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“The world of Hell is a state in which life is itself painful; where anything you see makes you feel
miserable. People in this state need someone, anyone, to be at their side. They need someone who will be
there for them, to listen and offer even just a few words of encouragement. That’s all it may take for the

flame of life to burn brightly once again in the heart of someone who is suffering deeply. Just knowing
that someone cares about them makes their heart expand.”
(Daisaku Ikeda)



RESUMO

O transtorno do espectro autista (TEA) afeta o desenvolvimento cognitivo e as habilidades
de comunicacao em individuos de todas as idades, limitando sua capacidade de interacao
social, comunicac¢ao, seu comportamento e fala. A alta demanda por acompanhamentos
terapéuticos gera uma grande quantidade de dados qualitativos e quantitativos sobre
a evolucao do paciente, dados que muitas vezes sao despercebidos em meio a andlise
manual por parte dos terapeutas. Essa analise acontece durante a sessao de terapia, onde
o profissional da satude divide a atencao entre o paciente e suas anotagoes, ou acontece
apos a se¢ao, revendo-a caso a mesma tenha sido gravada em video. O problema dessa
ultima alternativa, apesar de possibilitar uma efetiva interagdo com o paciente, é o tempo
necessario para encontrar e rever todos os momentos importantes no video, que pode ser
muito mais que a prépria duragao da sessdo. Dessa forma, a analise manual traz um déficit
e um atraso no tratamento e evolugao do paciente com TEA. O diagnéstico e tratamento do
TEA auxiliados por técnicas computacionais representam um poderoso aliado, reduzindo
a carga de trabalho dos profissionais e permitindo uma melhor experiéncia terapéutica
para o paciente. Esse trabalho investiga como técnicas de aprendizado de maquina e
visdo computacional podem ajudar os especialistas ao fornecer uma analise automatizada
de sessoes de terapia gravadas em video com criangas dentro do espectro do autismo.
Para isso, propomos uma ferramenta capaz de processar grandes quantidades de dados
de video, filtrando de forma automatizada quadros relevantes de acordo com eventos de
interesse pré-estabelecidos por profissionais da area. Utilizamos um conjunto de dados de
819 quadros de videos, disponibilizado pelo Instituto Italiano de Ciéncias e Tecnologias
Cognitivas (ISTC), que apresentam trés integrantes, um terapeuta, uma crianga (paciente)
e um ursinho interativo chamado PlusMe. Com o objetivo de detectar eventos de interesse
baseados em interagao por meio de toque, utilizamos esse conjunto para a criagao de
um modelo de deteccao de objetos capaz de gerar caixas delimitadoras ao redor dos trés
integrantes de forma automaética, que por sua vez sdo processadas por uma heuristica
de sobreposicao de caixas delimitadoras fazendo predigoes sobre a existéncia de uma
interacao. Validamos essa heuristica ao compararmos as predicoes feitas com os eventos
reais presentes nos 200 quadros de video disponiveis do conjunto de teste. Nossos resultados
mostram que nesses 200 quadros a deteccao de eventos de interesse é capaz de reduzir
analises manuais entre 9 a 90% do tempo total do video, considerando um equilibrio entre
reducao de tempo de analise, nivel de interacao e desempenho de deteccao, que pode
trazer uma reducao significativa da carga de trabalho para os especialistas em satude. Este
trabalho também apresenta a implementacao da ferramenta proposta em uma plataforma
web, permitindo que terapeutas e pesquisadores organizem e mantenham um repositorio de
sessoes, onde € possivel o manuseio dos videos, geracao de estatisticas e historico evolutivo
de cada paciente ao longo das terapias, buscando trazer uma nova perspectiva em decisoes
clinicas e promover uma melhor experiéncia para o paciente.

Palavras-chave: transtorno do espectro autista. aprendizado de maquina. visao compu-
tacional. terapia. ferramenta web.



