravam baixo e alto esforco, as
classificacdes com menos dados disponiveis para treinamento.

Por mais que os resultados iniciais do classificador ndo sejam os definitivos e nem
promissores, eles ajudam a ilustrar dois pontos. O primeiro é o cuidado que se deve ter
ao lidar com o classificador SVM, em especial em treinamentos complexos, por ser um
método suscetivel a hiper especializacdo overfitting. O segundo é a importancia de se
trabalhar com uma base de treinamento robusta.

Isso se comprova ao analisar os resultados do segundo treinamento do classificador
- agora com a base de dados completa - que traz resultados mais promissores. O indi-
cador principal, weighted average fi-score, das previsdes com faces que participaram do

treinamento continuou elevado em 91% (da tabela 3.3), apesar de uma pequena queda
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comparado ao anterior com um banco de dados menor. Essa diferenca é explicada pelo
desempenho com os dados de teste, vistos na tabela (3.4): com 73% de weighted average
f1-score, uma melhora substancial com relagao ao seu ultimo treinamento que se deve ao
fato do classificador ser mais generalista (muito melhor prevendo dados externos e pouco
pior prevendo dados internos a base). De todo modo, a queda ainda é presente e indica
tracos de hiper especializacio e overfitting.

De todo modo, ndo é necessario descartar esse classificador justamente por observar
grande melhora em seus resultados conforme se aumenta a quantidade de dados dispo-
niveis; contanto que se continue adquirindo dados como parte dos proximos passos, ha
boas perspectivas para esse classificador, principalmente por conta de sua velocidade de
treinamento, muito superior se comparada a CNN.

A importancia da quantidade de dados é observada comparando o recall entre as
tabelas 3.3 e 3.4: as categorias que tiveram maior queda foram as de alto e baixo esforco,
categorias com menos dados de suporte para treinamento do classificador. Inclusive,
observa-se que, quanto menor a quantidade de dados, menor o recall.

Por fim, foi feito um terceiro e Gltimo treinamento do classificador SVM - treinado com
a base de dados completa, imagens com 11750 dimensdes e PCA com 96,87% de variancia
explicada - com o objetivo de aumentar a precisdo geral do classificador aumentando
a resolucao das imagens e da variancia explicada pelo PCA; porém essas variacdes nao
melhoraram em muito os resultados.

Com as alteracdes feitas, o weighted average fi-score subiu apenas um ponto percentual,
chegando a 92% quando classifica o conjunto de treinamento (tabela 3.5). Esse mesmo
aumento é observado no conjunto de teste, com o weighted average fi-score para 74%
(tabela 3.6).

Se por um lado os resultados néo atingiram o objetivo esperado de melhorar signi-
ficativamente a precisdo do modelo, eles ao menos serviram para mostrar o poder das
simplificacdes adotadas ao realizar o treinamento do classificador SVM. Com o resize de
0.5% a resolucdo e as dimensdes das imagens analisadas foram divididas por 4 e com o
PCA com 200 componentes a menos foram economizadas centenas de dimensoes que néo
precisaram ser consideradas pelo classificador ao treinar, economizando muito tempo e
poder computacional. E mesmo com as economias e simplificacdes, os resultados cairam
apenas 1 ponto percentual entre os dois treinamentos, mostrando-se boas simplificacdes
com relacdo ao seu custo beneficio e consolidando o PCA como uma 6tima ferramenta
para o classificador SVM.

Ja os resultados obtidos com a VGG16 foram consideravelmente melhores; apenas com
o treinamento das camadas densas, obteve-se fi-score, precisdo e recall ponderados de

94.89%, 94.94% € 94.94%, respectivamente, corroboram com a hipdtese de que a rede atende
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melhor ao problema de classificagio apresentado. A métrica de pior performance, nessa
etapa do treinamento, foi o recall da classe de baixo esforco, de 82.14%, mas que pode ser
explicada pela baixa quantidade de fotos disponiveis para teste. Essa desproporcionalidade,
por sua vez, é consequéncia da parcela de tempo em que a dupla julgou o esforco dos
voluntarios como deste nivel, isto é, durante a maior parte do exercicio os voluntarios
apresentam expressOes faciais rotulaveis como média ou alta; portanto, esse valor é
considerado aceitavel frente aos valores médios.

Com a sintonia fina da rede houve uma melhora marginal nas médias ponderadas de
precisdo, recall e fi-score, iguais a 95.41%, 95.33% € 95.20%, respectivamente. Essa melhora
equivale, em termos praticos, a um acerto a mais nas previsdes da rede. Houve também
uma redistribuicdo neste total de 12 erros de previsdo da rede, como se pode observar
comparando as matrizes de confusio e

Uma boa justificativa para a diferenca entre as performances das metodologias esta
no fato da VGGi6 ser treinada com uma base robusta, a Imagenet (Deng et al. 2009), o
que previne, de certo modo, o overfitting da rede com os dados de treinamento. No mais,
o desempenho da CNN a torna a metodologia mais faoravel para uma continuidade do
projeto.

