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Resumo
A capacidade de comunicar-se por meio da fala é essencial para qualquer ser humano.
Contudo, pessoas com Transtorno de Fala (TF) decorridas de apraxia de fala na infância,
desordem fonológica ou fonética necessitam de terapia fonoaudiológica. O profissional
fonoaudiológico propõe uma série de exercícios para fortalecer os músculos orofaciais.
Nesse contexto, os movimentos e sons não articulatórios como, por exemplo, sopro, estalo
de língua ou beijo, exercitam e fortalecem boca, lábios, língua e bochechas que apoiam e
sustentam a fala. Nesse sentido, o objetivo deste estudo consistiu em propor um método
para o reconhecimento de beijo, estalo de língua e sopro na face humana utilizando pontos
de marcação, denominados de landmarks. O método consiste em reconhecer o rosto
humano, extrair a distância Euclidiana entre a análise combinatória de 20 landmarks
da boca humana, para construir um vetor de distâncias. Esse vetor de distâncias foi
utilizado para induzir modelos com os algoritmos de Árvore de Decisão, k-vizinhos mais
próximos, Random Forest, Support Vector Machine e treinar uma rede neural do tipo
Multilayer Perceptron. Por meio do método desenvolvido, o modelo induzido com Random
Forest apresentou os melhores resultados e foi capaz de classificar entre as classes: (i)
beijo e estalo; (ii) estalo e sopro e (iii) beijo e sopro, com uma acurácia de 93%, 93%
e 65%, respectivamente. A separação entre os movimentos foi satisfatória e o modelo
generalizado pode ser utilizado como apoio ao tratamento fonoaudiológico de pacientes
com Transtornos de Fala.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrões. Landmarks. Face humana. Visão
Computacional.





Abstract
The ability to communicate through speech is essential for any human being. However,
people with Speech Disorder (SD) due to childhood speech apraxia, phonological disorder
or phonetics need speech therapy. The speech therapist proposes a series of exercises
to strengthen the orofacial muscles. In this context, non-articulatory movements and
sounds (such as blow, tongue snap, or kiss) strengthen the mouth, lips, tongue, and
cheeks to support and sustain speech. In this sense, our goal was to propose a method
to recognize kisses, tongue snaps and blows on the human face using landmarks. This
method consists of the following steps: recognize the human face, extract the Euclidean
distance between the combinatorial analysis of twenty landmarks from the human mouth,
and create a vector of distances. This distance vector induces models with the Decision
Tree, k-nearest neighbours, Random Forest, Support Vector Machine algorithms. It also
trains a Multilayer Perceptron neural network. By using the proposed method, the model
induced with Random Forest presented the best results and was able to classify between
the classes: (i) kiss and snap; (ii) snap and blow and (iii) kiss and blow, with an accuracy of
93%, 93% and 65%, respectively. The distinction between the movements was satisfactory,
and the generalized model can be used to support the speech therapy treatment of patients
with Speech Disorders.

Keywords: Pattern recognition. Landmarks. Human face. Computer Vision.
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1
Introdução

1.1 Contextualização

Pessoas com Transtorno Espectro Autista (TEA), com deficiência intelectual, Síndrome
de Down (SD), sequelados de Acidente Vascular Cerebral (AVC), idosos, com disartrias
e apraxias na infância podem desenvolver Transtornos de Fala (TF). A exemplo, pessoas
com SD possuem uma modificação genética causada por uma cópia extra do cromossomo
21, conhecido como HSA21 (PATTERSON, 2009). Embora alterações fenotípicas, aquelas
que impactam a aparência, possam diferir entre indivíduos, as alterações intelectuais
estão presentes, variando de leves a moderadas (PATTERSON, 2009). Dessas alterações
decorrem atraso no desenvolvimento dos sistemas motor, linguístico, cognitivo e funções
adaptativas, quando comparado com crianças da mesma idade mental. É imperativo que
tratamentos terapêuticos e medicamentos sejam ministrados com o intuito de promover o
desenvolvimento de pessoas com SD, por exemplo. Os avanços para esse desenvolvimento
mais expressivos são realizados na primeira infância da pessoa com a SD (STAGNI, 2015)1.

Dentre as alterações físicas das pessoas com SD, destacam-se a hipotonia muscu-
lar2 e dos ligamentos dos músculos da face (MUSTACCHI, 2009) como desencadeadores
de uma série de déficits fonoaudiológicos como sintático, pragmático e semântico da lin-
guagem, além de desordens auditivas que também contribuem para o atraso no desenvol-
vimento da linguagem (BARBOSA, 2015).

No paciente com SD, dada a acentuada perda do tônus muscular, os músculos
orofaciais devem ser fortalecidos com práticas semelhantes às utilizadas na fisioterapia
corporal. Neste contexto, o profissional fonoaudiológico define exercícios repetitivos para
1 Esta pesquisa deriva do trabalho realizado pelo grupo de pesquisa denominado “SofiaFala”,

apoiado pelo CNPq por meio do processo n. 442533/2016-0, que objetiva o desenvolvimento
de aplicativos para apoiar o desenvolvimento da fala em crianças com SD. Sítio do projeto:
https://dcm.ffclrp.usp.br/sofiafala/sobre.php.

2 Trata-se da diminuição da força/tônus muscular, o que pode causar fraqueza ou flacidez nos músculos
que auxiliam na fala.
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promover a rigidez muscular necessária para a produção de palavras que culminem na ora-
tória desejada, respeitadas as limitações verbais do próprio indivíduo em crescimento (GI-
ACCHINI, 2013). Esses exercícios de fortalecimento de estruturas orofaciais e do sistema
estomatognático3 são realizados por meio de praxias não verbais, mediante a produção de
sons denominados não articulatórios, os quais não produzem sílabas ou palavras, mas são
base de desenvolvimento muscular da linguagem falada. Movimentos como beijo, estalo
de língua e sopro, são capazes de exercitar os músculos orofaciais (BEARZOTTI, 2007).

Na Figura 1, pode-se observar o procedimento adotado pelo profissional fonoaudio-
lógico para estabelecer o tratamento adequado específico para pacientes com Transtornos
de Fala. De acordo com o diagrama de atividades da Figura 1, o paciente com TF en-
tra em contato com o profissional fonoaudiológico. Este profissional realiza, no primeiro
atendimento, a anamnese, cujo objetivo principal é fazer o diagnóstico do paciente. Após
o primeiro encontro, são agendados alguns atendimentos, quando é avaliado o modelo de
comunicação do paciente, isto é, como ele(a) compreende a comunicação e a prática das
praxias não verbais (informação verbal)4.

3 Sistema de estrutura bucal com a participação da mandíbula.
4 Protocolo de anamnese fornecido pela fonoaudióloga Ma. Bianca Bortolai Sicchieri.
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Figura 1 – Diagrama dos procedimentos para a realização do processo de tratamento por
profissional fonoaudiológico

Fonte: Autoria própria

Posteriormente, o profissional realiza o planejamento terapêutico, com o estabe-
lecimento dos objetivos que se pretendem alcançar, bem como a elaboração da terapia.
Esta terapia é aplicada ao paciente com TF que realiza os movimentos indicados pelo
profissional por períodos de tempo. Constantemente, o profissional reavalia o paciente
para verificar se este está de alta ou necessita continuar o tratamento

As sessões fonoaudiológicas advindas da terapia são realizadas em parte no con-
sultório e em grande maioria fora desse ambiente, na residência do paciente, por exemplo,
sem a constante supervisão do profissional. Essa ausência de validação especialista na exe-
cução do treino fora do ambiente do consultório e a influência de distrações do ambiente
podem causar distúrbios na prática assertiva dos movimentos necessários ao desenvolvi-
mento orofacial. Com as tecnologias computacionais assistivas, existem meios de coletar
dados objetivamente de modo a prover uma forma de auxiliar o paciente a sempre perfor-
mar o movimento de interesse na forma prescrita pelo profissional fonoaudiólogo.

A hipótese da pesquisa apresentada nesta dissertação é que para validar a realiza-
ção de movimentos não articulatórios realizados por pacientes com TF possa se utilizar
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métodos de Visão Computacional (VC)5 de modo a prover a detecção de padrões, por
meio da análise das imagens capturados dos movimentos. A ideia é aplicar a indução
de modelos capazes de classificar novos exemplos entre os padrões de (i) beijo e estalo,
(ii) estalo e sopro e (iii) beijo e sopro que destinam-se a exercitar os músculos orofaciais
responsáveis pela fala.

No tangente à análise de padrões na Visão Computacional, a detecção de face
humana enquadra-se nas categorias de detecção ou reconhecimento de objetos. Após a
detecção/reconhecimento da face, segundo o trabalho em Kumar, Kaur e Kumar (2018),
existem duas grandes abordagens para extrair dados de imagens da face, (i) baseada em
atributos e (ii) baseada na imagem. A análise baseada na imagem, consiste em empregar
redes neurais, subespaço linear ou abordagem estatística para detectar partes da face
como olhos, boca, nariz, etc, e inclusive a própria face.

Por outro lado, na análise baseada em atributos, o foco é extrair atributos da
imagem e compará-los com atributos conhecidos do rosto humano. Dentre as técnicas
disponíveis, encontram-se Active Shape Model, análise de baixo nível e análise de atributo.
Na técnica baseada em Active Shape Model, marcadores são aplicados na face reconhecida
para extração de dados. Esses marcadores são denominados de landmarks.

A extração de dados por meio dos landmarks exerce papel de destaque no campo
da Visão Computacional como processo intermediário para uma vasta gama de processos
subsequentes de análises desde reconhecimento biométrico até análise de estados mentais
(OUANAN, 2016). Conforme exposto em Cui, Huang e Liu (2018), os landmarks são
invariantes traslação, rotação e escala, o que reforça sua aplicabilidade para domínios que
exijam um refinamento mais apurado na detecção de padrões com nuances, tais como
beijo, estalo de língua e sopro.

1.2 Motivação

O “SofiaFala” objetiva o desenvolvimento de um sistema inteligente e interativo como
tecnologia de apoio ao treinamento de pessoas com TF. No citado projeto, estão sendo
desenvolvidos dois métodos de análise e apoio à fala: um envolvendo áudio e outro vídeo.

Em Souza, Souza, Watanabe, Mandrá e Macedo (2019) foi desenvolvido um mé-
todo utilizando coeficientes extraídos de exemplos de áudios, utilizando a técnica Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) dentre uma janela temporal de 20ms em con-
junto com a transformada de LaPlace em escala logaritmica aplicada ao quadrado dos co-
eficientes adotados para induzir um modelo baseado em Support Vector Machine (SVM)

5 É a área da computação que estuda a capacidade de máquinas analisarem imagens e dados espaciais
destas.
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obtendo uma acurácia final de 75%, 55% e 38% em cenários como controle, adicionando
ruídos como sons de TV e, por fim, sons de chuva, respectivamente. No mesmo trabalho,
os autores realizam a avaliação visual dos quadros dos vídeos extraídos que originaram
os áudios, apresentando-os para indução de uma Rede Neural do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM), denominada Inception V3, a qual atingiu a acurácia de 51%, para re-
conhecimento do movimento de sopro, 66% para o movimento de estalo de língua e 81%
para o movimento de beijo.

No trabalho Meloni, Sicchieri, Mandrá, Bulcão-Neto e Macedo (2021), os autores
apresentam um método de análise e reconhecimento de sons não articulatórios como beijo,
estalo de língua e sopro, utilizando a técnica MFCC, também aplicadas em um espaço
temporal com recortes em duas faixas de tempos pré-estabelecidas para reconhecer subpa-
drões dentre os padrões objetivados, afim de produzir uma classificação mais acurada. Ao
final, a acurácia balanceada foi de 95%, 92% e 82% para reconhecimento de beijo, estalo
de língua e sopro, respectivamente.

Conforme disposto nos trabalhos Souza, Souza, Watanabe, Mandrá e Macedo
(2019), Meloni, Sicchieri, Mandrá, Bulcão-Neto e Macedo (2021), assim como o método
apresentado nesta dissertação, o desenvolvimento de um modelo híbrido envolvendo áudio
e vídeo simultaneamente pode ser capaz de aprimorar a predição de novos exemplos.

1.3 Objetivo

O objetivo desta pesquisa é propor um método para reconhecimento de praxias não verbais
como beijo, estalo de língua e sopro na face humana, por meio da análise de distâncias
Euclidianas de vinte marcadores (landmarks) aplicados na boca.

Para alcançar o objetivo principal, os seguintes objetivos secundários foram reali-
zados:

• Criação de um conjunto de imagens dos movimentos de interesse a partir de coleta
e avaliação por um profissional fonoaudiológico, sendo tais imagens, assim, repre-
sentativas do movimento ideal a ser executado pelo paciente com TF.

• Mapeamento Sistemático (MS) com o intuito de encontrar as técnicas, algoritmos,
aplicações e conjunto de dados utilizados na aplicação de análise envolvendo land-
marks e boca humana.

• Definição de um método para induzir um modelo a reconhecer os padrões de beijo,
estalo de língua e sopro.

• Aplicação do modelo induzido em conjunto de dados de teste.
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• Aplicação das métricas para avaliação dos resultados apresentados.

1.4 Resultado e Limitações

Como resultado, foi possível realizar a geração de modelos induzidos capazes de, sob
a ótica das métricas avaliadas, diferenciar com um desempenho considerável, entre os
movimentos de beijo, estalo de língua e sopro. Para o obtenção desses modelos, diversos
cenários foram construídos com o intuito de demonstrar a evolução desta pesquisa desde
a concepção da ideia com o primeiro conjunto de dados até os modelos finais obtidos.

Infelizmente, não foi possível desenvolver um modelo único capaz de distinguir os
três movimentos indistintamente, com uma acurácia aceitável (igual ou maior a 90%),
em especial entre os movimentos de beijo e sopro. Uma possível explicação para que
os modelos não sejam capazes de separar entre aqueles movimentos concomitantemente,
por possuírem distribuição e sobreposição de distâncias similares na amplitude de tais
movimentos. Para investigar essas suposições, foram propostos trabalhos de continuação
do trabalho apresentação nessa dissertação.

1.5 Organização do Documento

O documento está organizado da seguinte forma: o Capítulo 2 apresenta os trabalhos re-
lacionados a esta pesquisa; o Capítulo 3 apresenta a Fundamentação Teórica; o Capítulo
4 apresenta os processos para criação dos conjuntos de dados; o Capítulo 5 o delinea-
mento metodológico para a criação do Método de Reconhecimento Visual de Praxia Não
Verbal; no Capítulo 6 são apresentados os resultados obtidos e, por fim, no Capítulo 7 é
apresentada a conclusão deste trabalho.



2
Trabalhos Relacionados

Até o presente momento, a literatura correlata apresenta escassos trabalhos relaciona-
dos ao reconhecimento de padrões envolvendo beijo, estalo de língua ou sopro na face,
independente da técnica utilizada.

Dentre os estudos encontrados, em Garrido, Zollhöfer, Wu, Bradley, Pérez, Beeler
e Theobalt (2016) é apresentada uma abordagem para reconstrução 3D corretiva de lábios
para vídeo monocular para animação facial, incluindo a reconstrução do movimento de
beijo. Os autores utilizam uma radial basis function network em um conjunto de dados
construído para tal finalidade e a compara com a verdade real dos lábios em 3D dos
indivíduos modelados. No trabalho, os autores utilizam 66 landmarks na face para mapear
a face e o contorno dos lábios. Na comparação com um regressor de afinidade, o método
apresentado obteve uma taxa de erro de 13% (desvio padrão de 0.04) contra 14% (desvio
padrão de 0.05) do regressor de afinidade.

Em Zhang (2016) foi desenvolvido um dispositivo de simulação do beijo humano
através da rede denominado de Kissinger. Na Figura 2 é possível visualizar o dispositivo
que conecta em aparelhos iPhone e permite que os usuários se beijem remotamente. Exis-
tem sensores hápticos que recebem os dados do dispositivo criado e transmite a sensação
ao outro, e também um módulo que libera feromônios durante sua utilização. Sensores
de força medem a força dos lábios no dispositivo, que é transmitida bidirecionalmente via
internet para ambos os dispositivos, controlados por um aplicativo próprio.

No campo do Processamento da Linguagem Natural em conjunto com a Interação
Humano-Computador (HCI), o trabalho em Igarashi e Hughes (2001) analisa um tipo
de estalo de língua, mais curto e rápido, como meio de controle não verbal direto para
aplicações interativas. O trabalho propõe a extração de uma janela de áudio baseando-se
na Fast Fourier Transformation no tempo de 12ms. A técnica, que utiliza somente o
som, detecta picos no áudio, como por exemplo o som não verbal produzido pelo estalo
rápido da língua e o modelo detecta os picos na janela temporal delimitada para produzir
o comando.
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Figura 2 – Dispositivo denominado Kissinger que transmite dados entre os dispositivos
correlatos para simular um beijo humano

Fonte: Zhang (2016)

Tratando-se do Reconhecimento da Fala, no trabalho em Reyes, Zhang, Ghosh,
Shah, Wu, Parnami, Bercik, Starner, Abowd e Edwards (2016) o sopro é analisado para
controlar um smartwatch por meio do dispositivo criado denominado FluetCase. O dispo-
sitivo altera o fluxo de ar de um sopro de forma que gere tons diferentes para determinadas
formas de sopro. Esses tons são captados pelo microfone do relógio e um aplicativo de-
senvolvido no trabalho, os converte em ações a serem executadas no smartwatch. Uma
validação 10-Fold Cross foi realizada com um conjunto de dados de 2179 amostras e o
dispositivo obteve uma acurácia final geral de 79.7% (desvio padrão de 9.7%).

Apenas o trabalho em Souza, Souza, Watanabe, Mandrá e Macedo (2019) fez
análise com os movimentos de estalo de língua, beijo e sopro envolvendo análise de imagens.
Portanto, um estudo mais aprofundado e amplo, denominado Mapeamento Sistemático
(MS) foi executado para localizar estudos relacionados que envolvessem reconhecimento
de padrões na face humana, que envolvessem a boca e landmarks.

Um Mapeamento Sistemático tem por objetivo reunir todos os estudos primários
que envolvem um determinado tema, com o intuito de saber o que é pesquisado sobre
o tópico escolhido e suas variações, bem como tentar identificar lacunas que possam ser
exploradas (NAKAGAWA, 2017). Um MS pode ser utilizado para o levantamento de
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trabalhos relacionados a uma determinada proposta de pesquisa.

Seguindo as diretrizes expostas por Nakagawa, Scannavino, Fabbri e Ferrari (2017),
o trabalho em Rissato, Bulcao-Neto e Macedo (2021) identifica os estudos primários que
tratam sobre a técnica de landmark na boca humana para o reconhecimento de padrões.
Com esse intuito, foram realizadas a buscas em seis fontes de pesquisa 1, utilizando-se da
string de busca: “facial AND mouth AND landmark AND detection”. O resultado dessas
buscas retornou um total de 344 trabalhos acadêmicos entre os anos de 2015 e 2021, que
após critérios de inclusão e exclusão, foram reduzidos a 115 artigos científicos.

Os seguintes critérios de inclusão foram definidos:

1. O estudo apresenta o reconhecimento de padrões de imagens da face humana com-
parando uma ou mais técnicas de landmark com outra(s) técnica(s).

2. O estudo apresenta o reconhecimento de padrões de imagens da face humana pro-
pondo uma nova técnica de landmark.

3. O estudo relata o reconhecimento de padrões de imagens da face humana envolvendo
a utilização da técnica de landmark.

Os seguintes critérios de exclusão foram definidos:

1. Não é aplicada/mencionada a aplicação da técnica de landmark envolvendo a boca.

2. Não é um estudo primário.

3. O estudo é uma versão mais antiga de outro estudo já considerado.

4. O estudo foi publicado apenas como resumo.

5. O estudo for mais antigo que 07 (sete) anos.

6. O estudo não aborda o uso da técnica de landmark no reconhecimento de padrões
em imagens da face.

7. O estudo não possui um resumo.

8. O texto completo do estudo não está disponível na Web ou no Portal de Periódicos
da CAPES.

9. O texto do estudo não está escrito na língua inglesa.

10. Ser capítulo de livro.
1 As bases utilizadas no Mapeameto Sistemático (MS) citado foram: ACM Digital Library, Engineering

Village, IEEE Digital Library, ScienceDirect, Scopus e Web of Science.
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Conforme descrito por Nakagawa, Scannavino, Fabbri e Ferrari (2017), foram de-
finidas as seguintes Questões de Pesquisa (QP), que a MS tem a finalidade de responder:

QP 1: Quais são os estudos primários que aplicam a técnica de landmark com o intuito de
reconhecer padrões na face humana?