ABSTRACT

Autism Spectrum Disorder (ASD) has an impact on the cognitive development and com-
munication skills of individuals across all age groups, resulting in challenges in social
interaction, communication, behavior, and speech. The high demand for therapeutic ac-
companiments generates a large amount of qualitative and quantitative data on the pa-
tient’s progress, data that often go unnoticed in the midst of manual analysis by therapists.
This analysis takes place during the therapy session, where the health professional divides
attention between the patient and their notes, or it takes place after the session, reviewing
it if it has been recorded on video. The problem with the last alternative, despite allowing
an effective interaction with the patient, is the time needed to find and review all the im-
portant moments in the video, which can be much longer than the duration of the session
itself. Thus, manual analysis brings a deficit and delay in the treatment and evolution
of patients with ASD. The diagnosis and treatment of ASD assisted by computational
techniques represent a powerful ally, reducing the workload of professionals, allowing a
better therapeutic experience for the patient. This work investigates how machine learn-
ing and computer vision techniques can help experts in the field by providing automated
analysis of video recorded therapy sessions with children on the autism spectrum. For
this, we propose a tool capable of processing large amounts of video data, automatically
filtering relevant frames according to events of interest pre-established by professionals
in the field. We used a dataset of 819 video frames, provided by the Italian Institute of
Cognitive Sciences and Technologies (ISTC), which features three members, a therapist,
a child (patient) and an interactive teddy bear named PlusMe. In order to detect events
of interest based on interaction through touch, we used this dataset to create an object
detection model capable of automatically generating bounding boxes around the three
members, which in turn are processed by a heuristic of overlapping bounding boxes making
predictions about the existence of an interaction. We validate this heuristic by comparing
the predictions made with the actual events present in 200 video frames available in the
test set. Our results show that in these 200 frames, the detection of events of interest is ca-
pable of reducing manual analysis between 9 to 90% of the total video lenght, considering
a balance between analysis time reduction, interaction level and detection performance,
that can bring a significant reduction in the workload for health experts. This work also
presents the implementation of the proposed tool on a web platform, allowing therapists
and researchers to organize and maintain a repository of sessions, where it is possible the
handling of videos, generation of statistics and progress history of each patient throughout
therapies, seeking to bring a new perspective on clinical decisions and promote a better
patient experience.

Keywords: autism spectrum disorder. machine learning. computer vision. therapy. web
app.
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1 INTRODUCAO

O transtorno do espectro autista (TEA) é uma condigao de desenvolvimento com-
plexa que afeta as habilidades de comunicagao e aprendizagem. O diagnostico de autismo
em criangas tem aumentado globalmente, trazendo desafios para a area clinica, familiar e
social (KOLAKOWSKA et al., 2017). Pessoas com TEA possuem dificuldades de comu-
nicacao e interacao social, déficit cognitivo, diminui¢do da velocidade de processamento
mental, aprendizado verbal e memoria, e diversos outros problemas (MAENNER et al.,
2021).

O aumento dos casos, junto com a necessidade de auxilio e suporte ao longo da
vida que grande parte dos individuos com TEA necessita em varios aspectos cotidianos,
faz com que esse transtorno seja de grande importancia para a sociedade.

Diagnosticar o TEA o quanto antes é fundamental, para que se comece desde cedo, a
realizagao de intervengoes terapéuticas que melhorem a funcionalidade social e cognitiva de
individuos dentro do espectro (RAMIREZ-DUQUE; FRIZERA-NETO; BASTOS, 2018).
Segundo Sharma, Gonda e Tarazi (2018), existem varios tipos de terapias para o TEA
dentro de duas divisdes principais, farmacologica e nao farmacologica. No primeiro caso
temos como exemplos os acompanhamentos realizados com medicamentos, ervas medicinais
e técnicas nutricionais. Para o segundo caso, alguns exemplos sao musicoterapia, terapia
cognitivo-comportamental e terapia social comportamental.