Com relacdo aos erros de classificagdo, pode-se notar um padrdo nas matrizes de
confusio, tanto para a SVM como para a CNN, em que nao ha erros de classificacao
extremos (um alto classificado como baixo e vice-versa). Os erros se concentram, em sua
grande maioria, em niveis de esforco baixo ou alto sendo classificados como médio. Muito
disso se da pelo fato de que as classificagdes baixa e alta eram as que menos tinham dados
disponiveis, e isso pode ser resolvido com mais dados em préximos passos. No caso de
um esforco baixo ser classificado como médio ndo haveriam implicag¢des perigosas ao se
utilizar na pratica. Ja no caso em que o alto for classificado como médio isso pode gerar
problemas na medida em que o paciente pode ser levado a cargas ainda maiores mesmo
ja realizando um esforco elevado. E, portanto, o erro mais perigoso e deve ser eliminado
antes da implementacéo, ou restringir o uso do classificador para apenas diminuir o

esfor¢o (e ndo aumenta-lo) enquanto o problema nao for sanado.
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Conclusao

4.1 Conclusao

O treino de forca e resisténcia é utilizado em diversas areas da satide, em especial para
reabilitagdo e terapia. Os profissionais que monitoram tais treinos devem estar em
constante vigilancia do nivel de esforco e carga que estdo aplicando em seus pacientes.
Hoje em dia, esse monitoramento se da de forma analdgica, demanda tempo e é suscetivel
a subjetividade humana.

O presente projeto se propds a desenvolver um classificador automatico do nivel
de esforco a partir da analise de expressao facial, a fim de facilitar o trabalho desses
profissionais de saude. Para tanto, utilizou-se duas abordagens - ambas com respaldo na
literatura - a fim de encontrar a mais adequada ao problema e propd-la como solucéo.
Uma delas foi desenvolver um classificador SVM com Kernel Gaussiano, com uso de PCA
a fim de diminuir o custo computacional. O segundo método foi retreinar uma Rede
Neural Convolucional - a VGG16 - para a tarefa especifica do trabalho.

O classificador SVM teve um fi-score ponderado de 91% para a validacédo interna da
base de treinamento e, para o grupo de teste, que conta apenas com voluntarios que
néo possuem nenhuma foto na base de treinamento (ao invés de apenas uma extragio
aleatoria de imagens), o valor obtido foi de 73%.

A CNN baseada na arquitetura da VGGi6 trouxe resultados melhores, com um fi-
score ponderado de 95% para o conjunto de teste; a principal atribuicao a diferenca de
desempenho entre as metodologias é a quantidade de dados disponiveis para treinamento:
como a rede pré-treinada esta menos propensa a overfitting de seus hiperparametros,
sua performance na base de testes foi menos afetada se comparada ao classificador SVM.
Desta forma, enquanto a disponibilidade de dados for baixa, trabalhar com os resultados

do classificador CNN ¢ a forma mais confiavel de dar prosseguimento ao trabalho.
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4.2 Proximos passos

Com o intuito de melhorar a eficiéncia do classificador, pode-se focar em aprimorar a base
de dados construida, buscando mais voluntarios que, com suas contribuicdes, aumentario
e diversificardo a quantidade de imagens disponiveis. A metodologia para a rotulacao
das imagens também pode ser revista e aderir mais ao trabalho de (Uchida et al. 2018).
Também pode-se considerar o uso de ambos os métodos abordados em um sistema de
votacdo ponderada como abordagem de classificacdo, caso se observe uma melhora nos
resultados.

O classificador pode ser embarcado em um single board computer que opere em tempo
real, provendo feedback continuo do usuario. Na medida em que a confiabilidade se tornar
satisfatoria para os profissionais de saude envolvidos, pode ser possivel desenvolver um
sistema de controle totalmente automatizado, que ajuste a carga da atividade de acordo

com a resposta do classificador.
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Apéndices

Apéndice I - Projeto Plataforma Brasil

Arquivo do projeto que foi submetido na plataforma Brasil para aprovacido da coleta de

imagens de pessoas se exercitando.
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Aspectos éticos da pesquisa

O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) sera entregue
aos voluntérios antes da coleta de dados. Os voluntarios serdo recrutados
através de informativos divulgados via internet (redes sociais) pelos
responsaveis da pesquisa. Nos informativos serdo disponibilizadas informacdes
de contato dos responsaveis (e-mail, facebook e telefone) para que os
interessados em participar do estudo manifestem-se. Assim serdo enviados o
TCLE e os possiveis horarios para realizacdo da coleta de dados.