QP 2: Considerando os estudos selecionados, quais são as técnicas mais utilizadas para
extrair ou selecionar atributos?

QP 3: Dos estudos selecionados, quais são os algoritmos que são utilizados para reconhecer
os padrões almejados?

QP 4: Quais conjuntos de dados foram utilizados nos estudos?

QP 5: Quais eram os problemas (que tipo de padrão) que os estudos levantados estavam
tentando reconhecer?

Não obstante a importância de todas as questões apresentadas, se destaca a QP 3,
pois aborda todos algoritmos que apareceram nos trabalhos relacionados acerca do tópico
pesquisado. Os algoritmos mais utilizados e a quantidade de usos nos trabalhos do MS
são apresentados na Tabela 1.
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Tabela 1 – Algoritmos mais utilizados encontrados após a realização de Mapeamento Sistemá-
tico contendo uma string de busca volta para trabalhos que envolvessem landmarks
na face humana

Algoritmo Quantidade

Support Vector Machine (SVM) 25
Convolutional Neural Networks (CNN) 17
Viola-Jones 10
K-nearest neighbors (k-NN) 7
Supervised Descent Method (SDM) 7
AdaBoost 6
Decision Tree 5
Random Forest 5
ResNet 5
Deep Neural Network (DNN) 4
Ensemble of Regression Trees (ERT) 4
Long Short-Term Memory (LSTM) 4
Multi-task Cascaded Convolutional Neural Network (MTCNN) 4
Coarse-to-Fine Auto-Encoder Networks (CFAN) 3
Direct Robust Matrix Factorization Method (DRMF) 3
Multilayer Perceptron (MLP) 3
Naïve Bayes 3
SegNet 3

Fonte: Autoria própria

Os algoritmos da Tabela 1, em conjunto com 53 trabalhos que propuseram algorit-
mos próprios para resolução das questões de pesquisa inerentes, representam 62% do total
(146) de algoritmos utilizados. Como visualizado, com esse tipo de resultado retornado
pelo MS, é possível destacar alguns algoritmos para classificar as praxias não verbais de
interesse.

A Figura 3 demonstra a correlação entre cinco os domínios, conjuntos de dados e
algorítimos mais utilizados obtidos através do MS (RISSATO, 2021).

Os autores de Rissato, Bulcao-Neto e Macedo (2021), concluem, em suma, que para
no tocante ao domínio de reconhecimento de sonolência ao voltante, dos 29 estudos na
área 18 construíram seu próprio conjunto de dados, considerando a falta de especificidade
de dados para o problema. Há uma distribuição homogênea entre os algorítimos de Viola-
Jones e redes neurais convolucionais, onde aquele foi o precursor do reconhecimento da
face humana em imagens e, essas estão se tornando mais comuns dado o aumento do poder
computacional. Por fim, dentre 20 estudos na área de reconhecimento de expressões faciais,
foram utilizados 17 conjuntos de dados distintos, demonstrando que apesar da relevância
do campo, não há consenso sobre os conjuntos para criar modelos generalizados para a
área.
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Figura 3 – Gráfico de bolhas contendo a agregação das respostas obtidas das questões de
pesquisa QP3, QP4 e QP5. Do lado esquerdo são correlacionados os eixos de
conjuntos de dados e algorítimos mais utilizados, ao lado direito do eixo central,
são comparados os conjuntos de dados com os domínios mais apontados

Fonte: Rissato, Bulcao-Neto e Macedo (2021)

É válido destacar que o MS observado não obteve nenhum trabalho que explorou
os padrões de beijo, estalo de língua ou sopro na face humana, separados ou concomi-
tantemente. O próprio MS buscou trabalhos que envolvessem somente a boca humana e
a aplicação da técnica de landmarks, logo, todos os trabalhos encontrados são afetos ao
domínio especificado, entretanto, é válido destacar trabalhos que mais se aproximam ao
escopo dessa dissertação.

No trabalho García, Álvarez e Orozco (2017) foi apresentado um método de reco-
nhecimento de emoções utilizando a distância Euclidiana entre os landmarks das regiões
dos olhos e da boca. Foi utilizada a técnica de distribuição do erro relativo como método
de validação da acurácia. A acurácia média final e desvio padrão foram respectivamente
94,53% ± 2,47%.

Um modelo baseado em k-NN foi proposto em Anas, Ramadijanti e Basuki (2018),
para reconhecer se uma pessoa gostou ou não de um item de moda. Foi utilizada a
biblioteca dlib para reconhecimento da face humana e extração de 42 landmarks dos olhos,
sobrancelhas e boca. Foram analisadas 63 imagens contendo 32 expressões do gostar de
item e 31 de não gostar. O melhor modelo apresentado possui um erro médio de 15,83%
(acurácia de 84,17%).

Conforme apresentado em Cui, Huang e Liu (2018), foi desenvolvido um método
para reconhecer o sorriso na face humana, utilizando a distância Euclidiana como atributo
para treinar um algoritmo denominado Extreme Learning Machine (ELM). Foi obtida a
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acurácia de 93,40% em um dos conjuntos de testes.

Em Salmam, Madani e Kissi (2016) foi proposto um método de reconhecimento
de expressões faciais para o treinamento de uma árvore de decisão2 chamada Classifica-
tion and Regression Tree (CART) que utiliza como atributos as medidas das distâncias
Euclidiana, Manhattan e Minkowski.

Em Beh e Goh (2019) foi apresentado um método para detecção de micro-expressões
faciais. A biblioteca dlib foi utilizada para reconhecer a face humana, extrair 24 landmarks
dentre bocas, olhos, sobrancelhas e nariz para calcular 12 distâncias Euclidianas entre tais
marcações. Razões foram calculadas entre as distâncias dos olhos e boca para reduzir o
erro natural causado pela perspectiva do posicionamento da câmera. Alterações nos fra-
mes subsequentes são comparadas com o primeiro frame e considerando um threshold e
sensibilidade inferidas, as micro-expressões são detectadas com uma acurácia média de
64,77%. Essa acurácia supera a detecção por humanos e também de outros modelos
correlatos.

2.1 Considerações Finais

Nesse capítulo foram apresentados achados que mais se aproximam da temática desse
trabalho, considerando a escassez de trabalhos na literatura. No MS foram estudados
os trabalhos que de alguma forma aplicaram landmarks no reconhecimento de padrões
que envolvessem a boca humana. Destacam-se os trabalhos em que padrões na boca
foram mais minuciosamente explorados ou que possuíssem uma correlação com a temática
dessa dissertação. A exemplo do domínio de reconhecimento de sonolência ao volante,
apresentado no MS, este trabalho também propôs a extensão do conjunto de dados criado
em Souza, Souza, Watanabe, Mandrá e Macedo (2019), bem como a criação do novo
conjunto de testes explorada no Capítulo 4 considerando a especificidade do domínio
explorado.

2 É um método de aprendizado que baseia-se em decisões considerando os valores dos atributos, e,
o resultado final é representado em forma de árvore, onde parte-se do nó raiz para os nós folhas,
considerando as decisões aprendidas. Pode ser representada também como um conjunto de if -else
(MITCHELL, 1997).





3
Fundamentos Teóricos

Este capítulo apresenta conceitos e tecnologias utilizados no desenvolvimento deste traba-
lho. São apresentados conjunto de dados comumente utilizados para detecção de padrões
em imagens. Temas sobre processamento e extração de atributos em imagens são aborda-
dos como etapas preliminares para detectar padrões em imagens.

3.1 Landmarks na Face Humana

Os landmarks são pontos de marcações de um modo geral que objetivam destacar uma
regiões de interesse. Na medicina, os landmarks foram aplicados na face humana para
realizar medidas de distâncias entre essas marcações com o intuito de definir a estrutura
do crânio humano (FARKAS; DEUTSCH, 1996).

Os landmarks podem ser reproduzidos digitalmente por meio da imagem da face
humana, conforme ilustrado na Figura 4. Assim, os dados desses landmarks podem ser
extraídos para análises. Os métodos de definições dos marcadores na face humana são
diversificados. Em Gondhi, Kour, Effendi e Kaushik (2017) foi utilizado o algoritmo de
detecção de cantos, bem como medidas médias da face humana. Outros trabalhos, como
Yu, Yang, Huang e Metaxas (2013), adotam técnicas mais consolidadas como Histogram
of Oriented Gradients (HOG) 1 para compor os landmarks, inclusive quando existe parte
da face encoberta. Outros como Yang, Shu e Zhou (2016) utilizam Redes Neurais com
um massivo grupo de imagens para treinamento.

No campo da Visão Computacional, essas marcações são utilizadas para os mais
variados objetivos, como o reconhecimento do formato do rosto humano (VIOLA; JONES,
2001), o reconhecimento de expressões faciais (SALMAM, 2016) e o reconhecimento de
emoções (SHIVASHANKAR; HIREMATH, 2017).

1 Método específico para a extração de atributos descritores das imagens.
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Figura 4 – Representação dos marcadores, denominados de landmarks, na face humana
utilizados como base para a extração de dados

Fonte: (SAGONAS, 2013)

3.2 Coleções de Imagens

Datasets, também conhecidos como Conjunto de Dados, Conjunto de Exemplos ou Corpus
de imagens, são exemplos de dados compostos por atributos e classes. Atributos são
elementos que representam o exemplo amostrado, com o objetivo de descrevê-lo em sua
essência. A classe é descrita como o objetivo a ser atingido ao se predizer os dados contidos
nos atributos do exemplo (REZENDE, 2003). Os conjuntos de dados são utilizados para
realizar a indução de um aprendizado supervisionado ou semi-supervisionado.

No campo da Visão Computacional (VC), os dados que compõe o conjunto são
extraídos de imagens. De fato, as imagens que constituem o conjunto de dados são
extremamente importantes para a detecção dos padrões desejados. Conforme o próprio
campo da VC evolui, conjuntos de dados específicos para determinados tipos de padrões
são criados para prover à comunidade científica coleções de referências. Por exemplo,
Phillips, Wechsler, Huang e Rauss (1998) apresenta critérios para criação de conjuntos de
dados que envolvam a análise de reconhecimento facial.

Para que se possa realizar estudos na área da VC, o Mapeamento Sistemático
(MS), descrito na Seção 2, buscou elencar os conjuntos de dados mais utilizados quando
a temática envolve padrões na face humana utilizando landmarks. A Tabela 2 quantifica



3.2. Coleções de Imagens 47

imagens e landmarks dos dez conjuntos de dados resultantes do MS. Esses conjuntos
representam os dados extraídos de imagens da face humana mais utilizados entre os anos
de 2015 a 2021. A validação do modelo generalizado induzido pode ser realizada com um
ou mais desses conjuntos de dados mapeados.

Tabela 2 – Levantamento dos conjuntos de dados por meio do Mapeamento Sistemático que
encontrou trabalhos que envolvam a boca humana e landmarks, bem como as quan-
tidades de imagens, quantidades de landmarks e datas de criação desses conjuntos

Conjunto de Dados Imagens Landmarks Criação

Labeled Face Parts in the Wild (LFPW) 1432 29 2011
HELEN dataset 2330 194 2012
300 Faces In-the-Wild Challenge (300-W) 600 68 2013
CMU Multi-PIE Face Database 750000 68 2008
The Annotated Faces in the Wild (AFW) 205 6 2012
The Extended Cohn-Kanade Dataset (CK+) 5931 68 2010
AR Face Database 4000 —— 1998
Bosphorus 3D Face Database 4666 24 2008
Cohn-Kanade Dataset (CK) 19172 —— 2000
Face and Gesture Recognition (FGnet) 1002 —— 2004

1Sequência de imagens que podem conter de 10 a 60 quadros cada
2Sequência de imagens que podem conter de 9 a 60 quadros cada

Fonte: Autoria própria

Em resumo, os conjuntos de dados da Tabela 2 consistem de imagens estáticas2,
compostos por:

• Labeled Face Parts in the Wild (BELHUMEUR, 2013): imagens apenas de rostos
humanos adquiridas de sítios com simples consulta; landmarks adicionados manual-
mente.

• HELEN (LE, 2012): imagens de resolução maior de 500 pixels de largura do rosto
humano em diversas condições de luz, poses e expressões faciais criado através de
site com simples consulta; landmarks adicionados manualmente.

• 300 Faces In-the-Wild Challenge (SAGONAS, 2016): 600 imagens de rostos huma-
nos ao “ar livre” e em locais fechados contendo de um a sete rostos em diversas
variações de posições, expressões e condições de luz, obtidas de sítio de simples con-
sulta; landmarks dispostos automaticamente por meio de ferramenta desenvolvida
pelos autores.

2 Com exceção dos conjuntos The Extended Cohn-Kanade Dataset (CK+) e Cohn-Kanade Dataset
(CK) que apesar de serem imagens estáticas, foram extraídas de vídeos.
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• CMU Multi-PIE Face Database3: imagens de faces humanas de 337 pessoas, adqui-
ridas em laboratório através de 15 câmeras e 19 pontos de iluminação em diferentes
posições e diversas expressões faciais; não há informação sobre como os landmarks
foram adicionados.

• The Annotated Faces in the Wild (ZHU; RAMANAN, 2012): imagens obtidas ran-
domicamente de sítio de simples consulta contendo diversas variações de fundos,
posições do rosto, expressões e aparência; não há informação sobre como os land-
marks foram adicionados.

• Cohn-Kanade Dataset (KANADE, 2000): imagens de faces humanas de 210 pessoas,
gravadas a partir de duas câmeras (uma frontal e outra em um ângulo de 30 graus)
com 23 expressões faciais diferentes.

• AR Face Database4: imagens obtidas em laboratório de 126 pessoas (63 homens e
53 mulheres), sem restrição quanto ao uso de maquiagem, estilo do cabelo, roupas;
a forma de aquisição das imagens foi controlada através de condições de iluminação,
distância do rosto humano e foco da câmera.

• Bosphorus 3D Face Database5: imagens obtidas em laboratório de 105 pessoas (um
terço eram atores profissionais), onde cada indivíduo apresentava até 35 expressões
faciais, mapeadas através de um sensor 3D baseado em luz e posicionado a um metro
e meio do voluntário; landmarks foram manualmente adicionados nas imagens 2D
geradas e posteriormente recalculados para as posições nas imagens 3D.

• The Extended Cohn-Kanade Dataset (LUCEY, 2010): similar ao dataset (vi), ex-
ceto pelo número de sequência das imagens obtidas aumentado em 22% e aumento
do número de participantes em 27%, sendo a sequência de imagens totalmente codi-
ficada com o método FACS5, bem como os rótulos das expressões faciais realizadas.

• Face and Gesture Recognition (PANIS, 2016): imagens de 82 indivíduos, sendo
sua característica principal a variação de idade (recém-nascidos até pessoas com 69
anos).

Os conjuntos de dados Labeled Face Parts in the Wild e HELEN foram desen-
volvidos com o objetivo de pesquisar a detecção de partes na face humana (olhos, boca,
nariz, etc.). Já no conjunto 300 Faces In-the-Wild Challenge o foco foi um desafio pro-
posto para desenvolver métodos automatizados de inserir landmarks em imagens contendo
rosto humano. Em relação a CMU Multi-PIE Face Database não há informação sobre
a motivação da criação. Em The Annotated Faces in the Wild e AR Face Database, o
3 Disponível em http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/PIE/MultiPie/Multi-Pie/Home.html.
4 Disponível em http://www2.ece.ohio-state.edu/ aleix/ARdatabase.html.
5 Disponível em http://bosphorus.ee.boun.edu.tr/Home.aspx.
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objetivo era a detecção do rosto humano. Nos conjuntos Cohn-Kanade Dataset e The
Extended Cohn-Kanade Dataset, o propósito é o reconhecimento de expressões faciais.
Por fim, em Face and Gesture Recognition, os autores almejavam produzir um conjunto
de dados que pudesse ser utilizado para detectar o envelhecimento6.

3.3 Processamento e Extração de Atributos
em Imagens

Processar uma imagem significa analisá-la digitalmente por meio de um computador. Uma
imagem digital consiste de uma função bi-dimensional, f(x, y), onde x e y são coordenadas
em um plano espacial e a amplitude de f sobre os pares de coordenadas (x, y) determina
a intensidade da imagem naquele ponto. Quando os valores de x, y e a amplitude de f são
todos finitos (discretos), a imagem digital está definida (GONZALEZ, 2009). Processa-
mento, seleção e extração de atributos são usados em imagem para selecionar os atributos
que melhor contribuirão para a detecção de um padrão desejado.

Este trabalho, considerando os estudos realizados, abordou os processamentos mid-
level e high-level, segmentando e contextualizando as áreas de interesse por meio de um
modelo capaz de distinguir entre os movimentos (classes) de praxias não verbais de inte-
resse.

3.3.1 Processamento

Apesar da falta de consenso nos limites das áreas de Processamento de Imagem, Aná-
lise de Imagem e Visão Computacional, Gonzalez (2009) define que existem três tipos
de processos envolvendo o processamento digital de uma imagem. O primeiro deles, de-
nominado low-level, consiste em operações basilares de processamento, como melhoria
no contraste, redução de ruído ou recortes da imagem. Este processo é caracterizado
por ter como entrada uma imagem e a saída, depois do processamento, também uma
imagem (GONZALEZ, 2009).

Já no processamento mid-level, o foco é a segmentação, que é um processo no
qual a imagem original é dividida ou segmentada em regiões ou objetos de interesse,
para que seja possível o processamento pelo computador e o reconhecimento dos objetos
segmentados. Define-se que este processamento recebe como entrada uma imagem, mas

6 Essa detecção de envelhecimento consiste em três linhas: (i) estimar a idade de uma pessoa baseada em
informações da face. (ii) reconhecer uma pessoa, independente das ações causadas pelo envelhecimento
e (iii) estimar o envelhecimento futuro da aparência de uma pessoa.
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a saída são atributos extraídos dessa imagem, que podem ser bordas, contornos, dentre
outros (GONZALEZ, 2009).

Por último, existe o processamento denominado high-level, que consiste em tentar
dar sentido aos objetos extraídos no passo anterior, com base na análise das imagens
em associação com a Visão Computacional (GONZALEZ, 2009). Em outras palavras, é
contextualizar aquele objeto na imagem, além de reconhecer, por exemplo, se um objeto
é um cachorro ou um gato, inseri-los em um contexto como sentado, correndo no quintal,
com medo, dentre outras situações, obviamente de modo automatizado pelo computador.

3.3.2 Extração de Atributos

Conforme explicado em Gonzalez (2009), no processamento mid-level, atributos são ex-
traídos das imagens ou de Regiões de Interesse (ROIs) destas, para que possa ser possível,
em um novo processamento, atribuir uma classificação do que é aquele objeto/ROI.

Segundo Cui, Huang e Liu (2018), tratando-se de extração de atributos envolvendo
a face humana, existem duas linhas de pesquisa majoritárias: (i) extração de atributos das
imagens cruas (raw), com análise dos pixels em si; ou (ii) extração de atributos advindos
de landmarks, que serão melhor abordados na Seção 3.1. Em relação à primeira linha de
pesquisa, pode-se destacar a análise da intensidade dos pixels que compõe a ROI, além de
técnicas destacadas na literatura como Local Binary Pattern (LPB) (HE; WANG, 1989;
WANG; HE, 1990), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE, 1999), Haar-like
features (VIOLA; JONES, 2001) e Histogram of Oriented Gradients (HOG) (DALAL;
TRIGGS, 2005).

3.3.3 Seleção de Atributos

Cada atributo do conjunto de dados significa uma dimensão. Em conjuntos com baixas
dimensões, analisar os vizinhos mais próximos de um determinado ponto é uma tarefa
não tão custosa computacionalmente e em geral pode oferecer um bom resultado. Mas,
à medida que a dimensionalidade cresce, a quantidade de pontos vizinhos que devem
ser analisados cresce, já que em altas dimensões os vizinhos mais próximos estão bem
distantes do ponto de interesse.