O acompanhamento terapéutico é de suma importancia pois promove melhoras na
comunicacao e interacao social, trabalha a coordenacao motora e desenvolve autoconfianga
(SHARMA; GONDA; TARAZI, 2018). A validacdo desses resultados se d& geralmente
com a presenca do médico em sessoes de terapia cotidianas, onde o mesmo tem a liberdade
para anotar o avango do paciente conforme lhe convém e propor novos meios e técnicas
de tratamento.

Porém, essa forma tradicional de obter informacoes comportamentais por meio
de observagao direta e manual representa um atraso na evolucao do tratamento. Muitas
informagoes sao sutis demais para serem percebidas pelo terapeuta durante uma sessao
(CABIBIHAN et al., 2013), assim como muitos dados deixam de ser coletados pela nao
existéncia de um padrao de registro consistente de profissional para profissional.

O desenvolvimento de pessoas dentro do espectro envolve sessoes de terapia acom-
panhadas por um profissional qualificado, muitas das quais sdo gravadas para posterior
analise. Novas metodologias de analise observacional permitem que os pesquisadores ob-
tenham dados quantitativos a partir de gravagoes e utilizem abordagens computacionais
avancadas para uma observacao sistematica do comportamento. Essas técnicas incluem
Modelos Ocultos de Markov (HMM), Redes Neurais Artificiais (RNA), abordagens espago-
temporais e outras, conforme mencionado por Nigam, Singh e Misra (2018) em seu estudo.

O uso de visao computacional pode auxiliar na automatizacao da analise de dados
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em sessoes de terapia gravadas, proporcionando uma reducao no tempo de avaliacao manual
para os profissionais de satide mental, além de permitir a deteccao de mudancas compor-
tamentais e a evolugao dos pacientes ao longo das sessoes de terapia, proporcionando-os
melhores intervencoes terapéuticas.

Por consequéncia disso, muitas das técnicas adotadas em trabalhos recentes se
baseiam na visao computacional, pois ela tem ajudado esses estudos observacionais de di-
versas maneiras (THEVENOT; LOPEZ; HADID, 2018). Como citado por Ribeiro, Soares,
Carvalho e Grellert (2022), alguns destes estudos incluem classificagao e segmentacao de
imagens (WU; LIU; LIU, 2019), detecgao de objetos (ZHAO et al., 2019), anélise de video
(OPREA et al., 2020), analise de expressao facial (ABDULLAH; ABDULAZEEZ, 2021) e
detecgao de padroes comportamentais (LU; NGUYEN; YAN, 2020) por exemplo.

A proposta deste trabalho aplica visdo computacional para detectar interagoes entre
os participantes, também chamados de atores, em sessoes de terapia. E tem como motivacao
o auxilio a profissionais de saude mental através da reducdo do tempo necessario para
analisar e perceber mudancas entre as sessoes de terapia, proporcionando aos pacientes
com TEA intervencoes terapéuticas mais focadas e um melhor tratamento.

O projeto envolve multiplas institui¢des de pesquisa nacionais e internacionais espe-
cialistas em TEA e Inteligéncia Artificial. A rede de pesquisa é formada por pesquisadores
da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), Universidade Federal do Rio Grande
do Sul (UFRGS), Universidade Catdlica de Pelotas (UCPEL), Universidade de Sao Paulo
(USP), Centro de Exceléncia e Inovagdo em Autismo - Instituto Farol, e pelo Instituto

de Ciéncias e Tecnologias Cognitivas (ISTC) do Conselho Nacional de Pesquisa Italiano

(CNR).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi investigar como técnicas de aprendizado de maquina,
visdo computacional e mineragdo de dados podem ser utilizadas no auxilio em terapias de
pacientes com transtorno do espectro autista (TEA), possibilitando um acompanhamento
mais detalhado do processo evolutivo dos pacientes. Espera-se, no final desse projeto, forne-
cer uma ferramenta a pesquisadores, terapeutas e especialistas que ajude na identificacao
automatizada de caracteristicas e eventos de interesse nos dados, utilizando técnicas de

inteligéncia artificial desenvolvidas no contexto deste projeto.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:
1. Coleta de videos de sessoes de terapia do TEA.