Os possiveis riscos incluem dor muscular de inicio tardio, perda de forca
muscular e de flexibilidade e um leve edema na musculatura alvo (musculos
peitoral maior, triceps braquial e deltoide) até 96 horas apés a coleta. Possiveis
desconfortos podem existir devido a filmagem direta do rosto e movimento dos
membros superiores e utilizacdo de maquiagem (lapis de olho preto) para
marcacdo de alguns pontos na face. Durante a execucdo do exercicio,
auxiliares estardo acompanhando o movimento da barra guiada para, caso o
voluntéario entre em fadiga muscular, evitem a queda da barra sobre 0 mesmo.

Os beneficios incluem uma sesséao de treino gratuita, disponibilizacéo
dos dados dos pesquisadores e esclarecimento dos resultados das analises e
de eventuais davidas dos voluntarios. Para os profissionais da saude, que
trabalham com fisioterapia, o estudo pretende treinar e validar uma nova forma
de monitorar o exercicio de forca, para que isso os auxilie na prescricdo das
cargas dos exercicios, de acordo com a necessidade individual de seus
pacientes, beneficiando indiretamente a populacdo em geral.

Todas as imagens serdo digitais e armazenadas em computador
protegido com senha ou cloud do Google Drive disponibilizado pela instituicéo
de ensino e protegido com acesso e senha. O sujeito terd a op¢ao de consentir
ou ndo o armazenamento dessas amostras (imagens e filmagens). As senhas
serdo de acesso dos pesquisadores e conhecidas apenas por estes e ninguém
mais. Os dados serdo mantidos armazenados dessa maneira protegida com
senha apenas caso 0s voluntarios permitam, e, em caso de pedido de
exclusao, serdo prontamente apagados. Somente os pesquisadores envolvidos
com o projeto terdo acesso aos dados, com fins estritamente de pesquisa; ou
pesquisadores autorizados pela plataforma Brasil a realizar novas pesquisas na
mesma area com o0s dados ja obtidos e com o devido consentimento dos

voluntarios.



Resumo Informativo

Introducéo: o exercicio de for¢ca tem sido estudado nos mais diversos
aspectos relacionados aos beneficios para a saude. Para que este atue
efetivamente nestes parametros € necessario que se adeque a carga de
treinamento para cada individuo. A classificacdo do nivel de esforco pela
expressao facial pode ser um novo método que ira colaborar para a adequacédo
da carga de treinamento. Objetivo: Coletar, com imagens e filmagens, as
mudancas da expressédo facial no decorrer da execucdo do exercicio supino
reto até a falha concéntrica, treinar e validar uma inteligéncia artificial com os
dados coletados. Metodologia: Individuos de 18 a 50 anos, praticantes de
musculacdo realizardo trés séries com aproximadamente 10RM, e trés
minutos de intervalo entre essas, no exercicio supino reto guiado (aparelho
Smith Press). Durante a realizagdo do exercicio, uma camera filmadora
registrarda as imagens do rosto para que, posteriormente, possam ser
analisadas, classificadas e alimentem o aprendizado de maquina desejado.
Andlise dos dados: Os dados serdo analisados no treinamento do machine
learning por codigos classificadores SVM de kernel Gaussiano e também de
rede neural convolucional, ambos métodos de Inteligéncia Artificial.
Resultados esperados: O estudo pretende conseguir treinar e validar uma
Inteligéncia Atrtificial classificadora do nivel de esforco pela expressao facial. O
classificador podera agir como um indicador de fadiga muscular e um possivel
auxilio para monitoramento de carga de treino, esperando, portanto, um
reprodutibilidade inter e intra pessoal e um padrdo de comportamento da

expressao facial durante o exercicio de forca.
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Introducéao

Os beneficios da atividade fisica sdo amplamente estudados no meio
académico e uma das principais alteracdes positivas sobre o sistema musculo-
esquelético € através do exercicio de forca. Este contribui para a manutencao
ou melhora das capacidades funcionais através do aumento da forca e
poténcia muscular, sendo importante para o desempenho esportivo, melhora
da estética e manutencdo da saude geral. Além dos beneficios, o treino da
forca é usado em sessdes focadas em reabilitacdo, comandados por
fisioterapeitas e terapeutas ocupacionais, em que o objetivo é o fortalecimento
ou melhora do desempenho muscular.