Esses pontos estão tão distantes entre si que em um conjunto com 200 dimensões,
seria necessário analisar 94% dos pontos como vizinhos mais próximos para delimitar o
ponto de interesse. Esse problema é descrito na literatura como maldição da dimensio-
nalidade (NORVIG; RUSSELL, 2014). Por isto, selecionar atributos é uma técnica para
tentar reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados.
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Selecionar atributos significa escolher dentre os disponíveis, aqueles que melhor
representam a solução do domínio em que atuam. Contudo, o conceito de seleção de
atributos é amplo, podendo significar uma melhora na acurácia final do preditor, facilitar a
visualização e entendimento dos dados ou mesmo reduzir a dimensionalidade, impactando
na performance de predição de treinamento (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Nem todos os tipos de algoritmos indutores conseguem lidar bem com atributos
considerados irrelevantes para prover uma classificação, regressão ou agrupamento, por-
tanto, um dos objetivos desta seleção é eliminar os atributos que não contribuem para a
solução desejada (BLUM; LANGLEY, 1997).

Independente da finalidade escolhida para a seleção de atributos, a exemplo, seja
para aumentar a acurácia ou a performance da predição, existem basicamente três tipos
de metodologias para realizar essa seleção (BLUM; LANGLEY, 1997):

1. Embutida - consiste em algoritmos que incorporam um método de seleção de atri-
butos como parte do processo de treinamento. Essa técnica, em geral, é considerada
mais rápida, pois não há necessidade de dividir o conjunto de dados em treinamento
e teste apenas para validar a seleção de atributos. Uma das formas dessa técnica
embutida é realizar a estimativa das alterações da função objetivo, aquela que de-
fine a distribuição dos dados, alterando os subconjuntos, removendo ou adicionando
atributo. Esta forma é denominada de cálculo de diferença finita. Na Aproximação
Quadrática da Função (ou Aproximação de Taylor), ocorre a poda de pesos irre-
levantes dados às variáveis de entrada em Redes Neurais. Por fim, uma terceira
forma embutida de seleção de atributos é calcular a sensibilidade da função obje-
tivo, baseada no quadrado da derivada da função objetivo com relação ao atributo
selecionado, analisando se houve melhora ou não da sensibilidade.

2. Filtragem - significa remover atributos irrelevantes antes de realizar a indução do
algoritmo, sendo esta técnica independente do algoritmo escolhido (BLUM; LAN-
GLEY, 1997). Umas dos formas de realizar essa técnica é validar cada atributo
individualmente correlacionado-o com a função objetivo e medir essa correlação,
por meio de informação mútua ou regressão linear, a exemplo. Posteriormente, os
atributos com a maior correlação são selecionados, validando essa seleção em um
conjunto de teste (BLUM; LANGLEY, 1997). Pode-se citar os algoritmos RELIEF
(KIRA; RENDELL, 1992) ou Principal Component Analysis (PCA) (JOLLIFFE;
CADIMA, 2016) como opções de filtragem.

3. Wrapper - baseia-se na escolha de um subconjunto de dados que consiga detectar
o padrão desejado com a melhor acurácia. Para tanto, é escolhido um subconjunto
inicial e realizada uma indução em um algoritmo definido previamente. Após, um
atributo é removido ou adicionado ao subconjunto inicial, sendo realizada uma nova
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indução. A acurácia de ambas induções são comparadas, e, o subconjunto que pro-
duziu a maior acurácia é mantido e o processo se repete até que seja obtida a maior
acurácia ou não haja mais subconjuntos para análise (GUYON; ELISSEEFF, 2003).
Portanto, essa técnica realiza a análise combinatória dos atributos para encontrar o
melhor subconjunto de atributos representativos. Entretanto, esse é um problema
denominado NP-difícil (GUYON; ELISSEEFF, 2003), pois, à medida que a dimen-
sionalidade aumenta, a combinação entre os atributos cresce exponencialmente 2n,
cujo n é o número de atributos total do conjunto (BLUM; LANGLEY, 1997).

3.4 Balanceamento de Classes

Existem diversos métodos para corrigir o desbalanceamento de classes para construir
um classificador generalista capaz de classificar os dados adequadamente à heurística
determinada. Dentre tais métodos, a análise da Precisão (Subseção 5.2.3) em conjunto
com a Sensitividade (Subseção 5.2.4), assim como a medida F1 (Subseção 3.4) e técnicas
como redimensionamento da amostragem, podem ser citadas.

O desbalanceamento decorre do processo de escolha dos exemplos que compuseram
o conjunto de dados final. Por exemplo, nos vídeos que deram base para a extração das
imagens de interesse, é comum que o indivíduo permanecesse um tempo maior realizando
o movimento de sopro que o de beijo, já que expirar o ar naquele movimento é mais
demorado que sua realização.

Para contornar esse problema existem técnicas como a subamostragem ou sobre-
amostragem do conjunto de dados. No caso da subamostragem, para balancear as classes
de uma forma igualitária, entende-se que as classes de maior valor devem ter seus exemplos
removidos até se igualarem ao número de exemplos da classe de menor valor (CHAWLA,
2002). No cenário desta pesquisa, considerando a distribuição de classes como sendo de
7065 sopros, 3041 estalos de língua e 1850 beijos, segundo a subamostragem, deveriam ser
descartados, aleatoriamente, 5215 imagens de sopros e 1191 imagens de estalos de língua,
para que as três classes se igualassem em 1850 imagens cada.

Já a técnica da sobre-amostragem, considerando a classe majoritária como sendo o
sopro com 7065 imagens, estalo de língua e beijo deveriam ter sua amostragem aumentada
em 5215 e 4024 imagens respectivamente, para que todas as classes possuíssem um total
de 7095 imagens cada.

A aplicabilidade de alguma das técnicas de redimensionamento de amostragem
depende do classificador empregado. Por exemplo, algoritmos de AM como Árvore de
Decisão, Support Vector Machine e Regressão Logística não se beneficiam com o aumento
de dados (Oversampling), logo, a técnica de subamostragem (Undersampling) pode ser a
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Figura 5 – Exemplo do algoritmo da técnica SMOTE

Fonte: (CHAWLA, 2002)

mais indicada. No caso de Redes Neurais, estas se beneficiam de um maior volume de
dados, portanto, a aplicação da técnica de sobre-amostragem pode apresentar melhores
resultados (ALOM, 2019; ZHU, 2016).

Considerando que neste trabalho foi aplicada uma Rede Neural, a técnica da sobre-
amostragem foi utilizada para balancear as classes.

3.5 Método de Sobre-Amostragem SMOTE

Como visto, o método de sobre-amostragem tende a ser utilizado para aumentar a quan-
tidade de amostras das classes minoritárias para igualá-las às quantidades das classes
majoritárias. Uma das técnicas mais utilizadas para cumprir esse objetivo é a Técnica
de Super-Amostragem Sintética da Minoria (SMOTE - Synthetic Minority Over-sampling
Technique) (CHAWLA, 2002) - Figura 5.

A técnica consiste em selecionar os k-vizinhos mais próximos de um exemplo da
amostra minoritária, tirar a diferença entre o exemplo e seu vizinho mais próximo, mul-
tiplicar essa diferença por um número gerado randomicamente entre 0 e 1 e adicionar o
resultado dessa multiplicação à diferença inicial (CHAWLA, 2002).

Na Figura 5, o exemplo (vetor de atributos) (6,4) é retirado da amostra minoritária.
O vizinho mais próximo, considerando os k-vizinhos mais próximos, é o vetor de atributos
(4,3). A diferença entre esses dois vetores de atributos é extraída (4-6) e (3-4), resultado
em um novo vetor (-2,-1). Ao exemplo original (6,4) é somada a multiplicação de um
número randômico entre 0 e 1 e o novo vetor gerado (-2,-1).

Considerando o objetivo desta pesquisa, de produzir o modelo induzido genérico
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o bastante capaz de predizer novos movimentos de interesse, a heurística de avaliação
escolhida é o modelo que produza o menor número de falsos positivos possíveis, para
garantir que o paciente realize apenas os movimentos idênticos aos classificados como
corretos pelo indutor. Nesse intuito, métricas como Precisão, Sensibilidade, Acurácia e
principalmente Log Loss (Capítulo 6) serão observadas.

3.6 Normalização dos Dados

Os dados coletados por meio de qualquer processo de extração, vão estar distribuídos em
algum tipo de intervalo, ainda que infinito na População, mas dentro da amostragem, em
intervalos definidos (PYLE, 1999).

Um dos problemas que ocorrem na distribuição de dados numéricos é a variação
entre os valores mínimo e máximo que são amostrados. Imagine, a exemplo, a medição de
distâncias entre os pontos, resultado nos atributos A e B como sendo 1000 e 12, respecti-
vamente. O fato de 1000 ser maior que 12 não deve ter qualquer peso sobre a inferência
que será realizada. Mas de fato, se utilizados os valores brutos, o atributo A receberá
um peso muito maior que o atributo B e consequentemente terá uma influência maior ou
soberana no treinamento do algoritmo indutor (PYLE, 1999).

Assim, temos a introdução da técnica de normalização que consiste em remapear
os valores dos atributos extraídos num intervalo que varie entre 0 e 1 ou entre -1 e +1, com
o intuito de suavizar diferenças relevantes entre os valores do intervalo de um atributo.
Com o mesmo intervalo, todos os atributos adquirem, inicialmente, a mesma relevância
no treinamento e o peso que receberão vai mudar conforme a própria variância de seus
dados progridem para a validação do modelo induzido (PYLE, 1999).

Uma técnica de normalização para converter um intervalo em outro entre 0 e 1 é
a técnica de Min-Max Scaling ou Redimensionamento que consiste na seguinte fórmula:

Vn = v1 −min(v1..vn)
max(v1..vn)−min(v1..vn)

(3.1)

Na Equação 3.1 Vn representa o valor final normalizado, que é constituído do
exemplo a normalizar v1 menos o valor mínimo do vetor do atributo sendo normalizado,
esse resultado é dividido pelo resultado do valor máximo menos o valor mínimo do vetor
(PYLE, 1999).
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3.7 Medições de Distância

Existem diversos métodos para realizar a medição de distâncias entre pontos como, por
exemplo, landmarks, ou até entre vetores, constituídos entre vários pares de pontos, dentre
as quais destacam-se:

Euclidiana =
√

(px − qx)2 + (py − qy)2 (3.2)

Manhattan = (p, q) =
n∑

i=1
|pi − qi| (3.3)

Minkowski = (X, Y ) =
(

n∑
i=1
|xi − yi|p

)1/p

(3.4)

Canberra = (p, q) =
n∑

i=1

|pi − qi|
|pi|+ |qi|

(3.5)

Mahalanobis = (x) =
√

(x− µ)T S−1(x− µ) (3.6)

A Equação 3.2 é a distância que constitui a menor reta entre dois pontos (p, q) em
um espaço geométrico, onde p e q são coordenadas distintas num plano bi-dimensional
que constituem um par de coordenadas. O cálculo é composto pela raiz quadrada da
soma da diferença ao quadrado dos pontos (p, q).

Na Equação 3.3, verifica-se a somatória entre a diferença modular de dois pontos
(p, q), onde p e q são coordenadas distintas num plano bi-dimensional que constituem um
par de coordenadas e n é o número de pares de coordenadas, a qual gera retas verticais
e horizontais em um plano bi-dimensional para constituir a distância entre os pontos
(p, q). A Distância de Manhattan (representada na Equação 3.3), também denominada
de Distância city-block pois equivale-se ao percurso entre dois pontos, respeitando-se os
quarteirões entre o caminho, como em uma cidade, a exemplo.

A Equação 3.4 é a distância de ordem p entre dois pontos (x, y) composta pela
somatória da diferença do módulo de (x, y) elevados a p, a um sobre p, onde x e y são
pontos de coordenadas no plano bi-dimensional, n é o número de pares de coordenadas e
p é um inteiro que significa a ordem de grandeza entre os pontos x e y. Quando p = 1,
a equação se torna idêntica à medição da Distância Manhattan, quando p = 2 possui o
mesmo resultado da Distância Euclidiana. Quando p > 2, tendendo ao infinito, tem-se
que a Distância Minkowski será idêntica à Distância denominada Chebyshev7

7 É considerada como:
DChebyshev(x, y) := max(| xi − yi | ). (3.7)
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A Distância de Canberra (Equação 3.5) consiste da somatória do módulo da dife-
rença entre dois pontos (x, y), dividido pela soma do módulo de x e do módulo de y. Os
pontos x e y são coordenadas de um par de coordenadas no plano bi-dimensional e n é a
quantidade total de pares de coordenadas. Cada termo da fração terá valores entre 0 e 1,
mas não o resultado da somatória em si. A distância de Canberra é similar à Distância
Manhattan, com exceção da divisão pela somatória do valor absoluto dos pontos (x, y), o
que torna essa distância mais sensível à pequenas variações quando os valores dos termos
da fração são próximos de zero.

Por fim, a Equação 3.6 representa a Distância Mahalanobis, a qual é a medida
de variação entre dois vetores de distâncias, compostos pelos pares de coordenadas (x, y).
Essa distância é constituída da raiz quadrada da matriz transposta (T ) da diferença entre
a média (µ) do vetor v = (x) e do vetor v = (y), multiplicada pela matriz inversa de
covariância (S−1), sendo esta multiplicada pela matriz da diferença entre a média do
vetor v = (x) e do vetor v = (y). Mede-se a separação de dois grupos de variáveis, nesse
caso, os pares de distâncias (x, y).

Nesta pesquisa, foi utilizada a distância Euclidiana, considerando que essa distân-
cia aplicada em conjunto landmarks, possui a característica de não ser afetada por rotação,
redimensionamento ou translação 8 da imagem, conforme apresentado em Cui, Huang e
Liu (2018), por isso, tendem a manter uma melhor acurácia, dependendo do domínio. A
exemplo de Wu, Liu, Xu, Gao, Li e Zhang (2017), os autores utilizam a distância Eu-
clidiana, especificamente, para medir as alterações faciais, sendo realizado o treinamento
de uma rede neural de três camadas, construídas especificadamente para o problema em
questão, pois aceitam ser um método eficiente para essa finalidade. O modelo generali-
zado foi aplicado em quatro conjuntos de dados distintos, UvA-NEMO9 (DIBEKLIOĞLU,
2012), BBC10, SPOS11 (PFISTER, 2011) e MMI12 (VALSTAR; PANTIC, 2010), obtendo
a maior acurácia diante de outros trabalhos correlatos (COHN; SCHMIDT, 2004; DIBE-
KLIOĞLU, 2010; PFISTER, 2011; DIBEKLIOĞLU, 2012; DIBEKLIOĞLU, 2015)

3.8 Aprendizado de Máquina

O Aprendizado de Máquina (AM) consiste na melhoria das tarefas realizadas por um
programa, com base na experiência que esse programa obtém ao longo do tempo, ou seja,

podendo ser considerada como o módulo da distância entre dois pontos específicos ou a diferença entre
o valor máximo entre dois vetores. Onde x e y são coordenadas de um par de coordenadas num plano
de duas dimensões.

8 Translação é o ato de mover todos os pontos de uma imagem em uma mesma distância e direção
9 Disponível em https://www.uva-nemo.org
10 Disponível em http://www.bbc.co.uk/science/humanbody/mind/surveys/smiles/
11 Disponível em https://www.oulu.fi/cmvs/node/41317
12 Disponível em https://mmifacedb.eu
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a capacidade da máquina em aprender (MITCHELL, 1997).

Existem determinados métodos para que este aprendizado ocorra, os quais são
descritos como derivados do aprendizado indutivo, que tem por finalidade produzir um
modelo genérico capaz de ser aplicado a outros modelos. Advém também do método de
aprendizado indutivo as formas supervisionada e não supervisionada. A forma supervisio-
nada, desmembra-se em classificação e regressão, que consistem em receber um conjunto
de dados já rotulados com classes discretas, no caso da classificação, ou dados contínuos,
no caso da regressão (GAMA, 2011).

Na forma não supervisionada não existe a rotulação dos dados, sendo que esta
consiste em agrupar os dados baseados em suas semelhanças, sumarizá-los, que constitui
em uma forma de descrever os dados ou, por fim, associá-los, que significa determinar se
existem padrões nos dados não rotulados apresentados (GAMA, 2011).

A Figura 6 ilustra as formas de Aprendizado de Máquina (GAMA, 2011).

Figura 6 – Tipos de métodos de aprendizados utilizados para desenvolvimento de modelos
preditivos em Aprendizado de Máquina e Redes Neurais

Fonte: (GAMA, 2011)

Além dos tipos de aprendizados de Gama, Faceli, Lorena e Carvalho (2011), exis-
tem também o aprendizado semi-supervisionado, que é uma forma mista entre as citadas
acima, cuja uma pequena parte do conjunto de dados está rotulado, mas a grande maioria
não (CHAPELLE, 2006).

Por fim, existe também o aprendizado por reforço, o qual se designa a aprender
o que fazer, contudo o programa não é ensinado a fazer, mas sim a analisar o que foi
feito e depois, mediante tentativa e erro, é recompensado pelas práticas que levam ao
objetivo principal. Um grande exemplo seria jogar um jogo, como o jogo da velha, cujos
movimentos e contra-movimentos que levam à vitória, são recompensados (SUTTON,
1998).
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Este trabalho explorou o aprendizado indutivo supervisionado para classificar mo-
vimentos de praxias não verbais, como beijo, sopro e estalo de língua, analisando dados
extraídos de imagens estáticas de pessoas realizando esses movimentos.

3.9 Considerações Finais

Neste capítulo, foram apresentadas técnicas para desenvolver um modelo capaz de gene-
ralizar movimentos na face humana, baseando-se no processamento e análise de atributos
extraídos de landmarks. Como explorado em (CUI, 2018), foi realizada a extração de um
vetor de pares de distâncias Euclidianas para compor um conjunto de dados que foi utili-
zado para realizar o aprendizado supervisionado de diversos indutores, incluindo modelos
de Redes Neurais, com o intuito de produzir um modelo generalizado o bastante para
classificar entre os movimentos de interesse: beijo, sopro e estalo de língua.



4
Amostragem

Uma das primeiras atividades executadas nesta pesquisa foi a construção de um conjunto
de dados com imagens que representassem o padrão almejado a ser reconhecido, como
movimento de beijo, sopro e de estalo de língua. Utilizou-se técnicas de Aprendizado de
Máquina para reconhecer padrões na fala, uma vez que a identificação dos padrões e a
aplicação de forma automatizada pode tornar mais eficaz o tratamento do paciente com
problemas de fala.

Foram incrementados os conjuntos de dados de treinamento e teste, respectiva-
mente, para agregar ao campo de Visão Computacional matéria prima para resoluções de
problemas envolvendo os movimentos de interesse na face humana e outros correlatos que
possam se valer dos mesmos dados.

Nos três conjuntos de dados construídos, nenhum dos voluntários possuíam defici-
ência físicas ou intelectuais que influenciassem diretamente a coleta dos dados.

4.1 Definições Iniciais

A coleta de dados iniciou em Março/2018 e findou em Junho/2018. Foram selecionados
7 voluntários, sendo 3 mulheres e 4 homens1. A idade dos participantes varia entre 25
a 45 anos. Duas das voluntárias eram profissionais da área fonoaudiológica. Não foram
estabelecidos critérios de inclusão para os participantes.

O único critério de exclusão estabelecido era a avaliação dos vídeos pelas profissi-
onais fonoaudiológicas participantes de que todos os demais voluntários haviam realizado
corretamente os movimentos de interesse, do ponto de vista fonoaudiológico.

Cinco dos voluntários são da raça branca, um deles é asiático e o outro é pardo. Dos
voluntários homens, somente um deles possuía barba e bigode, os demais não possuíam
1 No termo de consentimento assinado pelos participantes, não foi aplicada questão acerca de qual

gênero os indivíduos se identificam, e, sim a percepção sobre o gênero aparente.
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Figura 7 – Website desenvolvido para proporcionar a captura de avaliações realizadas por
profissionais fonoaudiólogos, onde imagens estáticas eram selecionadas para
indicar o início, meio e fim dos movimentos de beijo, estalo de língua e sopro,
em conjunto com a justificativa para a seleção

Fonte: Autoria própria

nem barba nem bigode. Das três voluntárias mulheres, todas estavam com o cabelo preso,
e apenas uma delas usava adereços (brincos). Um dos voluntários utilizava capuz e outro
utilizava óculos de grau translúcido.

Não havia nenhuma oclusão intencional parcial ou total da face dos voluntários,
contudo, três dos voluntários homens tiveram a parte superior da testa fora do enquadra-
mento das filmagens.

Todos os voluntários foram posicionados frontalmente à câmera onde parte do
peitoral, ombros e a cabeça estavam em destaque. O fundo das filmagens é constituído
em grande parte por portas, interruptores, monitores e computadores e paredes lisas. Um
dos fundos era constituído de material de isolamento acústico, pois uma das voluntárias
estava um estúdio profissional de gravação de áudios.