2. Rotular o posicionamento dos atores em cada quadro de video por meio de caixas



Capitulo 1. Introdugdo 16

1.2

delimitadoras para a construcao de um conjunto de dados que permita o treinamento

de modelos de aprendizado de maquina, assim como validacao e teste.

. Treinamento e otimizag¢ao de modelos de detecgao dos atores.

. Implementacao de heuristica de sobreposicao de caixas delimitadoras para predigao

de eventos de interesse.

. Avaliagdo de desempenho de modelos de aprendizado de maquina e do sistema com

heuristica.

. Criagao de uma plataforma web que permita que o usuario organize e mantenha um

repositorio de gravacoes de sessdes de terapia, onde serd possivel o manuseio dos

videos, geragao de estatisticas, dashboards e historico evolutivo de cada paciente.

ORGANIZACAO DO TRABALHO

A seguir, o capitulo 2 (Fundamentag¢io Tedrica e Revisio da Literatura) fornece

uma base tedrica sobre o diagnostico e terapia do TEA e os problemas da avaliacao

manual atrelados as técnicas de observagao corriqueiras, além de apresentar como técnicas

de aprendizado de maquina podem ajudar. O capitulo 3 (Solug¢do Proposta) apresenta o

conjunto de dados e abordagem utilizados em todo o trabalho. O capitulo 4 (Resultados)

apresenta a sequéncia de passos tomados e os resultados obtidos envolvendo treinamento

de modelos de aprendizado de maquina, deteccao de eventos e métricas avaliativas. O

capitulo 5 (Construgao da Ferramenta) mostra a implementacao da ferramenta em uma

plataforma web e os resultados na interface de usuério. O capitulo 6 (Conclusdo) retoma

os principais resultados e apresenta ideias para trabalhos futuros, e por fim, o capitulo 7

(Consideragoes Finais) traz consideragoes sobre todo o desenvolvimento deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo traz uma revisao teérica sobre o TEA, sua definicao e abrangéncia.
E apresentado também como terapias observacionais ajudam na coleta de dados clinicos
e como técnicas de visao computacional e aprendizado de maquina auxiliam o trabalho

do terapeuta ao automatizar o processo de extragao e processamento desses dados.

2.1 TRANSTORNO DO ESPECTRO AUTISTA

De acordo com o Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais, 5*
Edicao (DSM-5) (EDITION et al., 2013), o, transtorno do espectro autista (TEA) é uma
condicao que afeta a maneira como uma pessoa percebe, interage e se comunica com o
mundo ao seu redor. E um distirbio do neurodesenvolvimento que pode apresentar uma
ampla gama de caracteristicas e sintomas individuais. Essas caracteristicas podem incluir
dificuldades na comunicacao e interagao social, padroes de comportamento repetitivos, e
sensibilidades sensoriais (MAENNER et al., 2021).

O TEA engloba uma ampla gama de sintomas que podem variar em intensidade,
habilidades e caracteristicas de pessoa para pessoa. Essas caracteristicas tornam o diagnos-
tico e a avaliagao do progresso terapéutico desafiadores, mas também sao fundamentais
para determinar a eficicia das intervengoes (KOLAKOWSKA et al., 2017). Estudos in-
dicam que o TEA estd associado a diversas comorbidades, como epilepsia, problemas
de atencao, disturbios gastrointestinais, comportamento opositivo, ansiedade, depressao,
distirbios do sono e distirbios alimentares. Estima-se que entre 30 e 50% das pessoas
com TEA também apresentam algum grau de deficiéncia intelectual (ROGGE; JANSSEN,
2019).