Por este motivo, 0 presente estudo se propde a analisar uma variavel
muito aparente e pouco destacada no treino de forca: a expresséo facial. Para
gue o treinamento fisico promova adaptacdes fisioldgicas significativas, como a
hipertrofia e ganho de forca, é necessario que se realize 0s exercicios até a
falha concéntrica (ou proximo), esta pode ser acompanhada de uma sensacao
de dor muscular durante, algo que se relaciona a proximidade do esforco
méaximo (COOK et al. 1997). Ao realizar o esfor¢co elevado, € natural que o
individuo apresente uma alteracdo na sua expressao facial, que pode ser
identificada e fragmentada em unidades de acdo (UA). UA sdo bases
anatbmicas de unidades minimas de acdo muscular, das quais Ekman e
Friesen definiram 46, cada uma correspondendo a atividade em um musculo ou
grupos musculares faciais diferentes e produzem alteragcfes caracteristicas que
podem ser identificadas por imagens (TOURETZKY, MOZER, HASSELMO,
1996). Conjuntos especificos dessas UA formam padrbes de expressoes
faciais conhecidas, tais como medo, tristeza, raiva, felicidade e dor.

A percepcdo subjetiva de esfor¢co possui diversas funcbes importantes
como fornecer informacBes sobre dificuldade da tarefa, limitar o
comportamento que afeta no consumo de energia e contribuir na percepcao da
capacidade de agir (PRESTON, WEGNER, 2009). A expressdo facial de
esforco, por sua vez, aumenta a importancia dessa sensacdo pelo fato de
revela-la aos outros (MORREE, MARCORA, 2010). A ideia do presente estudo
€ aproveitar esta revelacdo espontanea do individuo, enquanto realiza
exercicio de forca até a fadiga muscular, explorando as mudancas de
expressdo facial durante a execucdo de um exercicio de forca até a falha
concéntrica para treinar Inteligéncia Atrtificial a reconhecer e classificar o nivel

de esforco do individuo pela expresséo facial.



Justificativa

Os estudos que relacionam expressao facial e esforco sdo poucos
(MORREE, MARCORA, 2010), mas a relevancia desta relacado pode ser muito
importante, principalmente para os profissionais que estao envolvidos com a
pratica da musculacdo ou treinamento de forca e para os profissionais da
saude que usam o exercicio de forca a fim de ajudar seus pacientes em
tratamento. Este estudo buscard treinar e validar uma Inteligéncia Artificial a
usar a expressao facial como uma variavel para monitoramento do exercicio,
podendooferecer o resultado a estes profissionais para que, ao acompanhar a
mudanca facial do paciente, seja possivel afirmar se a intensidade e o volume
estdo adequados ao objetivo proposto. Devera ser uma forma rapida e

automatica de se analisar a percepcao de esfor¢o do individuo em atividade.

Objetivos

Geral:

Verificar e documentar as mudancas da expresséao facial no decorrer da
execucdo do exercicio supino reto até a falha concéntrica para realizar

aprendizado de maquina com os dados coletados.

Especificos:
Coletar dados em imagens e videos da relacdo entre as mudancas da
expresséo facial e a velocidade e/ou o tempo de execucgédo de cada repeticéo

até o momento da fadiga,

Treinar algoritmos de Inteligéncia Artificial com os dados coletados para
gue consigam classificar automaticamente o nivel de esforco de um individuo
com base em sua expressao facial,

Verificar a reprodutibilidade inter e intrapessoal da expressédo facial dos

voluntarios enquanto realizam exercicio de forca.

Hipotese

A principal hipétese do trabalho é que a expressao facial pode ser um
indicador de fadiga muscular e uma nova variavel de monitoramento de carga.
Espera-se, portanto, um comportamento padréo e uma reprodutibilidade inter e
intra pessoal das mudancas da expressdo facial dos voluntérios durante o

exercicio proposto.



Sujeitos e métodos

Estudo

O estudo € um estudo de caso que utilizara a metodologia quantitativa,
com desenho experimental, testando o impacto da intervencdo sobre as
variaveis a serem avaliadas, controlando da melhor forma os fatores que
podem ter algum tipo de intervencao sobre essas (Creswell, 2014).

A pesquisa serd realizada em academias frequentadas pelos
pesquisadores, cuja autorizagcdo e reserva para a utilizacdo do espacgo seréo
previamente providenciadas.

Amostra

A amostra sera composta por praticantes de treinamento de forca de
qualquer género, entre 18 a 50 anos (ndo havera, portanto, participacdo de
menores de idade no estudo), que estao inseridos na pratica ha pelo menos um
semestre e familiarizados com o exercicio supino horizontal no aparelho Smith
Press. Antes de iniciar a coleta, sera esclarecido e entregue o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) aos voluntarios, o qual apresentara
todos os possiveis riscos, desconfortos e beneficios da pesquisa. O voluntario
s6 podera participar do experimento depois de assinar este documento.
Também estara presente no TCLE os direitos de imagem dos voluntarios e sua
opc¢ao de consentir ou ndo o armazenamento das amostras de imagens.