Para realizar a amostragem, foi elaborado um website (veja na Figura 7) para que
os profissionais de fonoaudiologia, vinculados ao projeto CNPq “SofiaFala”, pudessem
selecionar as imagens que ilustrassem o movimento ideal que deveria ser realizado pelo
paciente com TF. Para cada tipo de movimento, deveria ser selecionada uma etapa entre
o início, meio e fim, para que fosse possível definir toda a execução do movimento.

A partir da coleta dos dados iniciais, foram disponibilizados 21 vídeos únicos, que
foram filmados individualmente realizando os três movimentos de interesse (beijo, estalo
de língua e sopro). A Figura 8 ilustra três dos voluntários posicionados para as filmagens.

Não havia um padrão pré-estabelecido para as câmeras que capturaram as imagens.
Todas os vídeos foram obtidos por câmeras de dispositivos móveis, filmadas sem um
suporte fixo.
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Figura 8 – Representação de três indivíduos, realizando a execução dos movimentos de
beijo, estalo de língua e sopro que foram disponibilizados no website desenvol-
vido para a avaliação dos profissionais fonoaudiólogos

Fonte: Autoria própria

4.2 Construção do Conjunto de Dados Ini-
ciais

A seleção de profissionais para avaliação ocorreu entre o período de 15/05/2018 a 22/06/2018,
quando foram convidados quinze profissionais da área da fonoaudiologia, sendo nove pro-
fissionais formados/habilitados e seis alunos da graduação. Ao final, um total de seis
pessoas aceitaram o convite para realizarem as seleções, sendo dois alunos de graduação
e quatro profissionais habilitados, denominados de avaliadores.

Considerando 21 vídeos no total gerados pela coleta de dados iniciais, e, três tem-
pos diferentes de análises por vídeo (início, meio e fim do movimento), cada um dos seis
avaliadores poderia realizar um total de 63 análises. O total máximo de análises teóricas
possíveis seria de 378 (63 análises possíveis * 6 avaliadores); porém os avaliadores conse-
guiram identificar 280 movimentos não ambíguos que correspondem a aproximadamente
75% do total disponível.

Foram produzidas 244 imagens dos movimentos de interesse e 36 justificativas da
não possibilidade de seleção do movimento de interesse2 conforme disposto na Tabela 3.

2 Os motivos das justificativas relativos à impossibilidade das análises estão disponíveis no Anexo C.
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Tabela 3 – Total de análises realizadas no website por profissionais fonoaudiológicos participan-
tes para a composição do conjunto de dados inicial

Movimento Imagens geradas Não analisáveis Total

beijo 114 10 124
estalo de língua 59 25 84
sopro 71 1 72
Subtotal 244 36 280

Fonte: Autoria própria

Pode-se visualizar na Tabela 4 as quantidades selecionadas de cada movimento
individualmente.

Tabela 4 – Total de análises realizadas no website por avaliadores fonoaudiológicos participan-
tes, para a construção do conjunto de dados inicial

Movimento Início Meio Fim Total

beijo 37 39 38 114
estalo de língua 19 20 20 59
sopro 24 23 24 71
Subtotal 80 82 82 244

Fonte: Autoria própria

Entretanto, ao analisar as imagens selecionadas, foi percebido que os movimentos
de início e fim selecionados pelos profissionais fonoaudiológicos eram idênticos, em geral,
a uma boca em repouso.

Nas Figuras 9, 10 e 11 pode-se ver exemplos das seleções da fase inicial dos movi-
mentos de beijo, estalo de língua e sopro respectivamente.

Figura 9 – Três indivíduos do conjunto de dados iniciais demonstrando a fase inicial do
movimento de beijo selecionado por especialistas fonoaudiológicos

Fonte: Autoria própria
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Figura 10 – Três indivíduos do conjunto de dados iniciais demonstrando a fase inicial do
movimento de estalo de língua selecionado por especialistas fonoaudiológicos

Fonte: Autoria própria

Figura 11 – Três indivíduos do conjunto de dados iniciais demonstrando a fase inicial do
movimento de sopro selecionado por especialistas fonoaudiológicos

Fonte: Autoria própria

Referente à fase final, pode ser observado nas Figuras 12, 13 e 14 referente aos
movimentos de beijo, estalo de língua e sopro.

Figura 12 – Três indivíduos aleatórios do conjunto de dados iniciais demonstrando a fase
final do movimento de beijo selecionado por especialistas fonoaudiológicos

Fonte: Autoria própria
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Figura 13 – Três indivíduos aleatórios do conjunto de dados iniciais demonstrando a fase
final do movimento de estalo de língua selecionado por especialistas fonoau-
diológicos

Fonte: Autoria própria

Figura 14 – Três indivíduos aleatórios do conjunto de dados iniciais demonstrando a fase
final do movimento de sopro selecionado por especialistas fonoaudiológicos

Fonte: Autoria própria

Considerando o experimento, as fases de início e fim foram descartadas para indu-
ção do modelo, já que se assemelham à boca em repouso (boca fechada ou semi fechada)
e podem gerar falsos positivos. Portanto, apenas as fases do meio do movimentos, com
82 imagens no total foram selecionadas de cada um dos movimentos de interesse para
compor o conjunto de dados iniciais.

Esse conjunto de dados iniciais se demonstrou ineficaz para induzir um modelo
genérico capaz de predizer novos exemplos de treinamento. Os motivos dessa incapacidade
são apresentados e discutidos na Seção 6.1.
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4.3 Coleta de Dados de Treinamento

A amostragem para treinamento foi inicialmente elaborada em Souza, Souza, Watanabe,
Mandrá e Macedo (2019) e incrementada na presente pesquisa. Foram produzidos 356
vídeos com indivíduos realizando o movimento de beijo, 332 vídeos com o movimento de
estalo de língua e 348 com o movimento de sopro, totalizando 1036 vídeos. A coleta de
vídeos começou em Abril/2017 e finalizou em Junho/2018.

Foram 14 voluntários ao todo, sendo 6 mulheres e 8 homens, variando entre 24 e
50 anos de idade. Duas das voluntárias eram profissionais da área fonoaudiológica. Não
foram estabelecidos critérios de inclusão para os participantes. Destes voluntários, oito
são brancos, quatro amarelos e dois pardos.

Esses vídeos foram gravados por treze voluntários, sendo seis do sexo feminino e
sete do sexo masculino, enquadrados frontalmente à câmera de dispositivos móveis vari-
ados, realizando os movimentos de interesse. A Figura 15 ilustra quatro dos voluntários
posicionados para as filmagens.

Figura 15 – Quatro indivíduos posicionados frontalmente com foco na face para filmagem
dos movimentos de interesse para composição da amostra dos dados para
treinamento

Fonte: Autoria própria

Os vídeos foram capturados nas seguintes resoluções 480x640, 640x416, 720x480,
1080x1920, 1280x720, 1920x1080 e em geral a 30 quadros por segundo. Os dados indivi-
duais sobre a coleta dos vídeos realizada podem ser observados no Anexo A.
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4.4 Conjunto de Dados de Treinamento

Para realizar a amostragem, primeiramente, utilizou-se técnicas de Aprendizado de Má-
quina para reconhecer padrões na fala, uma vez que a identificação dos padrões e a
aplicação de forma automatizada pode tornar mais eficaz o tratamento do paciente com
problemas de fala.

Para realizar as induções pretendidas foi necessário extrair as imagens estáticas
dos 1.036 vídeos selecionados. Para a extração, foi utilizado o programa ffmpeg 3 que
extraiu 79284 imagens, sendo, 26949 são dos vídeos de movimentos de beijo, 25080 de
movimentos de estalo de língua e 27255 de movimentos de sopro. As imagens extraídas
possuem as mesmas resoluções dos vídeos que as originaram.

Após a extração, foi iniciada a seleção das imagens para filtrar apenas as imagens
que representassem o ápice de cada movimento. O processo foi realizado manualmente
utilizando ferramenta própria desenvolvida para uma seleção mais performática 4.

Portanto, a amostragem final para treinamento é composta por 1850 imagens de
beijos, 3401 imagens de estalo de língua e 7065 imagens de sopros, totalizando 12316
imagens.

4.5 Coleta de Dados de Teste

O processo de construção da amostra de testes foi idêntico ao da amostra de treinamento,
contudo, todos os voluntários que compuseram essa amostragem não fizeram parte da
amostragem de treinamento. Os vídeos com os movimentos de interesse foram obtidos
por meio de redes de contatos em efeito bola de neve (snowballing), pois um contato
solicitava para outro gravar seguindo instruções de um vídeo de autoria própria, e assim
por diante. O processo de coleta iniciou em Setembro/2019 e finalizou em Fevereiro/2020.
Nenhum de todos os voluntários possuía qualquer tipo de deficiência intelectual ou física
aparente.

Foram recebidos 199 vídeos no total, sendo 66 vídeos do movimento de beijo, 67
vídeos do movimento de estalo de língua e 66 vídeos do movimento de sopro. Os vídeos
são de 64 voluntários, sendo 39% (25) desses voluntários do sexo masculino e 61% (39)
voluntários do sexo feminino, não propositalmente. Tratando-se de raças, 59% (38) dos
voluntários são brancos, 33% (21) são pardos, 5% (3) são amarelos e 3% (2) são negros.

3 ffmpeg é um framework multimídia capaz de codificar, decodificar, transcodificar, multiple-
xar, desmutiplexar, transmitir e tocar qualquer arquivo multimídia criado. Disponível em
https://ffmpeg.org/download.html. A versão utilizada neste projeto foi a 3.4.8-0ubuntu0.2.

4 Disponível em https://github.com/pedrohenriquerissato/ImageViewer.
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A Figura 16 demonstra as posições dos voluntários paras as filmagens.

Figura 16 – Quatro indivíduos aleatórios posicionados frontalmente com foco na face para
filmagem dos movimentos de interesse para composição da amostragem para
validação

Fonte: Autoria própria

Não foram estabelecidos critérios de inclusão ou exclusão dos participantes. Do
total de voluntários, 61% não utilizam nenhum adereço, 16% utilizavam óculos de grau/-
translúcido, 8% utilizavam algum tipo de colar, 6% utilizavam brincos e algum tipo de
colar, 5% utilizavam somente brincos, 3% utilizavam piercing no nariz e algum tipo de
colar e uma pessoa utilizava boné e outra brincos e óculos.

Das voluntários mulheres, 72% estavam com cabelo solto e 28% com o cabelo preso.
Em relação aos voluntários masculinos, 48% (12) desses não possuíam barba ou bigode
e 40% (10) possuíam barba e bigode, 8% (2) eram calvos e 4% (1) possuíam barba sem
bigode.

4.6 Conjunto de Dados de Teste

Foram extraídas 14749 imagens dos vídeos capturados. Estas imagens foram selecionadas
manualmente utilizando metodologia e ferramentas idênticas às empregadas na amostra-
gem de treinamento.

Ao final, foram selecionadas 642 imagens do movimento beijo, 726 imagens do
movimento de estalo de língua e 1948 imagens do movimento de sopro, totalizando 3316
imagens. As imagens foram selecionadas após a extração dos quadros de todos os ví-
deos e o movimento de “meio”, considerado o ápice dos movimentos de interesse, foram
selecionados de cada quadro extraído.
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A Tabela 5 apresenta todas as resoluções dos vídeos obtidos na amostragem para
compor os conjuntos de dados inicial, treinamento e testes.

Tabela 5 – Resoluções das imagens obtidas para cada tipo de conjunto de dados: (IN) inicial,
(TR) treinamento e (TE) teste

RESOLUÇÕES

MOVIMENTO
1920

x
1080

1080
x

1920

856
x

480

720
x

1280

720
x

480

640
x

640

640
x

352

540
x

960

480
x

864

480
x

848

480
x

640

480
x

272

464
x

848

450
x

800

360
x

640

416
x

640

352
x

640

320
x

568
IN TR TR IN TR TE TR IN TE TE TE TE TE IN TR TE TE TE TE TE TR TE TE

beijo 27 211 1264 - - - 330 6 15 3 7 10 113 6 35 17 53 25 10 28 10 320 41
estalo 15 343 2447 3 98 13 457 - 5 - 9 7 155 2 56 9 21 8 17 17 - 412 53
sopro 16 1030 4835 3 603 86 477 - 28 5 40 21 438 4 120 10 41 40 - 47 - 1154 38

Fonte: Autoria própria

Após a definição das amostras para construção dos conjuntos de dados de trei-
namento e teste, foi definido o procedimento a ser utilizado para construção de coleção
de dados através da técnica conhecida como landmarks, considerando o bom desempe-
nho apresentado em Dibeklioğlu, Salah e Gevers (2015), Jin, Qu, Zhang e Gao (2020),
Lekdioui, Ruichek, Messoussi, Chaabi e Touahni (2017) no reconhecimento de padrões
envolvendo a face humana.

O procedimento criado estabelece marcadores no rosto para extrair dados e medi-
das. Em seguida, o procedimento estabelece um protocolo para a extração de distâncias
Euclidianas entre os marcadores definidos. Com estes marcadores foi realizada a análise
da classificação de movimentos não articulatórios.

O Algoritmo 1 expressa os passos essenciais do procedimento para obtenção dos
dados necessários para a indução de um modelo capaz de reconhecer os movimentos de
beijo, sopro e estalo de língua na face humana.

De acordo com o Algoritmo 1, uma imagem do movimento de interesse é lida, jun-
tamente com um rótulo indicando qual é o movimento. Essa imagem é enviada para um
algoritmo da biblioteca dlib5 capaz de detectar faces humanas (linha 1). Se uma face hu-
mana for encontrada, então a imagem é enviada para outro algoritmo (SAGONAS, 2013;
KAZEMI; SULLIVAN, 2014) para detectar os landmarks (linha 3). Caso os landmarks se-
jam localizados, são selecionados 20 landmarks da boca (linhas 3, 4 e 5). Posteriormente,
é feita uma análise combinatória simples6 desses vinte landmarks da boca, é realizado o
cálculo das distâncias Euclidianas conforme a Equação 3.2 e essas distâncias são armaze-
nadas em um vetor (linhas 6, 7 e 8), juntamente com os rótulos contendo o movimento
realizado na imagem analisada (linha 8).

5 Disponível em: http://dlib.net/.
6 Cr

n =
(

n
r

)
= n!

r!·(n−r)! .
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Algoritmo 1 Construção do Conjunto de Dados
Entrada: Imagem contendo a face humana e o movimento de interesse.
Saída: Conjunto de Dados Normalizado.

1: Recebe a imagem (I ) juntamente com o rótulo (L) do movimento de interesse, analisa
para encontrar um rosto:
Face← EncontrarFace(I )

2: if Face não está Ø then
3: Analisa Face para verificar se existem landmarks

Landmarks← EncontrarLandmarks(Face)
4: if Landmarks não está Ø then
5: Localiza os 20 landmarks da boca:

Boca← PegarLandmarksBoca(Landmarks)
6: for x← 0 to 20 do
7: for y ←x+1 to 20 do
8: Calcula a distância entre o ponto x e y e adiciona em um vetor:

Dados← V etorDistancias← Distancia(Boca[x], Boca[y]), L
9: end for

10: end for
11: end if
12: end if
13: if Dados não está Ø then
14: O conjunto de Dados é normalizado baseado em l1 − norm:
15: Dnorm← Normalização(Dados)
16: return Dnorm
17: end if
18: return Ø

Ao terminar de processar todas as imagens, havendo qualquer vetor de distância
registrado, o conjunto de dados é normalizado utilizando-se a regra l1 − norm7 (linha 15)
e ao final o conjunto de dados normalizado é retornado (linha 16). No caso do conjunto
de dados não conter nenhuma distância, significa que a face humana ou os landmarks
não foram encontrados em nenhuma das imagens apresentadas e o ocorrido deve ser
investigado. Nesse caso, o algoritmo retorna vazio (linha 18).

Por meio do Algoritmo 1, foi construído o conjunto de dados de treinamento com-
posto por 190 pares de distâncias Euclidianas da análise combinatória entre os pontos 49
a 68 (Figura 4), resultando em um total de 12316 exemplos com seus respectivos rótulos
de classe (beijo, estalo de língua e sopro).

Dos 12316 exemplos do conjunto de dados de treinamento, 1850 são do movimento
de beijo, 3401 do movimento de estalo de língua e 7065 do movimento de sopro.

A mesma metodologia para criação do conjunto de dados de treinamento foi apli-

7 Também conhecido como desvio padrão absoluto, do inglês least absolute deviation, uma técnica que
consiste em encontrar a função que melhor define o conjunto de dados, traçando uma linha reta em
um plano bi-dimensional, a qual minimiza a soma dos erros absolutos.
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cada para a construção do conjunto de dados de teste, onde um total de 3316 exemplos
do conjunto de dados de teste são distribuídos entre 642 do movimento de beijo, 726 do
movimento de estalo de língua e 1.948 do movimento de sopro. Este conjunto de teste
representa 23% do total de exemplos do conjunto de treinamento.

4.7 Distribuição de Classes

Considerando um conjunto de dados com n exemplos é necessário determinar qual a dis-
tribuição de classes para distinguir quais as classes majoritária e minoritária do conjunto
de dados.

Pode-se calcular a distribuição de classes utilizando a equação:

distr(Cj) = 1
n

n∑
i=1
|| yi = Cj || (4.1)

cuja a Distribuição da Classe j, denominada por distr(Cj) é composta pela multiplicação
do total de exemplos da classe j, representado por yi, pela somatória do total de exemplos
do conjunto de dados, representado por n.

Considerando o conjunto de dados de treinamento apresentado em 4.4, aplicando-
se a fórmula da distribuição, a distribuição entre as classes beijo, estalo de língua e sopro
obtida foi:

distr(beijo) = beijo÷ total de exemplos = 1850÷ 12316 = 0, 1502 (4.2)

distr(estalo) = estalo÷ total de exemplos = 3401÷ 12316 = 0, 2761 (4.3)

distr(sopro) = sopro÷ total de exemplos = 7065÷ 12316 = 0, 5736 (4.4)

Conclui-se portanto que no conjunto de dados utilizado, a classe majoritária é a
classe Sopro com um distribuição de 57,36% do total do conjunto e a classe minoritária é
a classe Beijo com 15,02% da distribuição total do mesmo conjunto.

Consequentemente, é possível observar que existe um desbalanceamento entre as
classes, ocorrido naturalmente por meio do processo de seleção dos exemplos do conjunto
de dados. Esse desbalanceamento natural entre as classes impacta diretamente no deno-
minado erro majoritário 8, que não possui relação com o classificador utilizado. Pode-se
observar na Equação 4.5 o cálculo desse erro majoritário:

8 O erro majoritário de um conjunto é definido como sendo 1 menos a distribuição da classe majoritária
e estabelece um limite que o erro do classificador deve ficar abaixo.
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erro−majoritario(Conjunto) = 1−máx{distr(Ci)} = 1− 0, 5736 = 0, 4264 (4.5)

onde o erro majoritário do conjunto é dado pelo erro total possível, 1, subtraído da
distribuição da classe majoritária, representada por máx{distr(Ci)}.

4.8 Considerações Finais

Como observado no decorrer do presente capítulo, apresentou-se, aqui, o processo de
criação de um conjunto de dados, denominado de conjunto de dados iniciais, baseado
em experimentação com profissionais fonoaudiológicos, website específico para coletar as
primeiras imagens e metodologia utilizada pelos profissionais para seleção dos melhores
movimentos de interesse. Posteriormente, foi criado o conjunto de dados de treinamento,
com uma quantidade de imagens de pessoas voluntárias no laboratório do projeto, as
quais, realizaram os movimentos de interesse (beijo, estalo de língua e sopro). Por fim,
um outro conjunto de dados, descrito como conjunto de dados de teste, foi elaborado com
pessoas totalmente diversas das que participaram do conjunto de dados de treinamento. O
conjunto de dados de teste foi experimentado com classificadores induzidos para avaliar a
predição de novos exemplos e treinar uma rede neural para classificar entre os movimentos
de interesse. Os resultados do desempenho desses classificadores são apresentados no
Capítulo 6.





5
Método de Reconhecimento Visual
de Praxia Não Verbal

Este capítulo apresenta o método desenvolvido para identificar padrões de movimentos
não articulatórios como beijo, sopro e estalo de língua na boca humana, o qual foi de-
nominado Reconhecimento Visual de Praxia Não Verbal (RVPNV). O método RVPNV
utiliza técnicas e outros métodos das áreas de Visão Computacional e de Aprendizado
de Maquina. A motivação foi a produção de um método genérico o suficiente para predi-
zer novos exemplos dos movimentos de interesse com o melhor balanço entre precisão e
sensibilidade.