2.1.1 Eventos de Interesse em Terapias

Como abordado nos resultados preliminares de Ribeiro, Soares, Carvalho e Grellert
(2022), o sucesso de uma terapia estd diretamente ligado ao feedback que o paciente oferece,
principalmente em terapias observacionais (BERTAMINI et al., 2021) onde paciente é
acompanhado ao vivo pelo terapeuta. Em sessoes nao gravadas, o feedback é limitado
a percepcao imediata e a memoria do terapeuta, o que pode levar a interpretagoes erro-
neas e ao esquecimento. No entanto, ao gravar uma sessao em video, o terapeuta tem a
oportunidade de revisitar eventos de interesse percebidos durante a sessao ao vivo, bem
como perceber novos eventos previamente nao detectados, gerando assim uma espécie de
registro (HAILPERN et al., 2009).

Nesse registro, cada terapeuta é livre para anotar os eventos de interesse que
mais fazem sentido para si como um profissional do TEA, eventos qualitativos e/ou

quantitativos, como por exemplo, informacao se a crianca teve uma boa evoluc¢ao em
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relacdo as sessoes passadas, ou quantas vezes ela interagiu com o terapeuta e o ambiente,
quanto tempo durou a sessao, entre muitos outros.

No entanto, dois problemas interessantes surgem nesse cenario, sendo o primeiro o
tempo gasto nessa analise manual. Revisar e anotar uma sessao de terapia pode levar mais
tempo do que a propria sessao, o que acaba sendo inviavel para uma grande quantidade
de dados e/ou quando o terapeuta responsavel atende outros pacientes. E se os dados néo
forem anotados pelo mesmo terapeuta que realizou a sessao, o problema é o padrao de
registro. Para um profissional, certos eventos de interesse sao mais importantes e descritivos
do que para outros, entao o tipo, formato e métricas de cada registro rapidamente diferem

e se tornam inconsistentes de profissional para profissional.

2.1.2 Automacao da Coleta e Processamento de Dados em Terapias

Nos tultimos anos, diversas estratégias tém sido propostas para aprimorar diagnés-
ticos e terapias que utilizam métodos de aprendizado de maquina e visao computacional
(PARIKH; LI; HE, 2019; NOGAY; ADELI, 2020; KOLAKOWSKA et al., 2017, RAMIREZ-
DUQUE; FRIZERA-NETO; BASTOS, 2018).

O aumento do numero de diagnésticos do TEA e a grande quantidade de dados
gerados pelos tratamentos relacionados a essa condi¢ao estimulam o interesse em pesquisas
desse tipo, pois com o uso dessas tecnologias digitais e a abundancia de dados disponiveis é
possivel automatizar, pelo menos parcialmente, a analise desses dados, visando aprimorar
tanto o diagndstico quanto as terapias relacionadas ao TEA.

O primeiro trabalho citado, de Parikh, Li e He (2019), propoe a realizagdo de
diagnéstico do TEA a partir de atributos retirados de caracteristicas pessoais, como
idade, sexo, lateralidade (destro ou canhoto) e indices de QI. Diferente de Nogay e Adeli
(2020), que traz um compilado de estudos que extraem atributos a partir de imagens
de ressonancia magnética cerebrais. Ambas as abordagens fazem uso de classificadores
baseados em machine learning e demonstram sucesso em diferenciar aspectos caracteristicos
e nao caracteristicos do TEA.

O terceiro trabalho, de Kotakowska et al. (2017), propde uma ferramenta para o
acompanhamento terapéutico de criangas com TEA, baseado na coleta de dados provenien-
tes de sensores em tablets com diversos jogos que as criangas podem brincar. A ideia desse
estudo é recolher, dentro da aplica¢ao, com o acelerometro, giroscopio e outros sensores do
proprio tablet, o nivel de indicadores comportamentais caracteristicos de criangas atipicas,
como alta forca de impacto da tela, movimentacoes laterais, repeticdo de movimentos, e
usar classificadores de aprendizado de maquina que analisam os parametros de sessoes
anteriores com os da sessao atual para prever progresso ou nao. E mostrou que é possivel
acompanhar, em algumas areas do desenvolvimento, o progresso da crianca com TEA
entre sessoes.