Os fatores de exclusdo séo quaisquer tipos de problemas musculares,
articulares ou neurolégicos nos membros superiores e possibilidade de alergia
do produto utilizado para a marcagédo dos pontos na pele dos individuos.

Avaliacéo da expressao facial

O rosto do sujeito deverd estar limpo e sem cabelo sobre a superficie da
face. Serdo feitas marcacdes com lapis de olho dacor preta no rosto de cada
voluntario em trés pontos baseados nas UA, figura 1, caracteristicas de dor
aguda (WILLIAMS, 2002), pois esta expressédo facial possui uma semelhanca
com a expressdo de esforco (CRILE, 1916; FRIJDA, 2002; SALZEN, 2002
apud MORREE, MARCORA, 2010). Serdo escolhidas, para este projeto, as
seguintes U.A.:

Tabela 1. Numero das unidades de agdo da face e os musculos agonistas.



Numero ) _
da UA Nome da UA Musculos agonistas
abaixador de | depressor do supercilio,
‘ sobrancelha | corrugator do Supercilio
levantador
6 de orbicular do olho
bochechas
puxador de
12| cantodo zigomatico maior
labio

Logo apés feitas as marcacdes na face do sujeito, sera tirada uma foto
com a camera fotogréfica, da marca Casio, modelo EX-Z29, enquanto o
voluntario realiza a expressdo facial de maior intensidade, apenas uma
representacdo do esforco, orientado pelo responsavel pelo projeto. Sera feito
isso a fim de tornar a avaliagcdo o mais fiel possivel, j& que a aparéncia exata
varia de individuo para individuo, dependendo da estrutura éssea, variacdes na
musculatura facial, depdsito de gordura, rugas permanentes, forma das fei¢des,
etc (EKMAN, FRIESEN, HAGER, 2002). Depois havera a coleta de dados

através da filmagem, para aprendizado de maquina a posteriori.

Exercicio supino horizontal smith press (barra guiada)

O exercicio supino horizontal no aparelho smith press consiste no
afastamento e na aproximacdo de uma barra em relagdo ao térax, estando o
individuo em decubito dorsal. A escolha deste exercicio foi em funcdo da sua
grande popularidade entre os praticantes e atletas de forga, facil execucdo e
posicionamento, pois nesse a cabeca fica relativamente estavel durante a
execucao do movimento, uma vez que o presente grupo ja realizou este tipo de
coleta de dados com o exercicio rosca direta, flexdo do cotovelo, e conforme o
sujeito se aproxima da fadiga, muitos tendem a movimentar-se com o intuito de
terminar a tarefa, o que popularmente chamam de “roubar”, isso leva a
dificuldade da analise de forma mais clara e detalhada.

O individuo devera segurar a barra em uma posi¢édo confortavel, em geral
com as maos posicionadas 10-20cm além da largura do ombro (KIM et al.,
2002), sera solicitado ao sujeito que mantenha a cabeca e o tronco sobre o

banco, sem movimenta-los. Durante o exercicio supino, o individuo realiza



movimentos nas articulagdes do ombro, escapulo-toracica e cotovelo. No
momento do afastamento da barra, acdo muscular concéntrica: aducéo
horizontal dos ombros (musculos responsaveis: peitoral maior, deltdide parte
clavicular e acromial - e coracobraquial), abducdo das escapulas (musculos
responsaveis: peitoral menor e serrétil anterior) e extensdo dos cotovelos
(musculos responsaveis: triceps braquial e ancéneo). Durante a aproximacao
dabarra, por sua vez, a acdo muscular é excéntrica e portanto, utilizando os
mesmos grupos musculares, sdo realizados os movimentos contrarios aos da
fase concéntrica: abducdo horizontal dos ombros, aducdo das escapulas e
flexdo dos cotovelos. (MARCHETTI et al., 2010).

Protocolo da sesséo de exercicio

O protocolo do presente estudo consistird em um dia de coleta para cada
sujeito, no qual os voluntarios realizardo trés séries de aproximadamente dez
repeticdes maximas (RM) com intervalo de trés minutos entre as séries (i.e. 3
séries x 10RM, com intervalo de 3 minutos) do exercicio supino horizontal,
todas até a fadiga muscular. O peso para a realizacdo das 10RM sera
determinada previamente, através de uma avaliagcdo prévia, uma semana antes
do dia da coleta de dados. Um dos pesquisadores sempre ficar4 préximo ao
voluntario durante o exercicio, a fim de garantir seguranca no momento da
fadiga, auxiliando a travar a barra e evitando que essa nao caia ou permaceca

sobre o torax do voluntario por um longo periodo.