5.1 Processo de Indução

O processo de indução do algorítimo escolhido no presente trabalho contou com diversas
etapas (A-E), que são descritas a seguir e foram sumarizadas na Figura 17.

Na etapa A é aplicada uma técnica de reconhecimento facial por meio da biblioteca
dlib. Foi utilizada a implementação da linguagem Python1 na versão 19.18 por meio
da função get_frontal_face_detector(). O algoritmo proveniente da citada função, foi
desenvolvido baseado no trabalho de Dalal e Triggs (2005), onde são implementados
Histogramas de Gradientes Orientados (HOG) para detecção da face humana com um
desempenho superior aos modelos correlatos.

De acordo com o trabalho em Johnston e Chazal (2018), apresentado no Mapea-
mento Sistemático em Rissato, Bulcao-Neto e Macedo (2021), a dlib, especificadamente
na função get_frontal_face_detector(), supera o desempenho dos detectores da face hu-
mana implementados do framework OpenCV2 utilizando a técnica expressada em Viola
e Jones (2001).

1 A versão 3.7.3 da linguagem Python foi utilizada.
2 Disponível em https://opencv.org/.
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Figura 17 – Processo de indução de algoritmo / classificação por uma rede neural

Fonte: Autoria própria

Foi utilizada a função load_rgb_image() que recebe como parâmetro o caminho
da imagem a ser analisada e retorna uma matriz tridimensional com os valores RGB
(Red, Green, Blue) de cada pixel da imagem, considerando que imagens coloridas foram
utilizadas.3. Não houve qualquer tratamento da imagem advinda, a imagem crua (ou raw)
é utilizada durante todo o processo.

Ao ser localizada a face humana na função get_frontal_face_detector(), essa é
encaminhada para a próxima etapa (B) para localização dos landmarks. Caso a face não
seja localizada, a imagem é descartada e a execução continua para a próxima imagem,
não havendo mais imagens o fluxo é encerrado sem a extração de características.

O objeto da face localizado na etapa A é encaminhado à etapa B para detecção
dos landmarks que também utilizam a mesma implementação e versão da dlib, agora
instanciado por meio de shape_predictor() que recebe como parâmetro de instanciamento
o modelo de predição dos landmarks.

O modelo para detecção de landmarks foi desenvolvido utilizando o trabalho em
Kazemi e Sullivan (2014) para estimar a posição da cabeça, associado ao conjunto de

3 Em geral, o mesmo tipo de retorno é aplicado entre bibliotecas ou frameworks diferentes, inclusive na
obtenção da imagem por meio de sequência, como em vídeos. O denominador em comum é o retorno
da matriz de dados dos pixels da imagem. Caso a imagem analisada, fosse alterada, apenas para
retornar em escala de cinza, é esperado um vetor contendo um valor da intensidade de cor entre o
preto absoluto (0) e o branco absoluto (255) para cada pixel.
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dados elaborado em Sagonas, Antonakos, Tzimiropoulos, Zafeiriou e Pantic (2016), com
o intuito de extrair 68 landmarks da face humana.

O preditor dos landmarks é carregado com a imagem original e com o objeto da face
retornado à etapa A. Caso os landmarks não sejam reconhecidos, a execução continua para
a próxima imagem, caso não existam mais imagens, a execução é interrompida. Havendo
landmarks, o objeto retornado é convertido num vetor de tuplas, com cada tupla contendo
as coordenadas x e y de cada um dos 68 landmarks reconhecidos. Ao final, o vetor com
as coordenadas é encaminhado à etapa C.

Ao iniciar a etapa C, é realizado o passo essencial da contribuição deste trabalho,
onde o vetor de coordenadas advindo da etapa B é filtrado para extrair apenas as 20
coordenadas dos landmarks da boca. Uma análise combinatória entre as coordenadas
de cada ponto é elaborada e posteriormente encaminhadas a um laço de repetição para
calcular a distância Euclidiana entre cada par de pontos, resultando num vetor de 190
distâncias. Em seguida, aplica-se a normalização l1 − norm onde a soma dos valores
absolutos é utilizada para dividir todos os valores únicos.

No processo de aplicação do modelo, ao final da etapa C, o vetor de distâncias é
enviado ao modelo induzido/treinado para a predição da classe, dentro do mesmo laço de
repetição descrito na etapa C. Contudo, no processo de indução, os dados normalizados
são armazenados externamente para serem utilizados posteriormente para inferência dos
modelos.

A etapa D consiste em realizar o processo de indução dos algoritmos e treino da
rede neural para geração dos respectivos modelos. Os algoritmos de Árvore de Decisão,
k-NN, Random Forest e Support Vector Machine foram utilizados. O framework escolhido
para o processo de indução foi o Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA)
por ser de código aberto na linguagem Java e os algoritmos para o processo de indução e
predição poderem ser portados para dispositivos móveis na plataforma Android.

Na mesma etapa D, foi realizado o treinamento de rede neural do tipo Multi-
Layer descrita na Seção 5.1.1. Para a construção da rede neural foi utilizada a biblioteca
scikit-learn da linguagem Python na versão 0.23.2, por meio do instanciamento da classe
MLPClassifier. O conjunto de treinamento baseado na Seção 4.4 foi utilizado como en-
trada de dados para a construção do classificador da rede neural e dos modelos induzidos
com o WEKA.

Os modelos gerados na etapa D foram validados na etapa E utilizando o conjunto
de testes descrito na Seção 4.6. Os critérios utilizados para análise da validação podem
ser observados na Seção 5.2.

O método RVPNV foi construído de modo a ser replicado em dispositivos móveis
que em geral possuem um poder de processamento muito mais reduzido, se comparados a
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computadores pessoais ou servidores. Respeitando-se a essência de cada etapa, como na
etapa A, a localização da face, na etapa B a extração de 68 landmakrs e na etapa C, a
extração do vetor de características, com o cálculo da distância e normalização baseada em
l1 − norm, basicamente qualquer framework e técnica podem ser empregados, tornando
o método altamente extensível ao maior número possível de tipos de dispositivos móveis.

5.1.1 Rede Neural - Multilayer Perceptron

O algoritmo de rede neural Multilayer Perceptron (GARDNER; DORLING, 1998) foi
utilizado para criar um classificador para identificar os movimentos de interesse baseados
no conjunto criado por meio de 1. Essa rede neural foi moldada conforme descrito na
Figura 18.

Figura 18 – Arquitetura da rede neural do tipo Multilayer Perceptron utilizada para clas-
sificação dos movimentos de interesse
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Fonte: Autoria própria

A rede neural disposta na Figura 18 é composta por quatro camadas no total, sendo
a primeira camada, denominada de Camada de Entrada constituída por 190 neurônios,
a mesma quantidade de atributos dos conjuntos de treinamento e teste, sem redução de
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dimensionalidade. Esta camada inicial recebe cada um dos atributos separadamente e os
encaminha para a primeira camada oculta.

As próximas duas camadas são chamadas de Camadas Ocultas e são compostas
por 47 e 27 neurônios respectivamente. As Camadas Ocultas possuem os neurônios res-
ponsáveis por realizar o cálculo do peso sináptico, da função não linear de ativação e do
valor estimado do vetor de gradiente para retropropagação na rede (HAYKIN, 2007).

Por fim, a última camada é composta por três neurônios de saída, um para cada
classe de interesse, no caso, beijo, estalo de língua e sopro, responsáveis por expor os
resultados obtidos da classificação, juntamente com as probabilidades de cada classe. Esta
camada também é responsável por iniciar o processo de retropropagação dos erros para
os neurônios da camada oculta dois até a camada oculta um (HAYKIN, 2007).

A função de ativação utilizada nas Camadas Ocultas um e dois foi a Rectified
Linear Unit (ReLU) ou Unidade Linear Retificada (NAIR; HINTON, 2010) e a função
otimizadora dos pesos foi a Adaptive Momentum Estimation (ADAM) (ZHANG, 2018).

5.2 Métricas de Avaliação do Classificador

Para avaliar o classificador construído baseando-se em algoritmos de Aprendizado de
Máquina ou Rede Neural, as métricas de Acurácia, Precisão, Sensibilidade, Medida F1 e
Log Loss foram utilizadas, bem como a Matriz de Confusão para visualização dos dados
que geram tais métricas.

Acurácia consiste em analisar quantos exemplos do conjunto de testes foram classi-
ficados corretamente. A Precisão avalia dos exemplos classificados como uma determinada
classe, quantos realmente eram da respectiva classe em destaque, sem considerar nenhum
exemplo de falsos negativos. No caso da Sensibilidade, todos os exemplos de uma deter-
minada classe, ainda que falsos negativos, são considerados para avaliação. A métrica
Log Loss é aplicada para punir mais severamente cada predição erroneamente realizada e
possui a propriedade de ser uma métrica capaz de avaliar diferentes algorítimos sob um
mesmo domínio. Essas métricas de avaliação do classificador são detalhadas na próximas
seções, subdivididas em Matriz de Confusão (5.2.1), Acurácia (5.2.2), Precisão (5.2.3),
Sensibilidade (5.2.4), Medida F1 (5.2.5) e Log Loss (5.2.6).

5.2.1 Matriz de Confusão

Utilizou-se uma matriz de confusão para visualizar a performance do classificador criado, a
partir do método proposto nesta dissertação. As predições corretas e incorretas realizadas
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são tabuladas em forma de uma matriz n×n, cujo n é o número de classes capaz de serem
preditas. A diagonal principal demonstra os acertos do classificador, enquanto as demais
intersecções apresentam os erros da predição (GAMA, 2011).

A aplicação dessa matriz de confusão é substancial para ilustrar o cálculo acerca
da acurácia e facilitar o entendimento sobre o desempenho de determinadas classes, es-
pecificadamente. Para realizar essa avaliação, é necessário entender quais exemplos do
conjunto de dados foram preditos corretamente e erroneamente.

Essa pesquisa possui três classes, beijo, estalo de língua e sopro, tratando-se de um
problema de classificação de várias classes. Neste caso, a matriz de confusão e a forma de
cálculo da classes positivas e negativas é diferenciada, como pode ser observado na Figura
19.

Figura 19 – Matriz de confusão com dados simulados para três ou mais classes

Fonte: Autoria própria

Para interpretar uma matriz de confusão, os seguintes conceitos são relevantes:

• Verdadeiro Positivo (VP), que se refere ao número de predições em que o classifica-
dor previu corretamente a classe positiva como sendo positiva.

• Verdadeiro Negativo (VN), que se refere ao número de predições em que o classifi-
cador previu corretamente a classe negativa como sendo negativa.

• Falso Positivo (FP), que se refere ao número de predições em que o classificador
previu incorretamente a classe negativa como sendo positiva.

• Falso Negativo (FN), que se refere ao número de predições em que o classificador
previu incorretamente a classe positiva como sendo negativa.
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Baseando-se na Figura 19, e considerando os conceitos acima apresentados, pode-se
calcular4:

• Para a classe beijo tem-se:
VP = 129
FP = (27 + 486) = 513
VN = (648 + 1495 + 176 + 73) = 2392
FN = (5 + 277) = 282

• Para a classe estalo de língua:
VP = 648
FP = (5 + 73) = 78
VN = (1495 + 277 + 129 + 486) = 2387
FN = (27 + 176) = 203

• Para a classe sopro:
VP = 1495
FP = (277 + 176) = 453
VN = (129 + 648 + 27 + 5) = 809
FN = (486 + 73) = 559

5.2.2 Acurácia

A Equação 5.1 considerando a acurácia 5 demonstra o cálculo de quantos exemplos foram
preditos corretamente dentre todos os cenários possíveis.

Acurácia = VP + VN
VP + FP + VN + FN

(5.1)

Considerando o modelo melhor avaliado (Tabela 11) referente às classes de beijo
e estalo, tem-se a Equação 5.2 aplicada:

Acurácia beijo-estalo = 559 + 717
559 + 717 + 9 + 83

= 1276
1368

= 0, 9327 (5.2)

4 Nessa exemplificação de uma matriz de confusão para três classes distintas, foi utilizado o modelo
baseado em Random Forest para três classes induzido com dados de treinamento (Seção 6.2), por
ter obtido o melhor desempenho dentre outros modelos para predizer a classificação entre as três
classes de interesse. Não foi necessariamente considerado o melhor modelo preditivo ao final, pois um
cenário com duas classes foi elaborado para produzir outros modelos. A elaboração dos cenários e
esses modelos para duas classes distintas são melhor elaborados no Capítulo 6)

5 A acurácia é a medida padrão para avaliar a performance de um classificador.
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5.2.3 Precisão

Em termos de precisão6, pode-se responder a seguinte pergunta: Dos exemplos preditos
como sendo da classe X, quantos desses realmente eram da classe X? A Equação 5.3
demonstra o cálculo da precisão.

Precisão = Verdadeiros Positivos
Verdadeiros Positivos + Falso Positivos

(5.3)

Aplicando a equação 5.3 aos resultados do modelo generalizado capaz de classificar
entre beijo e estalo disposto na Tabela 11, a precisão para a classe beijo seria:

Precisãobeijo = beijos classificados certos
beijos classificados certos + estalos como beijos

Precisãobeijo = 559
559 + 9

= 559
568

= 0, 9841
(5.4)

A Equação 5.4 pode ser lida da seguinte maneira: De todos os exemplos classifica-
dos como beijo, quantos realmente eram do movimento de beijo e quantos eram de outro
movimento?

Tem-se, ao aplicar a fórmula, que 559 eram beijos e realmente foram classificados
como beijo e nove eram do movimento de estalo, mas foram classificados como beijo. Logo,
a precisão desse modelo para o movimento de beijo, foi de um em 559 dividido por 568
(559 + 9) ou seja 98,41%.

Já para o movimento de estalo, tem-se a seguinte Equação 5.5 aplicada:

Precisãoestalo = estalos classificados certos
estalos classificados certos + beijos como estalos

Precisãoestalo = 717
717 + 83

= 717
800

= 0, 8962
(5.5)

A Precisão para classificar movimentos de estalo corretamente foi de 89,62%. No
fim, a precisão geral do modelo é a média aritmética de todas as precisões, neste caso, a
precisão total é de 94,01%.

6 Precisão é a fração dos exemplos classificados como positivos de todos possíveis positivos
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5.2.4 Sensibilidade

A Equação 5.6 ilustra o cálculo da sensibilidade7:

Sensibilidade = Verdadeiros Positivos
Verdadeiros Positivos + Falso Negativos (5.6)

Para descobrir qual a sensibilidade para a classe beijo, por exemplo, basta aplicar
a Equação 5.6 aos dados da matriz simulada da Tabela 19. Pode-se visualizar a fórmula
aplicada na Equação 5.7.

Sensibilidadebeijo = beijos classificados certos
beijos classificados certos + beijos como estalos

Sensibilidadebeijo = 559
559 + 83

= 559
642

= 0, 8707
(5.7)

Ao mesmo tempo, considerando a Equação 5.3 da Precisão, tem-se justamente o
oposto, haveria uma diminuição da precisão, pois estalos de língua seriam classificados
como beijo. No presente cenário, temos que a Sensibilidade aplicada do movimento de
beijo foi de 87,07%. A sensibilidade do movimento de estalo é calculada na Equação 5.8.

Sensibilidadeestalo = estalos classificados certos
estalos classificados certos + estalos como beijos

Sensibilidadeestalo = 717
717 + 9

= 717
726

= 0, 9876
(5.8)

Logo, a sensibilidade do movimento de estalo é de 98,76%. A sensibilidade final
do modelo apresentado é a média ponderada de todas as sensibilidades calculadas, do
modelo em questão é de 92,91%.

Contudo, se todo conjunto de dados fosse rotulado como uma determinada classe,
a sensibilidade calculada seria de 1,0, ou seja, perfeita. Isso porque nenhum dos Fal-
sos Negativos seria classificado como sendo da classe oposta. Para tentar resolver essa
problemática, a métrica denominada de medida F1 também foi utilizada.

7 Sensibilidade ou Revocação é a proporção dos exemplos que foram classificados como positivos dentre
todos que realmente eram positivos no conjunto de dados. Por esse motivo também é conhecida como
Taxa de Verdadeiro Positivo.
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5.2.5 Medida F1

Observa-se a fórmula para cálculo da Medida F18:

F1 = 2× precisão× sensibilidade
precisão + sensibilidade

(5.9)

Considerando o modelo disposto na Tabela 11 referente ao modelo que prediz novos
exemplos das classes beijo e estalo, temos na Equação 5.10 o seguinte resultado para a
Media F1:

F1 = 2× 94, 01× 92, 91
94, 01 + 92, 91

= 2× 8734, 46
186, 92

= 2× 46, 728 = 93, 45% (5.10)

A Medida F1 baliza entre as métricas de Precisão e Sensibilidade para que não
haja sobreposição de qualquer uma delas.

5.2.6 Log Loss

Log Loss ou Cross-entropy loss é uma função que calcula a performance de um classificador,
independente de qual seja. A cada predição realizada corretamente o valor de Log Loss
diminui tendendo a 0; e a cada predição errônea o valor aumenta, tendendo ao infinito.

Na Equação 5.11, a função Log Loss é calculada como sendo o logaritmo negativo
da probabilidade estimada pelo classificador:

Llog(y, p) = −(y × log(p) + (1− y)× log(1− p)) (5.11)

cujo y é um binário indicando se a classe sendo avaliada é a real e p é a probabili-
dade calculada para a predição em análise.

Para exemplificar, imagine um classificador induzido para avaliar entre duas classes,
cão e gato. Após a indução, é apresentado um novo exemplo para análise, em fase de
validação, esse novo exemplo é da classe gato, esse classificador hipotético classificou com
os seguintes resultados: classe cão com 13% de probabilidade e classe gato com 87% de
probabilidade, logo, o classificador hipotético conclui que gato seria a classe correta. Na
Equação 5.12, o valor de Log Loss apresentado é:

Llog(1, 0, 87) = −(1× log(0, 87)+(1−1)× log(1−0, 87)) = −(−0, 139+0∗−0, 13) = 0, 139
(5.12)

8 Também conhecida como F-Measure ou F-Score é uma média harmônica entre precisão e sensibilidade
para balanceá-las, punindo quaisquer valores extremos.
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Logo, considerando que o classificador hipotético classificou o novo exemplo como
gato, sendo que este exemplo era realmente da classe gato, com uma probabilidade de
87%, o valor de Log Loss seria de 0,139, bem próximo a 0, ou seja, é um classificador com
uma performance considerável.

Uma das vantagens da métrica de Log Loss é que exemplos que são classificados
erroneamente e com uma probabilidade alta são mais penalizados. Considerando o mesmo
exemplo anterior, entretanto, o classificador hipotético classificou a classe cão (classe
errada) com 87% de probabilidade de ser a real. Logo, o valor de Log Loss na Equação
5.13 é:

Llog(0, 0, 87) = −(0×log(0, 87)+(1−0)×log(1−0, 87)) = −(0+1∗−2, 04) = 2, 04 (5.13)

Assim sendo, o classificador hipotético que classificou erroneamente a classe real
gato como sendo cão, e, com uma probabilidade de 87% obteria um Log Loss de 2,04,
muito superior a zero e portanto, pode-se considerar o classificador hipotético com uma
performance péssima.

Na Figura 20 é possível verificar verificar como ocorre a distribuição da função Log
Loss em relação às probabilidades atribuídas à classe verdadeira.

Figura 20 – Distribuição da função Log Loss quando avaliando uma classe considerada
verdadeira

Fonte: Autoria própria

Observando os dados apresentados na Figura 20, nota-se que ao diminuir a proba-
bilidade da predição em relação à classe verdadeira ocorre um considerável aumento na
penalização ao classificador. Este efeito é o mesmo para a classe incorreta: à medida que
a probabilidade aumenta, a função penaliza o classificador9 da mesma maneira.
9 Existe apenas uma problemática quando a probabilidade da predição da classe incorreta é de 100%.

Neste caso, o Log Loss seria −log(1 − 1), ou, −log(0), como esse cálculo não é possível, algumas
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Portanto, a função Log Loss foi utilizada nesta pesquisa para avaliar modelos
induzidos, fossem gerados por algoritmos diferentes ou redes neurais. A função Log Loss
foi capaz de unificar essa comparação, fornecendo uma forma de avaliação de todas as
predições realizadas.