O dultimo trabalho, de Ramirez-Duque, Frizera-Neto e Bastos (2018), utiliza vi-
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sao computacional e machine learning em intervengoes terapéuticas auxiliadas por robo
para diagnosticar o TEA. Nele, o conjunto de dados usados sdo videos de intervengoes
terapéuticas onde a crianca interage com o terapeuta e com um rob6. Modelos de visao
computacional estimam a posicao e movimentacao da cabeca e dos olhos assim como a
atencgao conjunta (joint attention), e com esse histérico de movimentagao e o pareamento
com situagoes pré estabelecidas, pode-se classificar a crianca como neuroatipica ou nao.
As Figuras 1 e 2 mostram o ambiente de intervencao e resultados de movimentacao

da cabecga da crianca.

Figura 1 — Intervencao Terapéutica para Diagndstico com Robd.

Fonte: Ramirez-Duque, Frizera-Neto e Bastos (2018).

Figura 2 — Resultados para Movimentagao da Cabeca em Intervencao com Robo.
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Fonte: Ramirez-Duque, Frizera-Neto e Bastos (2018).

Dentro os estudos citados, o que mais se aproxima dos nossos objetivos é na verdade
uma mescla entre o trabalho de acompanhamento do progresso terapéutico, Kotakowska
et al. (2017), e do de intervencao robética, Ramirez-Duque, Frizera-Neto e Bastos (2018).
Uma vez que objetivamos detectar eventos de interesse de forma automatizada durante
sessoes de terapia que envolvem um ursinho de pelicia robotico, gerando estatisticas que

elucidem o progresso do paciente.



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica e revisio da literatura 20

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de méquina, ou Machine Learning (ML) em inglés, é uma técnica
computacional e estatistica que permite que modelos computacionais “aprendam” diversas
tarefas sem que suas etapas de decisao tenham sido explicitamente programadas. Isso é
realizado por meio da adequacao desses modelos em dados disponiveis sobre o objetivo,
permitindo que realizem predigdes com base no que aprenderam (BI et al., 2019a).

Esses modelos sao utilizados em diversas areas de pesquisa e de producao, algumas
de suas aplicagdes incluem a deteccao de spam, reconhecimento de imagens, videos e fala,
diagnosticos médicos e controle de robos (JORDAN; MITCHELL, 2015).

2.2.1 Processos de Aprendizado

O processo de aprendizado desses modelos, também chamado de treinamento, se
da de trés maneiras principais, de forma supervisionada, nao supervisionada e por reforgo
(AYODELE, 2010).

No treinamento supervisionado, o modelo recebe como entrada um par de infor-
magoes que corresponde ao dado em si e a anotagdo do dado, onde esses pares formam o
conjunto de treinamento (dado + objetivo). A cada iteragdo, o modelo faz uma predicao
que tenta relacionar o dado com sua anotacao, que pode ser um valor numérico como
tarefas de regressdo ou um rotulo, como em tarefas de classificacdo. Caso essa predicao
esteja errada, o modelo ajusta seus parametros com base numa funcao perda que tem
o objetivo de reduzir esse erro, para que na proxima iteragao possa tentar de novo (um
modelo com bom desempenho tende a ter o erro diminuindo a cada iteragao). O termo
supervisionado se origina dessa frequente comparacgao que é feita entre a anotacao real e a
anotagao prevista mais o ajuste de pardmetros. Um exemplo de modelo assim é o regressor
linear que tenta adequar uma funcao tendéncia a um conjunto de dados.