Serd orientado aos voluntérios que realizem o exercicio com velocidade
usual e costumeira no exercicio supino, tanto na acdo concéntrica e excéntrica,
porém que nesta Ultima ndo seja inferior a um segundo (1seg), ou seja
mantendo a tensdo e ndo relaxando a musculatura envolvida. E importante
lembrar que os individuos ndo deverdo realizar atividade de alta intensidade
para os grupamentos musculares dos membros superiores 72 horas antes do
dia de coleta de dados.

Coleta de dados

Filmagem da expresséo facial durante a execucao do exercicio

Sera utilizada uma filmadora digital (camera 1) da marca Casio modelo
EX-Z29, acoplada a um tripé, posicionada de modo que ela tenha visdo de
topo, captando imagens da face do voluntario, ver figura 2, de forma que o
rosto deles fique centralizado e nitido.

Filmagem dos membros superiores durante a execuc¢ao do exercicio



Para realizar as filmagens dos movimentos no exercicio supino, sera
utilizada uma filmadora digital (camera 2) da marca Nikon modelo AW100,
acoplada a um tripé, posicionada de modo que tenha uma visdo frontal,
captando o movimento dos membros superiores (mmss) dos voluntarios, afim
de analisar as mudancas da angulacdo nas articulagdes do cotovelo (extenséo
e flexado) e ombro (aducéo horizontal e abducéao horizontal) durante a execucao
do exercicio, ver figura 2.

Logo apos o inicio da filmagem, antes que o voluntario comece a realizar
as repeticbes, serd dado um sinal luminoso com flash da marca Nikon e
modelo SpeedLight SB-27 e sonoro a fim de, posteriormente sincronizar as
imagens com as da segunda camera. Assim, serd possivel acompanhar em
qgual angulo os individuos possuem mais dificuldade para a execucdo do
movimento e a consequente ativagcdo das UA do rosto nestes momentos

criticos.

Camera
1

Sinal ) Camera
Luminoso Fy

@

Banco

Figura 2. Apresentacdo da disposicdo das caAmeras.

Percepcéao subjetiva de esforgo (PSE)

Ao final de cada série e de ao fim da sessao de treino sera questionado
ao voluntario sobre a sensacdo de esforco utilizando a escala de percepcéo
subjetiva de esforco (CR-10, adaptada de Borg por Foster et al. 2001). A
escala varia de zero (henhum esforco) a dez (esforco méaximo) e inclui padrées
verbais de percecdo de esforco como leve, moderada e dificil, para valores
intermediarios.

Velocidade do movimento

A velocidade dos movimentos da barra do aparelho smith press serao
medidos através do equipamento Peak Power 4.0 da marca Cefise. O
equipamento € composto por um sistema eletrénico e um software que mede a
velocidade de deslocamento de um corpo, medida por um cronémetro de
precisao ligado a um fio que, no caso, sera acoplado a barra a ser utilizada. O

sistema mede o tempo e monitora o deslocamento do ponto de fixagédo e tera



grande importancia para o projeto, pois a partir dos dados gerados, sera
possivel relacionar a cadéncia dos movimentos com as mudancas da
expressao facial.
(http://www.cefise.com.br/produtosdetalhes.php?Peak%20Power%204.0&id=39
&produto=30)

Forma de analise dos resultados

Os valores das intensidades avaliadas serdo tabulados por repeticdo e
por série de cada individuo. Com a classificacdo, as séries documentadas em
videos serdo separadas em imagens dos frames e agrupadas em pastas para
cada nivel de intensidade, onde ndo terdo nenhuma informacdo de carater
pessoal do voluntario, como nome ou identificacdo. Os algoritmos consumiréo
os dados diretamente das pastas, onde poderdo treinar para serem
classificadores de nivel de esforgo e validar a classificagdo com base no nivel
da pasta de origem da imagem.

Os algoritmos utilizados serdo de classificador SVM com Kkernel
Gaussiano e de rede neural convolucional. O treinamento se da de forma
automatica, onde apenas o codigo acessa os dados e, apos treinados, eles néo
mantém nenhum dado do individuo. Isto significa que mesmo se a Inteligéncia
Artificial for implementada em dispositivos ou se for compartiihada, ndo é
possivel ter acesso a nenhuma imagem que as treinou, nem nada que remeta

aos voluntéarios, nada disso permanece no algoritmo treinado.

Apos o aprendizado de maquina, as classificacbes serdo validadas
considerando eficacia, ou seja, numero de classificacées corretas pelo numero
total de classificacdes realizadas pelo cddigo. O calculo sera feito para cada
nivel de esforgo, para considerar também se as expressdes faciais de niveis
especificos se tornam mais evidentes ou faceis de serem classificadas

correntamente.