5.3 Caso de Uso do Método RVPNV

Para melhor elucidação da aplicação do método apresentado, esta seção apresenta um
modelo, representado como Caso de Uso, que ilustra como diferentes usuários podem
interagir com um sistema que implemente o método RVNPV, como por exemplo, o “Sofi-
aFala”. Nesse sentido, a Figura 21 apresenta um diagrama de proposta para caso de uso,
com o intuito de ilustrar a aplicação do modelo induzido gerado, antevendo, assim, sua
aplicabilidade em um aplicativo existente para treinamento de fala, tal como o “SofiaFala”.

Figura 21 – Classificação do movimento não articulatório

Fonte: Autoria própria

implementações lidam com essa impossibilidade transformando a probabilidade em 0,9999 como
no caso da função log_loss da biblioteca scikit learn do Python. Disponível em: https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.log_loss.html.
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No diagrama, o paciente utiliza o aplicativo para realizar o treinamento fonoaudio-
lógico. Ao iniciar o treinamento, o programa localiza e carrega o modelo indutor criado por
esta pesquisa, o qual realizará a predição dos movimentos de interesse. Posteriormente,
os movimentos realizados pelo paciente são filmados. Essas imagens são analisadas para
detectar a face humana, aplicar os landmarks e classificar o movimento realizado, por meio
do indutor previamente carregado. Detectado o movimento de interesse pelo indutor, com
a acurácia desejada previamente definida ou finalizado o tempo para a realização do mo-
vimento, o treino é encerrado e um resultado é emitido. Esse resultado é apresentado ao
paciente e armazenado internamente.

A partir da experiência obtida com o presente trabalho, nosso grupo de estudos
iniciou a aplicação dos modelos gerados na extração de métricas das predições, determi-
nando maiores dados para posterior análise de comportamento do modelo, bem como o
acompanhamento evolutivo do paciente.

5.4 Considerações Finais

Este capítulo destinou-se à descrição do método RVPNV para reconhecimento de padrões
em imagens advindas de movimentos da boca humana de praxias não verbais, como beijo,
estalo de língua e sopro. Discorreu-se acerca do algoritmo que descreve o processo de
indução de um classificador, desde a utilização do conjunto de dados até sua efetiva
implementação para a geração de um modelo concreto.

Também foi apresentada, à Figura 18, a arquitetura da RN MLP utilizada nesta
pesquisa. Concomitantemente, foram descritas as métricas de Acurácia, Precisão, Sensi-
bilidade, Medida F1 e Log Loss, para avaliação dos classificadores produzidos dentre os
quatro cenários estabelecidos (melhor descritos no próximo capítulo. Por fim, uma pro-
posta de caso de uso do método RVPNV foi apresentada para basear a futura integração
do melhor classificador obtido, junto ao aplicativo desenvolvido pelo grupo de trabalho
“SofiaFala”.





6
Resultados e Discussão

Este capítulo reuni os resultados obtidos com a pesquisa apresentada nesta dissertação,
usando o método apresentado (Capítulo 5) nos conjuntos de dados inicial, de treinamento
e de teste (Capítulo 4) e a discussão dos mesmos com a literatura correlata (Capítulo 2).
Por meio da metodologia descrita (Capítulo 5), foram construídos cinco cenários, sendo
cada um desses uma evolução do cenário anterior. Os cenários foram desenvolvidos com
o objetivo de demonstrar as etapas da aplicação da metodologia para a construção de um
modelo classificador, as dificuldades apresentadas, as hipóteses elaboradas e a investigação
e análise dessas hipóteses até a obtenção dos resultados finais.

As métricas utilizadas para avaliar a classificação dos modelos induzidos foram
apresentadas na Seção 5.2.

No primeiro cenário apresentado na Seção 6.1, realizou-se a indução de algoritmos
frequentemente utilizados no campo de Aprendizado de Máquina para construir modelos
induzidos com o conjunto de dados iniciais (Seção 4.2) e validados no conjunto de teste
(Seção 4.6). Neste cenário, a indução pretendeu distinguir entre as três classes de interesse,
beijo, estalo de língua e sopro, e foi apresentada a problemática relacionada à quantidade
dos exemplos do conjunto de treinamento.

Já no segundo cenário, apresentado na Seção 6.2, os mesmos algoritmos apresenta-
dos na Seção 6.1 foram induzidos para classificar entre as três classes distintas, mas com
um novo conjunto de dados, denominado de conjunto de dados de treinamento (Seção 4.4),
contendo ao todo 12316 exemplos. Neste cenário, discorreu-se sobre duas problemáticas,
a de um possível desbalanceamento entre classes e isso ter ocasionado a não distinção
entre as classes de beijo e sopro. A validação dessa hipótese foi apresentada no próprio
cenário. Já a segunda hipótese foi proposta em relação à problemática da “maldição da
dimensionalidade” (Seção 3.3.3), a qual foi discutida no cenário proposto na Seção 6.3.

Em seguida foi composto o terceiro cenário, expressado na Seção 6.3 que empre-
gou uma Rede Neural do tipo Multilayer Perceptron para abordar a problemática da alta
dimensionalidade dos dados, com o intuito de validar se a alta dimensionalidade foi a cau-
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sadora do desempenho não aceitável no segundo cenário. As métricas de análise de dados
foram aplicadas para comparar os modelos, principalmente a métrica Log Loss, especí-
fica para comparar modelos induzidos com diferentes algoritmos. Nesse modelo induzido
foi aplicado o balanceamento entre as classes aplicando a técnica de sobre-amostragem
(Seção 3.5) para equiparar as classes com menos exemplos à majoritária, considerando o
desempenho obtido no cenário da Seção 6.2. Nesse cenário, também foi apresentada uma
hipótese para a não separação entre os movimentos de beijo e sopro, e, com uma aná-
lise mais aprofundada sobre a distribuição dos dados extraídos das amostras foi possível
observar o motivo latente da não separação. Para validar a observação apresentada, um
quarto cenário foi elaborado.

No quarto cenário, para dirimir dúvidas relativas às propostas dos cenários dois e
três, quanto à alta dimensionalidade, a não separação entre as classes de beijo e sopro, o
balanceamento de classes, foram realizadas induções com os mesmos algoritmos utilizados
nos cenários dois e três, mas com a indução entre duas classes distintas assim separadas
entre os pares, beijo e estalo, estalo e sopro e por fim beijo e sopro. Um comparativo geral
com os demais cenários foi elaborado para basear a conclusão.

6.1 Cenário de Classificação AM com Dados
Iniciais

Nesta seção, o cenário de experimentação utilizou algoritmos de AM treinados com três
classes distintas criadas a partir dos dados de amostragem iniciais apresentados na Seção
(4.2). A Tabela 6 demonstra o resultado da predição dos classificadores induzidos com
os algoritmos algoritmos Árvore de Decisão (J48), k-NN (IBk), Random Forest e Sup-
port Vector Machine (Sequential Minimal Optimization) aplicados no conjunto de teste
contendo 3316 exemplos não vistos na fase de treinamento.

Todo o treinamento foi realizado, utilizando o programa Weka, que possui diver-
sos algoritmos de Aprendizado de Máquina transcritos em Java1. Os algoritmos foram
utilizados em suas implementações padrões, exceto o algoritmo k-vizinhos mais próximos
cujo valor de k foi alterado para 7. O conjunto de dados para treinamento e o de teste
foram normalizados (Seção 3.6).

1 Esses algoritmos, por estarem escritos em Java, podem ser mais facilmente portados para o sistema
operacional Android.
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6.1.1 Resultados

Os algoritmos foram utilizados em suas implementações padrões, exceto o algoritmo k-
vizinhos mais próximos onde o valor de k foi alterado para 7. Tanto o conjunto de dados
para treinamento quanto o de teste foram normalizados (Seção 3.6).

Tabela 6 – Resultado das predições dos classificadores Árvore de Decisão na implementação
J48, k-NN na implementação iBK, Random Forest e Support Vector Machine na
implementação Sequential Minimal Optimization (SMO). Os classificadores foram
avaliados no conjunto de testes descrito na Seção 4.6. Os itens marcados em negrito
são os melhores resultados dentre as métricas apresentadas

Precisão Sensibilidade Medida F1 Acurácia Log Loss
Classificadores beijo estalo sopro beijo estalo sopro beijo estalo sopro

Árvore de Decisão (J48) 0,16 0,99 0,55 0,39 0,27 0,46 0,23 0,43 0,50 40,32 11,55
k-NN (iBK) 0,23 1 0,59 0,77 0,09 0,33 0,35 0,17 0,42 36,34 0,93
Random Forest 0,20 1 0,61 0,52 0,18 0,47 0,29 0,30 0,53 41,86 0,73
SVM (SMO) 0,20 0,99 0,28 1 0,24 0 0,34 0,39 0 24,82 0,92

Fonte: Autoria própria

Considerando os dados acima obtidos no presente cenário, a análise dos resultados
e discussão em comparação à literatura pertinente corroborou com a hipótese conclusiva
desta dissertação (Capitulo 7) que estabelece a relação de similaridade entre os movimen-
tos de beijo e sopro e direciona na produção de modelos separados entre duas classes
distintas. O apontamento discutido dos resultados encontra-se a seguir.

6.1.2 Discussão

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 6, foi possível observar que nenhum dos
classificadores induzidos foi capaz de predizer novos exemplos com uma acurácia superior
a 50%. Entretanto, na fase de treinamento, os algoritmos Árvore de Decisão, Random
Forest e SVM apresentaram uma acurácia final superior a 70%, já o algoritmo k-NN
apresentou uma acurácia superior a 63%. Sob a ótica das métricas de acurácia e Log
Loss, concluiu-se que o modelo induzido com o algoritmo Random Forest apresentou o
melhor resultado, seguido pelo modelo induzido com o algoritmo k-NN, priorizando-se a
Acurácia. Os modelos induzidos com os algoritmos SVM e Árvore de Decisão resultaram
em terceiro e quarto lugares, respectivamente.

Observando somente acurácia, o modelo do algoritmo SVM apresentou o pior
resultado, e, considerando apenas Log Loss, o modelo induzido com Árvore de Decisão foi
o que apresentou o pior desempenho.
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Os dados do conjunto inicial estavam dispostos em 23 imagens do movimento so-
pro, 39 imagens do movimento beijo e 20 imagens do movimento estalo de língua, não
sendo considerados na literatura como desbalanceados, uma vez que o desbalanceamento
é caracterizado pela razão de 1:4 ao menos entre as classes minoritária e majoritária con-
forme apresentado em Krawczyk (2016). No presente cenário, sendo as classes minoritária
e majoritária respectivamente as classes estalo de língua (20 imagens) e beijo (39 imagens),
essa distribuição não chega à razão de 1:2. Portanto, não foi necessária a aplicação de
métodos para correção de desbalanceamento entre classes, como apresentados na Seção
3.4. Os atributos do conjunto de dados contendo 82 imagens foram normalizados para va-
lores do intervalo entre zero e um com o intuito de remover a influência entre os atributos,
conforme discutido na Seção 3.6.

A validação desses modelos induzidos foi realizada inicialmente de forma prática,
com a análise pontual dos movimentos de interesse de rostos de indivíduos que não par-
ticiparam da fase de treinamento daqueles modelos, já que o conjunto de teste (Seção
4.6) não existia na época da indução dos classificadores apresentados. Verificou-se que
esses modelos não eram generalizados o suficiente para diferenciar entre os movimentos de
interesse, por vezes, apresentado certa aleatoriedade em identificar uma mesma imagem
estática.

Este cenário é descrito na literatura como overfitting (GAMA, 2011), quando o
modelo induzido está superajustado aos dados de treinamento e não é capaz de predizer
novos exemplos. Foi descartada a hipótese do cenário ter sido causado por underfitting,
já que nesse caso, o algoritmo induzido não consegue reconhecer padrões, e, portanto,
apresenta uma acurácia baixa mesmo na fase de treinamento2, e consequentemente na
fase de testes.

Não houve necessariamente uma surpresa quanto à conclusão do resultado acerca
de overfitting, já que o conjunto de dados iniciais com 82 imagens no total, continha
poucas imagens, comparado empiricamente, em relação a outros conjuntos de dados de
outros domínios (ler sobre o Mapeamento Sistemático na Seção 2). Contudo, o cenário
de overfitting já era promissor, pois significava que os algoritmos, no geral, tinham conse-
guido aprender algum padrão, em relação ao cenário de underfitting onde nenhum padrão
encontrado é assimilado.

Considerando a ocorrência de overfitting descrita, a próxima etapa foi construir
um novo conjunto de dados, denominado de conjunto de dados de treinamento e outro
denominado de conjunto de dados de teste, capazes de expressar com maior fidelidade
os movimentos de beijo, estalo de língua e sopro. A metodologia para confecção desses
conjuntos de dados pode ser observada nas Seções 4.4 e 4.6. Após a construção desses
conjuntos, um novo cenário foi explorado na Seção 6.2 para induzir modelos com os dados

2 Os dados relativos à fase de treinamento podem ser analisados no Anexo D.
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do conjunto de treinamento e validar as predições das classificações para os exemplos do
conjunto de dados de teste.

Por fim, um segundo cenário foi elaborado para realizar uma nova indução, dos
mesmos algoritmos descritos nesta Seção, mas com um novo conjunto de dados para trei-
namento, denominado de conjunto de treinamento e ou de dados para teste, denominado
de conjunto de teste para avaliar a capacidade desses novos modelos em predizer dados
inéditos.

6.2 Cenário de Classificação AM com Dados
de Treinamento

Nesta seção, o cenário de experimentação utilizou algoritmos de AM treinado com três
classes distintas criadas a partir dos dados de treinamento apresentados na Seção 4.4. A
Tabela 7 demonstra os classificadores de Árvore de Decisão, n-vizinhos mais próximos 3,
Random Forest e Support Vector Machine, induzidos utilizando o conjunto de treinamento
com 12316 exemplos e validados no conjunto de teste com 3316 exemplos 4.

6.2.1 Resultados

A indução dos algoritmos de AM e a normalização dos conjuntos de dados foram realizadas
conforme descritas na Seção 6.1. Os resultados obtidos são apresentados na tabela a seguir:

Tabela 7 – Resultado das predições dos classificadores de Árvore de Decisão na implementação
J48, k-NN na implementação iBK, Random Forest e Support Vector Machine na
implementação Sequential Minimal Optimization (SMO). Os classificadores foram
avaliados no conjunto de testes apresentados na Seção 4.6. Os itens marcados em
negrito são os melhores resultados dentre as métricas apresentadas

Precisão Sensibilidade Medida F1 Acurácia Log Loss
Classificadores beijo estalo sopro beijo estalo sopro beijo estalo sopro

Árvore de Decisão (J48) 0,26 0,62 0,73 0,36 0,72 0,59 0,30 0,67 0,66 57,69 11,22
k-NN (iBK) 0,24 0,78 0,69 0,27 0,79 0,66 0,26 0,79 0,68 61,61 4,18
Random Forest 0,31 0,76 0,73 0,20 0,89 0,77 0,24 0,82 0,75 68,52 0,56
SVM (SMO) 0,27 0,88 0,72 0,37 0,81 0,66 0,31 0,84 0,69 63,57 0,66

Fonte: Autoria própria

3 Induzido considerando os sete vizinhos mais próximos.
4 Os dados originais relativos à fase de treinamento e teste podem ser analisados no Anexo E.
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6.2.2 Discussão

Ao proceder com a análise dos resultados sintetizados na Tabela 7, a primeira discussão
relevante, quanto à heurística da acurácia, pauta-se na exceção da Árvore de Decisão
que obteve uma acurácia de 57,69%. Os demais algoritmos, por sua vez, alcançaram
uma acurácia geral entre 60% e 70%, entretanto, ao avaliar conjuntamente com as demais
métricas como Precisão, Sensibilidade e Medida F1, verifica-se que o resultado da predição
não pôde ser considerado, ao final da análise, nem ao menos adequado.

Essa conclusão decorre do fato que em todos os modelos, a classe beijo não obteve
mais que 31,2% de precisão, 36,6% de sensibilidade e 31,1% de medida F1, no melhor
modelo avaliado com as predições realizadas no conjunto de teste (Seção 4.6). À primeira
análise, essa performance insatisfatória em relação às predições da classe beijo foi atri-
buída ao desbalanceamento de classes naturalmente ocorrido no conjunto de dados de
treinamento, já que dos 12316 exemplos do conjunto de dados de treinamento, apenas
1850 são da classe beijo, ou 6,65% do total do conjunto, tornando-a classe minoritária.
Já a classe sopro é considerada a classe majoritária contendo 7065 exemplos, seguida pela
classe estalo com um total de 3401 exemplos.

Segundo Krawczyk (2016), o desbalanceamento não estaria caracterizado já que
não atingiu a razão de 1:4, contudo, considerando que a razão entre a classe sopro e beijo
chega bem próxima a 1:4 (3,81), optou-se por realizar uma nova predição dos mesmos
algoritmos induzidos na Seção 6.2.

O objetivo dessa nova predição é verificar se a diferença na quantidade de exemplos
entre as classes, era bastante a ponto de influenciar significativamente a precisão, sensibi-
lidade e medida F1 da classe beijo. Para tanto, utilizamos a técnica de subamostragem
dos dados (Seção 3.4), cujos exemplos das classes de estalo e sopro foram aleatoriamente
removidos até que ambas se igualassem à quantidade de 1850 da classe beijo.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos modelos induzidos com os algoritmos Ár-
vore de Decisão (J48), k-NN (iBK), Random Forest e SVM (SMO) contendo 1850 exem-
plos de cada classe dentre beijo, estalo de língua e sopro.

Comparando as Tabelas 7 e 8, em relação à precisão das predições do movimento
de beijo, foco da hipótese apresentada acima, notou-se que houve uma perda de desem-
penho dos modelos induzidos com Árvore de Decisão e Random Forest, sendo essa perda
de 0,03 e 0,04 respectivamente, em relação ao treinamento realizado com dados desbalan-
ceados. No caso dos modelos induzidos com algoritmos k-NN e SVM houve um ganho da
precisão de 0,01 em cada um desses modelos. De modo geral, houve uma perda média de
0,05 em relação aos modelos induzidos conforme apresentado na Tabela 7.

A métrica sensibilidade é estimada a partir da quantidade de predições assertivas
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Tabela 8 – Resultados dos modelos induzidos com os algoritmos Árvore de Decisão (J48), k-
NN (iBK), Random Forest e SVM (SMO) com dados de treinamento balanceados
contendo 1850 exemplos de cada classe: beijo, estalo de língua e sopro. Os dados
em negrito indicam o melhor desempenho dentro daquela métrica

Precisão Sensibilidade Medida F1 Acurácia Log Loss
Classificadores beijo estalo sopro beijo estalo sopro beijo estalo sopro

Árvore de Decisão (J48) 0,23 0,70 0,70 0,46 0,87 0,41 0,31 0,77 0,52 52,08 7,12
k-NN (iBK) 0,25 0,77 0,69 0,53 0,78 0,42 0,34 0,78 0,52 52,47 4,67
Random Forest 0,27 0,76 0,72 0,38 0,92 0,56 0,31 0,83 0,63 60,28 0,62
SVM (SMO) 0,28 0,90 0,83 0,89 0,80 0,26 0,42 0,85 0,39 50,03 0,75

Fonte: Autoria própria

dentre todas as possíveis. Nos resultados das predições apresentados na Tabela 8, houve
um aumento de 27% em média na precisão, se comparados com os resultados apresentados
na Tabela 7.

Considerando a medida F1, houve um aumento geral em todos os modelos induzi-
dos com dados balanceados, em relação aos treinados com dados desbalanceados. Já que
é uma métrica que faz a junção entre precisão e sensibilidade, a influência dessa última
métrica acabou elevando em média em 24,3% da Medida F1.

Por fim, a métrica Log Loss que objetiva a comparação de algoritmos sob um
mesmo domínio, considerando a confiabilidade de todas as predições realizadas, obteve,
com exceção do algoritmo Árvore de Decisão, um decréscimo nos demais algoritmos de
11,75% em média. Já considerando somente o algoritmo Árvore de Decisão, houve uma
melhora de 63% no desempenho geral do modelo em comparação com a versão induzida
com dados desbalanceados.