Cronograma de execugao

Tabela 3. . Atividades referentes ao ano de 2022.

ABR MAI JUN JUL AGO SET ouT NOV DEZ

Revis&o Bibliografica X X X X X X X

Algoritmo SYM

>
>
>

Algoritmo Rede Neural Convolucional X X X

Recrutamento dos voluntérios para o experimento X X

Aplicacéo do experimento X X

>

Analise dos resultados do experimento

Confecgéo da Monografia X

* Inicio dos experimentos pode variar a depender de quando eles serdo aprovados pelos devidos comités
de ética, e ndo iniciardo antes disso
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Arquivo do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido submetido na Plataforma Brasil

e dado aos voluntarios do estudo.

65



Universidade de Sao Paulo

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCIARECIDO (TCLE)

TITULO DA PESQUISA: IA PARA MEDICAO DE ESCALA DE ESFORCO EM FISIOTERAPIA

ORIENTADOR/PESQUISADOR RESPONSAVEL: PROF. DR. RAFAEL TRALDI MOURA. PROFESSOR
DOUTOR DO DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA MECATRONICA E DE SISTEMAS MECANICOS,
POLI/USP

ENDERECO PROFISSIONAL: ESCOLA POLITECNICA (POLI) — UsP Av. PROFESSOR MELLO
MORAES, 2231 - CIDADE UNIVERSITARIA, CEP: 05508-010 SA0 PAULO/SP. PREDIO DE
ENGENHARIA MECANICA E NAVAL.

ConviITE: Convidamos vocé a participar desta pesquisa que visa criar uma Inteligéncia
Artificial para medicdo de escala de dor através das mudancas da expressao facial no
decorrer da execucao do exercicio. Vocé tera garantia de esclarecimentos antes, durante e
apos o término da pesquisa sobre todos os procedimentos além dos resultados que serdo

obtidos nesta pesquisa.

Justificativa: Propor a Inteligéncia Artificial como uma ferramenta adicional para monitorar o
exercicio de forca, a fim de auxiliar, de forma mais prética e rapida, o controle da carga das
sessOes de fisioterapia. Ndo ha base de dados disponiveis para treinamento de maquina
com essa finalidade, mas a relevancia deste classificador automatico pode ser muito
importante, ja que se trata de uma reacdo espontanea do individuo enquanto realiza
exercicio de forca até a fadiga muscular. Classificar automaticamente a alteracdo da
expressdo facial durante a execucdo do exercicio poderia ajudar o fisioterapeuta ou
terapeuta ocupacional a adequar a intensidade e volume do exercicio, ou seja, uma melhor

prescricdo da sessao.

Objetivos: Coletar imagens das mudancas da expresséo facial no decorrer da execugéo do
exercicio supino reto até a falha concéntrica, sua reprodutibilidade inter e intra pessoal,
identificar uma possivel relagéo entre as mudancgas da expresséo facial e a velocidade e/ou
tempo de execugdo das repeticdes e, por fim, apresentar uma escala de percepcdo de

expressao facial relacionada com esforco para treinar a Inteligéncia Artificial.

Procedimentos da Pesquisa: Voceé realizara trés séries de aproximadamente 10 repeticdes
maximas do exercicio supino horizontal com barra guiada, trés minutos de intervalo entre
essas. Enquanto vocé realiza as repetices, serdo filmados o seu rosto e 0 movimento de
seus bragos com duas cameras. Além disso, seu rosto serd marcado, com lapis de olho (cor

preta), em alguns pontos para facilitar a avaliagdo das filmagens posteriormente.



E importante, portanto, que seu rosto esteja limpo e sem barba no dia da coleta de dados e
que vocé nao tenha realizado exercicios de alta intensidade ha, no minimo, 72h antes da
coleta, para que ndo tenha risco de vocé estar com dores musculares e isto interferir no seu

desempenho e/ou expressao facial.

Desconforto e Possiveis Riscos Associados a Pesquisa: Ao participar desta pesquisa,
vocé podera sentir dores ou desconforto musculares durante e ap0s a sessao, resultando
em um leve edema e diminui¢cdo da forca na musculatura exercitada que podera perdurar
até 96h apds a sessao de exercicio. Talvez vocé sinta algum desconforto ao ser filmado,
pois a filmagem é focada diretamente sobre o seu rosto e dos movimentos dos membros
superiores durante a execugao do exercicio; ou ainda por conta da utilizacdo de maquiagem

(I&pis de olho preto) para a marcacao de alguns pontos no seu rosto.