Avaliando o cenário para validar a hipótese levantada de que o desbalanceamento
de classes poderia ser o influenciador no desempenho negativo do movimento de beijo,
concluiu-se que apesar da melhoria no desempenho da sensibilidade, e consequentemente
da medida F1, o que é interessante, já que dentre os 1850 exemplos da classe beijo, 27%
a mais de exemplos foram classificados corretamente em média, em relação às médias de
acurácia houve um decréscimo em todos os algoritmos de 17% em média. Considerando a
métrica Log Loss houve uma piora em todos os modelos, exceto no modelo induzido com
o algoritmo de Árvore de Decisão. Mais latente é reparar que a melhoria na sensibilidade
das classificações do movimento de beijo, foi obtida às custas da piora considerável do
desempenho geral dos modelos em classificar o movimento de sopro. Com referência ao
movimento de sopro houve uma piora de 62% da sensibilidade e de 35% da medida F1,
obtendo uma melhora de apenas 2% relativa à precisão.

Constata-se que houve um ganho apreciável em relação às métricas do movimento
de beijo, mas com esse ganho houve uma piora do desempenho das classificações relativas
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do movimento de sopro, enquanto as classificações relativas ao movimento de estalo se
mantiveram praticamente estáveis. De um modo geral, o fato de haver uma subamostra-
gem do conjunto de dados causou uma piora no desempenho de todos os algoritmos, com
exceção do modelo induzido com Árvore de Decisão, na perspectiva da métrica Log Loss.
Houve uma dificuldade aparente em realizar a separação entre as classes de beijo e sopro,
quaisquer que fosse o modelo utilizado, diferentemente da classe estalo, que foi separável
com um desempenho relevante em todos os modelos.

Neste cenário, a problemática tomou um formato perturbante, já que agora o
conjunto de dados de treinamento, mesmo na classe minoritária, possuía uma quantidade
de exemplos equiparável à outros conjuntos de dados na literatura. Ainda que aplicando
uma técnica de sobre-amostragem, e os três movimentos estarem separados entre si e
compondo um conjunto de testes com indivíduos totalmente diferentes em comparação ao
conjunto de treinamento, as métricas do melhor modelo ainda demonstravam desempenho
aquém do desejado. Considerando esse contexto, surgiram duas hipóteses ainda mais
ousadas e desafiadoras.

Em razão dos resultados apresentados, duas hipóteses foram relevantes para pos-
terior aprofundamento. A primeira é se a classe beijo obtivesse uma quantidade maior
de exemplos, preferencialmente igualando-se à quantidade de exemplos da classe sopro,
os modelos seriam capazes de diferenciá-las entre si? A outra hipótese é o fato do con-
junto de dados possuir uma alta dimensionalidade, com 190 dimensões, o que nos leva
ao problema da “maldição da dimensionalidade” (DONOHO, 2000) (Seção 3.3.3) onde
existem 2190 subconjuntos de dados, e, dentre esses, um subconjunto considerado ótimo
que apresentaria o melhor resultado possível, motivo dos algoritmos escolhidos para clas-
sificar entre as classes de sopro e beijo não realizarem a classificação com um desempenho
considerável.

Sendo assim, foi elaborado o próximo cenário, considerando uma rede neural do
tipo Multilayer Perceptron para avaliar ambas as hipóteses apresentadas.

6.3 Cenário de Classificação RN com Dados
de Treinamento

Nesta seção, o cenário de experimentação utilizou algoritmos de RN treinados com três
classes distintas criadas a partir dos dados de treinamento apresentados na Seção 4.4. Os
dados obtidos (6.3.1) e sua avaliação diante dos achados na literatura (6.3.2) encontram-se,
respectivamente, nas próximas subseções.
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6.3.1 Resultados

A Tabela 9 apresenta as métricas de avaliação do classificador baseado em Rede Neural,
disposta na Seção 5.1.1, aplicado no conjunto de testes (Seção 4.6), para a classificação
de 3316 exemplos, sintetizando, portanto, os resultados obtidos no presente cenário.

Tabela 9 – Resultado da predição de 3316 exemplos do conjunto de teste pelo modelo induzido
baseado em uma rede neural Multilayer Perceptron

Precisão Sensibilidade Medida F1 Acurácia Log Loss
Classificadores beijo estalo sopro beijo estalo sopro beijo estalo sopro

Multilayer Perceptron 0,23 0,65 0,67 0,49 0,95 0,32 0,31 0,77 0,43 49,00 2,21

Fonte: Autoria própria

6.3.2 Discussão

A análise dos resultados obtidos denota que o modelo induzido com a rede neural do tipo
Multilayer Perceptron (Seção 5.1.1) não obteve um resultado satisfatório. Os resultados
apresentados são similares aos resultados obtidos no cenário anterior, Seção 6.2, nas Ta-
belas 7 e 8, principalmente se comparado ao modelo induzido com o algoritmo Árvore de
Decisão, relativo as métricas de Precisão, Sensibilidade, Medida F1 e Acurácia. Acerca
da hipótese sobre a dimensionalidade dos dados, discorrida na Seção 6.2, foi apresentada
a influência da alta dimensionalidade do conjunto ser a causadora do desempenho não
aceitável dos modelos previamente induzidos. Em Zekic-Susac, Pfeifer e Sarlija (2014) os
autores concluem que, apesar de um modelo de rede neural performar melhor que todos
os demais algorítimos em um domínio com alta dimensionalidade (94 dimensões), essa
diferença não era estatisticamente significante para ser considerada, com exceção em rela-
ção ao algoritmo k-NN. Dessa maneira, a alta dimensionalidade não foi considerada como
a causadora do desempenho não desejado.

Sobre a hipótese acerca amostragem dos dados disposta na Seção 6.2, foi realizada a
indução dos modelos utilizando-se uma subamostragem para igualar os totais de exemplos
das três classes do domínio. A hipótese inicial foi de que eventual desbalanceamento entre
classes pudesse ser a causa do desempenho não desejável dos modelos. Após obtenção
dos resultados e sua análise, a ideia foi refutada, visto que os algoritmos apresentaram
desempenho inferior à indução com classes de quantidades diversas, porém com maior
número de exemplos.

Portanto, uma hipótese foi aventada quanto à possibilidade de aumentar a quan-
tidade dos exemplos das classes com menores quantidades à da classe majoritária, para
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avaliar se a quantidade maior, em conjunto com um balanceamento, produziria modelos
capaz de generalizar melhor.

Para produzir tal cenário foi necessária a utilização da técnica SMOTE (Seção 3.5)
para sobre amostragem dos dados do conjunto de treinamento. Entretanto, mesmo com
o sobre dimensionamento do conjunto de dados de treinamento, o desempenho da rede
neural ainda se apresentou insatisfatório.

A princípio, o resultado obtido pela RN no presente domínio não era o esperado.
Esperava-se que a RN, dada a sua capacidade de aprendizado em domínios complexos,
como PLN e a própria análise de imagens, obtivesse um desempenho ao menos comparável
ao melhor modelo induzido, no caso, com o algoritmo Random Forest, o que não se
confirmou. Contudo, uma robusta literatura indicou comportamento semelhante, mesmo
sem atingir as expectativas iniciais em relação ao presente resultado.

Em consulta na literatura, no trabalho Fernández-Delgado, Cernadas, Barro e
Amorim (2014) foram avaliados 179 classificadores em 121 conjuntos de dados, e a con-
clusão foi que algoritmos da família de Random Forest são os que performam melhor na
grande maioria dos domínios, seguidos pelos algoritmos da família SVM e posteriormente
por redes neurais. Esse comportamento ocorreu neste trabalho, como pode ser obser-
vado na Tabela 7, sob a ótica da Acurácia e Log Loss, e, em conjunto com o resultado
obtido na indução da rede neural visível na Tabela 9, onde os algoritmos citados pelos
autores daquele estudo performaram exatamente na mesma ordem no presente domínio.
Os autores daquele estudo salientam também que dada a complexidade dos dados, as
rede neurais tendem a possuir uma melhor acurácia, se comparadas às outras famílias de
algoritmos. Contudo, no domínio da presente pesquisa, tal condição não se apresentou,
tendo o modelo induzido com a rede neural Multilayer Perceptron obtido a pior acurácia
final e o terceiro pior Log Loss, atrás dos modelos induzidos com SVM e Random Forest,
respectivamente, conforme dados da Tabela 7.

Considerando os cenários anteriores e as hipóteses relativas aos tipos de algoritmos
de AM utilizados, rede neural ou acerca da quantidade dos exemplos dos conjuntos de da-
dos, e, até o momento os resultados advindos estarem em conformidade com a literatura,
o foco da experimentação passou a ser a amostragem dos dados, no tangente à variân-
cia. A nova hipótese era analisar se a variância da amostra dos dados de treinamento
era suficientemente capaz de explicar os padrões desejados para indução de um modelo
generalista o suficiente para predizer novos exemplos.

Primeiramente, foi realizada a indução de um modelo experimental apenas com
um indivíduo, afim de avaliar se os atributos selecionados poderiam explicar a separação
entre as três classes de interesse: beijo, estalo de língua e sopro. A Tabela 10 demonstra
a matriz de confusão desse modelo.
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Tabela 10 – Matriz de confusão do modelo induzido com uma Árvore de Decisão na imple-
mentação J48 de um único indivíduo, denominado Indivíduo 1, do conjunto
de treinamento original

Matriz de Confusão
Beijo Estalo Sopro Total

Beijo 424 1 1 426
Estalo 3 198 1 202
Sopro 1 2 659 662
Total 428 201 661 1290

Fonte: Autoria própria

O modelo descrito na Tabela 10 foi induzido com 1216 exemplos do movimento de
beijo, 648 exemplos de estalo e 1929 exemplo de sopro, com um total de 3793 exemplos, dos
quais 66% (2503) foram utilizados para treinamento e 34% (1290) para testes de predição.
O modelo atingiu uma acurácia final de 99,30%, errando ao predizer apenas nove exemplos.
Contudo, o objetivo do experimento era avaliar se os atributos selecionados, um vetor de
190 distâncias Euclidianas entre os 20 pontos da boca humana (Seção 3.1) eram suficientes
para justificar a separação dos três movimentos e, ainda que pesem as restrições do testes,
a separação entre os movimentos se mostrou possível.

O algoritmo Árvore de Decisão foi utilizado por ser possível visualizar a tomada de
decisão realizada pelo algoritmo para avaliar melhor como os atributos foram selecionados,
conforme disposto na Figura 22.

Figura 22 – Visualização do modelo induzido com Árvore de Decisão, na implementação
J48, demonstrando os atributos utilizados, bem como a tomada de decisão
de como os atributos foram escolhidos. O modelo foi treinado apenas com
exemplos de treinamento, não normalizados, de um único indivíduo denomi-
nado Indivíduo 1, extraído do conjunto de treinamento (Seção 4.4)

Fonte: Autoria Própria

A árvore disposta na Figura 22 possui cinco nós de profundidade à partir do nó
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raiz, nesse caso considerado como sendo o atributo com a distância entre os pontos 63 e
68 (Seção 3.1). Apesar da baixa profundidade, o algoritmo utilizou 16 atributos, quase
10% do total (190) para conseguir predizer entre as três classes5.

Para avaliar a distribuição dos dados utilizados no treinamento do modelo acima
descrito, a Figura 23 apresenta os boxplot6 (FRIGGE, 1989) de todos os atributos esco-
lhidos pelo algoritmo Árvore de Decisão no processo de indução do modelo.

Figura 23 – Exemplificação dos 16 boxplots dos atributos utilizados pela árvore de decisão
descrita à Figura 22. Representam a distribuição dos movimentos de beijo,
estalo de língua e sopro, para o indivíduo, denominado, indivíduo 1, extraído
do conjunto de treinamento

Fonte: Autoria Própria

Ao analisar os boxplots na Figura 23 em conjunto com a árvore de decisão à Figura
22, observa-se o ponto denominado “P63.68”, que é a distância Euclidiana entre os pontos
63 e 68, o qual foi designado como o nó raiz da árvore no modelo induzido. Para continuar
a construir a árvore, dois nós no primeiro nível foram abertos, considerando os exemplos
5 Vale ressaltar que a árvore de decisão é construída baseada nos exemplos fornecidos, e, mesmo em um

conjunto de dados apensado ao que foi utilizado no presente treinamento, é possível que não necessa-
riamente os mesmos nós (atributos) sejam definidos, já que novas distâncias podem ser introduzidas,
logo, a tomada de decisões pode considerar outros atributos como mais adequados.

6 Um boxplot é uma visualização gráfica da distribuição dos dados apresentados.
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que possuíam distâncias menor ou igual a 0,34 e maiores que 0,34. Considerando a
unidimensionalidade, ao analisar o respectivo boxplot do ponto “P63.68”, verifica-se que
a distância de menor ou igual a 0,34 separa as classes beijo e estalo da classe sopro, pois,
o valor é aproximadamente o início do segundo quartil da distribuição dos exemplos de
sopro.

Idealmente, a distribuição observada nos pontos “P63.68” e “P64.67”, a exemplo,
são as mais desejadas, pois mesmo num plano n-dimensional, seria possível traçar uma
linha reta em cada dimensão que pudesse separar as classes desejadas. Contudo, a pre-
sente classificação considerou apenas um indivíduo (denominado Indivíduo 1) para fins
de exemplificação. As Figuras 24, 25 e 26 representam a distribuição de todos os indiví-
duos, contudo, considerando apenas o ponto “P58.63”7, para cada tipo de movimento de
interesse.

Ao analisar as Figuras 24, 25 e 26 verifica-se uma hegemonia na distribuição do
movimento estalo (Figura 25) em comparação aos movimentos de beijo e sopro. Com
exceção dos Indivíduos 1, 6 e 10, todos os demais movimentos de estalos concentraram-se
entre as distâncias 1,5 e aproximadamente 6,0, enquanto os movimentos de beijo e sopro
possuem uma distribuição entre toda a faixa de distribuição (0 à 1).

Portanto, a própria especificidade da distrição do domínio em questão, com a
sobreposição das distâncias entre os três movimentos de interesse, ainda que considerados
os 190 atributos escolhidos, dificulta a separação entre os três movimentos de uma vez,
principalmente entre os movimentos de sopro e beijo, já que visualmente possuem a mesma
amplitude e graficamente possuem distribuições que ocupam todo o espectro de distâncias.

Contudo, a predição do movimento de estalo em relação aos demais sempre foi
satisfatória, conforme demonstrado à Tabela 6. Considerando isso, foram elaborados os
cenários finais para induzir classificadores para separar entre pares de movimentos.

6.4 Cenário de Classificação AM e RN com
Dados de Treinamento

Nesta seção, o cenário de experimentação utilizou algoritmos de AM e RN treinados com
duas classes distintas criadas a partir dos dados de treinamento apresentados na Seção 4.4.
Os resultados originais extraídos do programa Weka, por meio da inferência dos modelos,
incluindo todas as matrizes de confusão de cada modelo, podem ser observados no Anexo
F.

7 A distância entre os pontos 58 e 63 foi escolhida por representar visualmente a distinção entre o
movimento de estalo em relação aos movimentos de beijo e sopro.
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Figura 24 – Boxplots da distribuição de distâncias Euclidianas entre os pontos 58 e 63 de
todos os exemplos do conjunto de treinamento dos indivíduos que realizaram
o movimento de beijo

Fonte: Autoria própria

Figura 25 – Boxplots da distribuição de distâncias Euclidianas entre os pontos 58 e 63 de
todos os exemplos do conjunto de treinamento dos indivíduos que realizaram
o movimento de estalo de língua

Fonte: Autoria própria

Figura 26 – Boxplots da distribuição de distâncias Euclidianas entre os pontos 58 e 63 de
todos os exemplos do conjunto de treinamento dos indivíduos que realizaram
o movimento de sopro

Fonte: Autoria própria
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6.4.1 Resultados

Os resultados obtidos estão sumarizados na Tabela 11, que apresenta uma compilação
das métricas de avaliação (Seção 5.2) dos modelos treinados com os algoritmos Árvore de
Decisão (J48), k-NN vizinhos mais próximos, Random Forest, Support Vector Machine
(SMO) e Rede Neural (MLP).

6.4.2 Discussão

Quanto à avaliação dos dados obtidos, é possível observar um excelente desempenho em
separar a classe estalo das demais. Considerando a Precisão, entre beijo e estalo foi sepa-
rável com 94% de assertividade no modelo com Random Forest, já entre estalo e sopro,
os movimentos foram separados entre si com 93% de exatidão. Já em relação aos movi-
mentos de beijo e estalo, esse índice caiu para 68% de eficácia no melhor modelo (SMO),
demonstrando a dificuldade explicitada na Seção 6.3 em separar tais movimentos tão si-
milares entre si. Tal comportamento é refletido em relação às métricas de Sensibilidade e
Medida F1.

Avaliando as métricas principais, assim denominadas conforme a heurística esta-
belecidas no presente trabalho, a Acurácia para os modelos de beijo e estalo obteve um
empate em 93% de assertividade entre os modelos induzidos com Random Forest e SVM
(SMO). Em relação ao modelo estalo e sopro o algoritmo SVM (SMO) teve um desempe-
nho de 93% de acertos e por fim entre o modelo de beijo e sopro o modelo induzido com
o algoritmo Random Forest obteve o melhor desempenho com 65% de exatidão.

Entretanto, a Acurácia não deve ser avaliada isoladamente, e sim, em conjunto com
a métrica Log Loss que mede a certeza com a qual os modelos ou algoritmos tomam a
decisão para predizer a classe correta, em outras palavras, o quão certo o algoritmo estava
quando determinou que uma classe era a correta e as demais não fossem. Nesse caso,
quanto menor for o valor de Log Loss, melhor, e os modelos induzidos com o algoritmo
Random Forest apresentaram os menores valores dentre os demais, significativamente
menores8 e portanto, sendo considerado o melhor modelo para separar entre as classes de
interesse, quando divididas em pares.

8 Com exceção do modelo induzido com a Rede Neural MLP para separar entre as classes beijo e estalo
que obteve um Log Loss de 0,27, não significante estatisticamente de 0,22 do modelo induzido com
Random Forest para a mesma finalidade.
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Tabela 11 – Resultado das predições dos classificadores de Árvore de Decisão (J48), k-NN, Random Forest, SVM (SMO) e rede neural Multilayer
Percetron induzidos com o conjunto de treinamento e avaliados no conjunto de teste, contudo, separados em dois pares de classes por
treinamento, quais sejam: beijo e estalo; estalo e sopro; beijo e sopro. Os dados marcados em negrito representam a melhor performance
naquela métrica

Precisão Sensibilidade Medida F1 Acurácia Log Loss
beijo e estalo estalo e sopro beijo e sopro beijo e estalo estalo e sopro beijo e sopro beijo e estalo estalo e sopro beijo e sopro beijo e estalo estalo e sopro beijo e sopro beijo e estalo estalo e sopro beijo e sopro

Classificadores Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Treinamento Validação Validação Validação Validação

Árvore de Decisão (J48) 0,98 0,89 0,99 0,86 0,95 0,65 0,98 0,88 0,99 0,84 0,95 0,63 0,98 0,88 0,99 0,85 0,95 0,64 0,98 0,88 0,99 0,84 0,95 0,63 2,76 4,54 8,45
k-NN (iBK) 0,99 0,91 0,99 0,89 0,98 0,61 0,99 0,91 0,99 0,89 0,98 0,59 0,99 0,91 0,99 0,89 0,98 0,60 0,99 0,91 0,99 0,89 0,98 0,59 1,08 2,09 5,74
Random Forest 1 0,94 1 0,91 1 0,63 1 0,93 1 0,90 1 0,65 1 0,93 1 0,90 1 0,64 1 0,93 1 0,90 1 0,65 0,22 0,23 0,68
SVM (SMO) 0,96 0,92 0,97 0,93 0,86 0,68 0,96 0,92 0,97 0,93 0,85 0,53 0,96 0,92 0,97 0,93 0,82 0,56 0,96 0,92 0,98 0,93 0,85 0,53 1,43 2,47 16,22
Multilayer Perceptron - 0,93 - 0,83 - 0,49 - 0,93 - 0,89 - 0,48 - 0,93 - 0,84 - 0,45 - 0,93 - 0,86 - 0,48 0,27 0,86 1,7

Fonte: Autoria própria
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6.5 Considerações Finais

O propósito deste capítulo foi apresentar os resultados acerca dos classificadores obtidos
com a aplicação do método RVPNV, tal como avaliar os dados obtidos e compará-los à
literatura correlata, elucidando as propostas contidas nos objetivos iniciais desta pesquisa.
A aplicação do método RNPNV, no conjunto de dados iniciais, para distinguir entre três
classes simultaneamente, até os classificadores separados em pares de classes beijo e estalo,
estalo e sopro e beijo e sopro, construídos com o conjunto de dados de treinamento e
avaliados no conjunto de dados de testes, foi separada em quatro cenários, cada cenário
é uma evolução do cenário anterior. Em cada um desses cenários, foram apresentados os
resultados obtidos e o desempenho desses foi analisado e discutido com base na literatura.
As conclusões finais acerca dos resultados são apresentadas no Capítulo 7.





7
Conclusão

A partir dos resultados obtidos e considerando as limitações do presente estudo, foi pos-
sível gerar modelos induzidos com Random Forest capazes de classificar entre os pares de
movimentos beijo e estalo, estalo e sopro e beijo e sopro, concluindo-se que:

• A separação entre os movimentos sopro e beijo necessita alcançar maior precisão
quanto à sua determinação (65%);

• A separação entre os movimentos beijo e estalo foi determinada com precisão ade-
quada (93%), gerando capacidade de prosseguimento na construção do módulo pro-
posto;

• A separação entre os movimentos estalo e sopro foi determinada com precisão ade-
quada (90%), gerando capacidade de prosseguimento na construção do módulo pro-
posto.

Dada a baixa acurácia no geral entre os movimentos de beijo e sopro, é válido
notar que ambos os movimentos possuem amplitudes muito similares entre si. A Figura
27 demonstra a execução do ápice dos movimentos de beijo e sopro.

Uma possível diferença aparente é a separação entre os lábios inferiores e superiores
internos para a passagem do ar, no caso do sopro. Essa característica é passível de
exploração para tentar aumentar a acurácia na classificação entre os movimentos de beijo
e sopro.

Por fim, como apontado no Capítulo 2, a literatura apresenta apenas o trabalho
Souza, Souza, Watanabe, Mandrá e Macedo (2019) que explorou uma rede neural do
tipo LSTM para classificar entre os movimentos de interesse. O movimento de soprou
atingiu uma acurácia de 51%, o movimento de beijo uma acurácia de 66% e por fim
o de estalo com 81%, com uma acurácia geral média de 66%. Não muito diferente do
presente trabalho, quando se compara o melhor modelo induzido para reconhecer entre
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Figura 27 – Demonstração de execução dos movimentos de beijo e sopro pelo mesmo
indivíduo

(a) Execução do movimento de beijo (b) Execução do movimento de sopro
Fonte: Autoria própria

as três classes concomitantemente (Random Forest - Tabela 6.2), onde o movimento de
beijo obteve 20,1% de acurácia, o movimento de sopro obteve 76,7% e o movimento de
estalo obteve 89,3% com uma acurácia ponderada de 68,5%. Contudo, considerando os
melhores modelos entre duas classes concomitantes, os resultados apresentados nessa dis-
sertação superam, respeitadas as correlações dos movimentos, os resultados apresentados
nos demais outros modelos que separaram entre as três classes concomitantemente.
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7.1 Trabalhos Futuros

Neste estudo, vislumbrou-se a limitação da impossibilidade de gerar um modelo único
capaz de distinguir entre os três movimentos de interesse, determinando, assim, resultados
ampla e indiscutivelmente satisfatórios. A separação entre os movimentos de sopro e beijo
atingiu, no melhor modelo, 65% de acurácia total, a exemplo. Logo, a exploração dos
trabalhos futuros descritos abaixo, pode contribuir para a melhor separação entre tais
movimentos.

Para prosseguimento com o estudo da temática, faz-se interessante realizar análise
comparativa entre todas as distâncias descritas na Seção 3.7, mensurando assim quais
melhor performam sobre o domínio desta pesquisa em conjunto com os algoritmos e redes
neurais, determinando o refinamento da qualidade de performance do modelo.

Para tanto, com o intuito de produzir um modelo único capaz de diferenciar com
maior assertividade os movimentos de beijo e sopro, demonstra-se atrativa a indução dos
modelos através de uma abordagem multimodal como distâncias, tempo e análise do som,
utilizando os mesmos dados deste trabalho.

Na etapa A do método RVPNV, foi utilizada a função get_frontal_face_detector()
para reconhecimento de face, entretanto, atualmente existe na dlib uma nova função
denominada cnn_face_detector(). Essa nova função aplica um modelo mais preciso que
o anterior, tal modelo requer mais poder computacional para rodar e foi desenvolvido
para ser executado por uma GPU (DLIB, 2022). Mas, com o avanço computacional dos
dispositivos móveis, incluindo GPUs mais potentes, pode ser uma implementação que
agregará mais precisão no reconhecimento facial. Vale destacar que o método não possuiu
penalização estatisticamente considerável pelo não reconhecimento de faces na imagem.

YOLO (BOCHKOVSKIY, 2020) é um framework considerado atualmente o es-
tado da arte para detecção de objetos em tempo real. A verão mais atual denominada
YOLOv4 é 10% e 12% mais eficiente que a versão anterior (YOLOv3), nos comparativos
de acurácia e eficiência, e, duas vezes mais rápida que o próximo concorrente direto (Effi-
cientDet). Recentemente, alguns estudos emergem sobre a utilização do framework para
reconhecimento de face humana (QI, 2021; GARG, 2018). Dada a superioridade desse
framework na detecção de objetos, é possível explorá-lo para futuras detecções da face
com o intuito de aumentar o desempenho em relação ao modelo da dlib utilizado nessa
pesquisa.

No caso da rede neural convolucional Mask R-CNN (HE, 2017) é descrita como
sendo o estado da arte em segmentação da imagem. Na segmentação, uma espécie de
máscara é adicionada no contorno do objeto sendo detectado e esse objeto pode ser intei-
ramente seccionado/destacado da imagem, permitindo diversas aplicabilidades além da
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detecção. Nesse caso, a Mask R-CNN pode ser utilizada também para a detecção de face
humana (LIN, 2020). Contudo, existe uma possível lacuna de pesquisa para explorar a
Mask R-CNN para extração de partes da face humana, como a boca, com o interesse de
detectar os movimentos de beijo, estalo de língua e sopro.

Finalmente, outra possibilidade de atuação é a implementação no aplicativo de-
senvolvido pelo grupo “SofiaFala”, de acordo com o caso de uso apresentado na Seção 5.3
que propõe a aplicação efetiva dos melhores classificadores para duas classes produzidos
pelo método RVPNV.
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Anexos





A
Descrição Da Coleta De Dados Para
o Conjunto De Treinamento



Tabela 12 – Descrição da coleta de vídeos para formação do conjunto de treinamento referente
ao movimento de Beijo

Indivíduo Qtd Vídeos Raça Adereços Observações

Indivíduo 1 18 Branca Brincos/Colar Cabelo Preso
Indivíduo 1 88 Branca Colar Cabelo Solto
Indivíduo 2 21 Branca Brincos Cabelo Preso
Indivíduo 3 23 Branca Óculos Cabelo Solto
Indivíduo 4 18 Branca - Com barba/bigode
Indivíduo 5 19 Branca - Sem barba/bigode
Indivíduo 6 4 Branca - Sem barba/bigode
Indivíduo 6 17 Branca Capuz Sem barba/bigode
Indivíduo 7 12 Amarela Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 8 21 Amarela Óculos Cabelo Solto
Indivíduo 9 2 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 10 8 Parda - Sem barba/bigode
Indivíduo 10 10 Parda Boné Sem barba/bigode
Indivíduo 10 1 Parda Boné e Óculos Escuros Sem barba/bigode
Indivíduo 11 33 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 12 21 Parda Boné Com barba/bigode
Indivíduo 13 17 Amarela Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 14 23 Amarela - Sem barba/bigode

Fonte: Autoria própria



Tabela 13 – Descrição da coleta de vídeos para formação do conjunto de treinamento referente
ao movimento de Estalo

Indivíduo Qtd Vídeos Raça Adereços Observações

Indivíduo 1 95 Branca Brincos,Colar Cabelo Preso
Indivíduo 2 13 Branca Brincos Cabelo Preso
Indivíduo 3 19 Branca Óculos Cabelo Solto
Indivíduo 4 17 Branca - Com barba/bigode
Indivíduo 5 15 Branca - Sem barba/bigode
Indivíduo 6 15 Branca Capuz Sem barba/bigode
Indivíduo 6 10 Branca - Sem barba/bigode
Indivíduo 7 11 Amarela Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 8 23 Amarela Óculos Cabelo solto
Indivíduo 9 2 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 10 6 Parda Boné Sem barba/bigode
Indivíduo 10 11 Parda - Sem barba/bigode
Indivíduo 11 38 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 12 19 Parda Boné Com barba/bigode
Indivíduo 13 15 Amarela Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 14 23 Amarela - Sem barba/bigode

Fonte: Autoria própria



Tabela 14 – Descrição da coleta de vídeos para formação do conjunto de treinamento referente
ao movimento de Sopro

Indivíduo Qtd Vídeos Raça Adereços Observações

Indivíduo 1 105 Branca Brinco e Colar Cabelo Preso
Indivíduo 2 17 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 3 19 Branca Óculos Cabelo Solto
Indivíduo 4 17 Branca - Com cabelo/bigode
Indivíduo 5 19 Branca - Se barba/bigode
Indivíduo 6 17 Branca Capuz Sem barba/bigode
Indivíduo 6 3 Branca - Sem barba/bigode
Indivíduo 7 14 Amarela Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 8 19 Amarela Óculos Cabelo Solto
Indivíduo 9 2 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 10 10 Parda Boné Sem barba/bigode
Indivíduo 10 8 Parda - Sem barba/bigode
Indivíduo 11 35 Branca - Cabelo Preso
Indivíduo 12 21 Parda Boné Com cabelo/bigode
Indivíduo 13 19 Amarela Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 14 23 Amarela - Sem barba/bigode

Fonte: Autoria própria



B
Descrição Da Coleta De Dados Para
o Conjunto De Testes

Tabela 15 – Descrição da coleta de vídeos para formação do conjunto de testes referente aos
movimentos de beijo, estalo de língua e sopro. Nos movimentos de beijo e sopro
foram produzidos 66 vídeos cada e no movimento de estalo o indivíduo 55 produziu
um vídeo a mais, totalizando 67 vídeos

Indivíduo Raça Adereços Observações

Indivíduos 42 e 47 Amarela - Cabelo solto
Indivíduo 20 Amarela Colar Cabelo solto
Indivíduos 29 e 46 Branca - Cabelo preso
Indivíduos 18,19,36,37,40,43,48,70,72 e 76 Branca - Cabelo solto
Indivíduos 15,50,53 e 65 Branca - Com barba/bigode
Indivíduo 41 Branca - Com barba/bigode e calvo
Indivíduos 22,55,59 e 60 Branca - Sem barba/bigode
Indivíduo 49 Branca Brincos Cabelo preso
Indivíduos 16 e 28 Branca Brincos Cabelo solto
Indivíduo 56 e 57 Branca Brincos e Colar Cabelo preso
Indivíduo 73 Branca Brincos e Óculos Cabelo solto
Indivíduos 24 e 62 Branca Colar Cabelo solto
Indivíduo 68 Branca Colar Sem barba/bigode
Indivíduos 46 e 64 Branca Óculos Cabelo preso
Indivíduos 26 e 54 Branca Óculos Cabelo solto
Indivíduo 33 Branca Óculos Com barba/bigode
Indivíduo 67 Branca Óculos Com barba sem bigode
Indivíduo 21 Branca Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 35 Branca Óculos Sem barba/bigode e calvo
Indivíduo 32 Branca Piercing no Nariz e Colar Cabelo solto
Indivíduo 23 Negra Óculos Cabelo solto
Indivíduo 51 Negra Colar Cabelo solto
Indivíduos 34 e 69 Parda - Cabelo preso
Indivíduos 38,39,45,52 e 66 Parda - Cabelo solto
Indivíduos 27,30,74 e 78 Parda - Com barba/bigode
Indivíduos 17,25,44,58 e 75 Parda - Sem barba/bigode
Indivíduo 77 Parda Óculos Sem barba/bigode
Indivíduo 61 Parda Piercing no Nariz e Colar Cabelo solto
Indivíduos 63 e 71 Parda Brincos e Colar Cabelo preso
Indivíduo 31 Parda Boné Com barba/bigode

Fonte: Autoria própria





C
Experimento do site: Motivo dos
movimentos não analisáveis

Tabela 16 – Resultado das avaliações realizadas por profissionais e alunos de fonoaudiologia em
relação aos vídeos disponibilizados no website que não puderem ser avaliados e os
motivos para tanto

Avaliador(a) Tipo movimento Motivo

PROFISSIONAL 1 BEIJO Não retornou ao repouso inicial
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 ESTALO Não foi possível visualizar o movimento
PROFISSIONAL 1 BEIJO Movimento inadequado
PROFISSIONAL 1 BEIJO Movimento inadequado
PROFISSIONAL 1 BEIJO Movimento inadequado
PROFISSIONAL 1 BEIJO Não retorna ao repouso e já parte para outro movimento- sorriso
PROFISSIONAL 1 SOPRO Não consegui perceber o inflar da bochecha
PROFISSIONAL 2 BEIJO PROBLEMA. INSERIDO MANUALMENTE.
ALUNO 1 BEIJO lábios unidos, contraídos e projetados. Obs: Referência Aula de Anatomia.com
ALUNO 1 BEIJO não fecha a boca
ALUNO 1 BEIJO lábios unidos, contraídos e projetados. Obs: Referência Aula de Anatomia.com
ALUNO 1 BEIJO não abre a boca durante o movimento
ALUNO 1 ESTALO o participante realizou a abertura da boca, porém não elevou a ponta da língua em direção ao palato
ALUNO 1 ESTALO O participante não realizou um movimento rápido de sucção, gerando um som de clique.
ALUNO 1 ESTALO Com a boca semi aberta, o participante eleva a ponta da língua em direção ao palato, porém paciente está mal posicionado com a cabeça inclinada
ALUNO 1 ESTALO O paciente não fechou a boca

Fonte: Autoria própria





D
Resultados Originais das Induções de
Algoritmos com Três Classes
Distintas Induzidos com Conjunto de
Dados Iniciais

São disposto em seguida os resultados originais das induções dos algoritmos Árvore de
Decisão, Random Forest, Support Vector Machine e k-nn vizinhos mais próximos extraídos
do programa Weka.

Algumas métricas não foram objetos da heurística estabelecida na presente pes-
quisa, a exemplo Kappa Statistic, Mean absolute error, Root mean squared error, Matthews
correlation coefficient - MCC, Receiver Operating Characteristic (ROC) Area e Precision-
Recall Curves (PRC) Area.



D.1 Árvore de Decisão

O Algoritmo de Árvore de Decisão, na implementação J48, foi utilizado sem modificações
dos parâmetros adicionais ofertados pelo programa Weka. Os resultados originais da
classificação e predição de novos exemplos podem ser observados na Figura 28.

Figura 28 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Árvore de Decisão,
na implementação J48, para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



D.2 Random Forest

O Algoritmo Random Forest foi utilizado sem modificações dos parâmetros adicionais
ofertados pelo programa Weka. Os resultados originais da classificação e predição de
novos exemplos podem ser observados na Figura 29.

Figura 29 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Random Forest,
para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



D.3 Support Vector Machine (SMO)

O Algoritmo foi utilizado sem modificações dos parâmetros adicionais ofertados pelo pro-
grama Weka e na implementação Sequential Minimal Optimization - SMO. Os resultados
originais da classificação e predição de novos exemplos podem ser observados na Figura
30.

Figura 30 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo SVM, na imple-
mentação SMO, para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



D.4 k-vizinhos mais próximos (knn/iBK)

O Algoritmo foi utilizado com a modificação do parâmetro k para com sendo sete vizinhos
mais próximos e na implementação iBk. Os resultados originais da classificação e predição
de novos exemplos podem ser observados na Figura 31.

Figura 31 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo knn, na implemen-
tação iBK, para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria





E
Resultados Originais das Induções de
Algoritmos com Três Classes
Distintas Induzidos com Conjunto de
Dados de Treinamento

São disposto em seguida os resultados originais das induções dos algoritmos Árvore de
Decisão, Random Forest, Support Vector Machine e k-nn vizinhos mais próximos extraídos
do programa Weka.

Algumas métricas não foram objetos da heurística estabelecida na presente pes-
quisa, a exemplo Kappa Statistic, Mean absolute error, Root mean squared error, Matthews
correlation coefficient - MCC, Receiver Operating Characteristic (ROC) Area e Precision-
Recall Curves (PRC) Area.



E.1 Árvore de Decisão

O Algoritmo de Árvore de Decisão, na implementação J48, foi utilizado sem modificações
dos parâmetros adicionais ofertados pelo programa Weka. Os resultados originais da
classificação e predição de novos exemplos podem ser observados na Figura 32.

Figura 32 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Árvore de Decisão,
na implementação J48, para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



E.2 Random Forest

O Algoritmo Random Forest foi utilizado sem modificações dos parâmetros adicionais
ofertados pelo programa Weka. Os resultados originais da classificação e predição de
novos exemplos podem ser observados na Figura 33.

Figura 33 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Random Forest,
para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



E.3 Support Vector Machine (SMO)

O Algoritmo foi utilizado sem modificações dos parâmetros adicionais ofertados pelo pro-
grama Weka e na implementação Sequential Minimal Optimization - SMO. Os resultados
originais da classificação e predição de novos exemplos podem ser observados na Figura
34.

Figura 34 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo SVM, na imple-
mentação SMO, para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



E.4 k-vizinhos mais próximos (k-NN/iBK)

O Algoritmo foi utilizado com a modificação do parâmetro k para com sendo sete vizinhos
mais próximos e na implementação iBk. Os resultados originais da classificação e predição
de novos exemplos podem ser observados na Figura 35.

Figura 35 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo k-NN, na imple-
mentação iBK, para classificação entre as classes beijo, estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria





F
Resultados Originais das Induções de
Algoritmos com Duas Classes
Distintas

São disposto em seguida os resultados originais das induções dos algoritmos Árvore de
Decisão, Random Forest, Support Vector Machine e k-nn vizinhos mais próximos extraídos
do programa Weka.

Algumas métricas não foram objetos da heurística estabelecida na presente pes-
quisa, a exemplo Kappa Statistic, Mean absolute error, Root mean squared error, Matthews
correlation coefficient - MCC, Receiver Operating Characteristic (ROC) Area e Precision-
Recall Curves (PRC) Area.



F.1 Árvore de Decisão

O Algoritmo de Árvore de Decisão, na implementação J48, foi utilizado sem modificações
dos parâmetros adicionais ofertados pelo programa Weka. Os resultados originais da
classificação e predição de novos exemplos podem ser observados nas Figuras 36, 37 e 38.

Figura 36 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Árvore de Decisão,
na implementação J48, para classificação entre as classes beijo e estalo

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 37 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Árvore de Decisão,
na implementação J48, para classificação entre as classes estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 38 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Árvore de Decisão,
na implementação J48, para classificação entre as classes beijo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



F.2 Random Forest

O Algoritmo Random Forest foi utilizado sem modificações dos parâmetros adicionais
ofertados pelo programa Weka. Os resultados originais da classificação e predição de
novos exemplos podem ser observados nas Figuras 39, 40 e 41.

Figura 39 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Random Forest,
para classificação entre as classes beijo e estalo

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 40 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Random Forest,
para classificação entre as classes estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 41 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo Random Forest,
para classificação entre as classes beijo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



F.3 Support Vector Machine (SMO)

O Algoritmo foi utilizado sem modificações dos parâmetros adicionais ofertados pelo pro-
grama Weka e na implementação Sequential Minimal Optimization - SMO. Os resultados
originais da classificação e predição de novos exemplos podem ser observados nas Figuras
42, 43 e 44.

Figura 42 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo SVM, na imple-
mentação SMO, para classificação entre as classes beijo e estalo

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 43 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo SVM, na imple-
mentação SMO, para classificação entre as classes estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 44 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo SVM, na imple-
mentação SMO, para classificação entre as classes beijo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



F.4 k-vizinhos mais próximos (k-NN/iBK)

O Algoritmo foi utilizado com a modificação do parâmetro k para com sendo sete vizinhos
mais próximos e na implementação iBk. Os resultados originais da classificação e predição
de novos exemplos podem ser observados nas Figuras 45, 46 e 47.

Figura 45 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo k-NN, na imple-
mentação iBK, para classificação entre as classes beijo e estalo

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 46 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo k-NN, na imple-
mentação iBK, para classificação entre as classes estalo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria



Figura 47 – Resultados originais da indução (a) e predição (b) do algoritmo k-NN, na imple-
mentação iBK, para classificação entre as classes beijo e sopro

(a) Fonte: Autoria própria

(b) Fonte: Autoria própria
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