Beneficios da Pesquisa: Os beneficios incluem uma sessdo de treino gratuita,
disponibilizacdo dos dados dos pesquisadores e esclarecimento dos resultados das analises
e de eventuais duvidas suas. Para os profissionais da saude, que trabalham com
fisioterapia, o estudo pretende treinar e validar uma nova forma de monitorar 0 exercicio
de forca, para que isso os auxilie na prescricdo das cargas dos exercicios, de acordo com
a necessidade individual de seus pacientes. Além disso, o estudo podera facilitar uma nova
linha de classificadores relacionando expressao facial com as mais diversas atividades

fisicas e populacdes (e.g. idosos, atletas, mulheres).

Esclarecimentos e Direitos: A qualquer momento, vocé podera obter esclarecimentos
sobre todos os procedimentos utilizados na pesquisa e nas formas de divulgacdo dos
resultados. Tera também a liberdade e o direito de recusar a sua participacao ou retirar seu
consentimento em qualquer fase da pesquisa, bastando entrar em contato com o
pesquisador. E importante ressaltar que tanto sujeitos como empresas envolvidas n&o
receberdo qualquer ressarcimento financeiro pela participagdo no estudo, tampouco
poderao utiliza-lo como meio de propaganda de seus servi¢os. Vocé recebera também uma
via deste TCLE. Caso vocé tenha alguma reclamacdo ou queira denunciar qualquer
abuso ou improbidade desta pesquisa, entre em contato com o comité de ética e
pesquisa com seres humanos da USP, unidade EEFE: Rua da Reitoria, 374 — CEP
05508-220 — Sdo Paulo — SP. Telefone: (11) 3091-3097 — e-mail: cep39@usp.br

Confidencialidade e Avaliagdo dos Registros: a sua identidade e de todos os voluntérios
serdo mantidas em total sigilo por tempo indeterminado tanto pelo executor como pela
instituicAo onde seré realizada a pesquisa. O mesmo vale para qualquer dado sensivel ou
de carater pessoal: nome, sobrenome, e-mail, telefone ou qualquer dado revelador de
idéntidade ou possibilitador de contato. Os resultados dos procedimentos executados na
pesquisa serdo analisados e alocados em videos ou imagens e divulgados em palestras,
conferéncias, periddico cientifico ou outra forma de divulgacdo que propicie o repasse dos

conhecimentos para a sociedade e para autoridades normativas em saude nacionais ou



internacionais, de acordo com as normas/leis legais regulatérias de protecdo nacional ou
internacional. Todas as imagens serdo digitais e armazenadas em computador protegido
com senha ou cloud do Google Drive disponibilizado pela instituicdo de ensino e protegido
com acesso e senha. As senhas serdo de acesso dos pesquisadores e conhecidas apenas
por estes e ninguém mais. Os dados serdo mantidos armazenados dessa maneira protegida
com senha apenas se vocé permitir, e, em caso de pedido de exclusdo, serdo prontamente
apagados. Somente o0s pesquisadores envolvidos com o projeto terdo acesso a eles, com
fins estritamente de pesquisa. Caso uma nova pesquisa deseje revisitar os dados
classificados com o nivel de esforgo, 0 mesmo sera feito apenas com seu consentimento e

os dados sensiveis ndo serdo abertos.

E importante lembrar que vocé tem a opgdo de consentir ou nd0 com 0 armazenamento

dessas amostras (imagens e filmagens).



Consentimento Pos-Informacgéo

I Eu consinto com meu registro através das gravacdes em video

I N&o consinto com o0 meu registro através de gravacdes em video

Eu, , portador (a)

da Carteira de identidade n° expedida pelo Orgéo

, por me considerar devidamente informado (a) e esclarecido (a) sobre o

conteudo deste termo e da pesquisa a ser desenvolvida, expresso livremente meu
consentimento para inclusdo como sujeito da pesquisa e armazenagem de meus registros
para aprendizado de maquina que visa classificar automaticamente o nivel de esfor¢o pela

expresséao facial.

Fui informado que meu nimero de registro na pesquisa é e recebi via

desse documento por mim assinado.

Responsabilidade do Pesquisador:

Asseguro ter cumprido as exigéncias da resolucao 466/2012 CNS/MS e complementares na
elaboracdo do protocolo e na obtencdo deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.
Asseguro, também, ter explicado e fornecido uma via deste documento ao participante.
Informo que o estudo foi aprovado pelo CEP perante o qual o projeto foi apresentado.
Comprometo-me a utilizar o material e os dados obtidos nesta pesquisa exclusivamente
para as finalidades previstas neste documento ou conforme o consentimento dado pelo

participante.

/ 12022

Assinatura do Participante Voluntario

Data

/ 12022

Assinatura do Pesquisador Responsavel

Contato do Pesquisador Responsavel: Rafael T. Moura —(11) 98123-8476 moura.gmsie@usp.br
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