O treinamento nao supervisionado ¢ utilizado na descoberta de padroes e estruturas
nos dados sem anotacoes pré-definidas e informacoes do objetivo final, ou seja, sem
orientacao externa. Isso traz um dificuldade extra no treinamento dos modelos pois nao é
definido no modelo uma funcao perda que em todo o treinamento é comparada com um
valor real. Exemplos desse tipo de treinamento sao os algoritmos de K-Means Clustering
(SINAGA; YANG, 2020), Reducdo de Dimensionalidade (CARREIRA-PERPINAN, 1997)
e Modelos Generativos (GM et al., 2020), extremamente relevantes no cendrio atual como
ChatGPT!, DALL-E? e outros.

O treinamento por refor¢co é uma técnica muito usada na formacao de agentes
inteligentes, que precisam saber reagir a mudancgas no estado em que se encontram por

meio de “recompensas” que sao atualizadas conforme suas decisdes. Algumas aplicagoes

https://chat.openai.com/

2 https://labs.openai.com/
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sdo carros auténomos, processamento de linguagem natural e robédtica (POLYDOROS;
NALPANTIDIS, 2017; LUKETINA et al., 2019).

2.2.2 Overfitting e Underfitting

Como mencionado, durante o treinamento supervisionado, o modelo aprende ao
relacionar os dados de entrada com suas anotagoes, fazendo ajustes conforme necessario.
Uma abordagem ingénua consiste em utilizar os mesmos dados do treinamento para a
avaliacao do modelo. Essa abordagem traz uma desvantagem, ela nao permite avaliar
como o modelo ird generalizar, i.e., como ele ird se comportar com dados diferentes
daqueles utilizados no seu treinamento. E possivel que o modelo tenha se especializado
demais para minimizar a funcao de erro, reduzindo sua capacidade de generalizagdo. Esse
fendmeno indesejado é chamado de overfitting. Uma analogia interessante para entender
esse fendmeno consiste em dizer que o modelo apenas “decorou” as respostas ao invés de
realmente entender a esséncia do problema sendo modelado.

Por outro lado, quando um modelo nao consegue se adaptar nem ao proprio con-
junto apresentado, é dito que houve underfitting. Esse tipo de situagao é causada quando
os dados utilizados nao possuem informacoes relevantes para modelar o problema em
questao ou quando o modelo possui uma capacidade de representacao limitada para lidar
com a complexidade dos dados, ndo conseguindo discriminar de forma satisfatoria as
caracteristicas essenciais do conjunto.

A Figura 3 ilustra essas duas ocorréncias juntamente com o estado ideal, onde o
modelo aprende a fazer uma divisdo “equilibrada” (entre os grupos verde e vermelho)
que nao se adapta exageradamente. Ja a Figura 4 ilustra como podemos identificar esses
3 momentos ao olharmos para a perda (erro) no conjunto de treinamento e validagao.
Onde o conjunto de validacdo é um conjunto a parte, nao visto pelo modelo mas que
compartilha de caracteristicas semelhantes ao conjunto de treinamento, onde é possivel
realizar a andlise de convergéncia conjunta ou divergéncia das perdas (fungdes perda/erros)
desses dois conjuntos (XU; GOODACRE, 2018). Uma perda de valida¢ao muito préxima
da de treinamento (convergéncia conjunta), indica generalizacdo, o que é o estado ideal.
Uma perda de validagao estagnada ou divergente da de treinamento significa overfitting.

Ja uma perda de treinamento alta, indica que o modelo esta tendo underfitting.
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Figura 3 — Ilustracao - Underfitting, Overfitting e Ideal.
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Fonte: Adaptado de Lin (2020).

Figura 4 — Ilustracao - Indicacao de Overfitting e Underfitting nas Perdas.
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2.2.3 Meétricas Avaliativas

Além de analisarmos o desempenho do modelo olhando para as perdas como mostra
a Figura 4, podemos analisar métricas que sejam bem descritiveis do problema em si.
Algumas das métricas mais comuns, sdo a Acurdcia, Precisdo, Revoca¢ao (Recall em
inglés), F1Score, AP e mAP (HOSSIN; SULAIMAN;, 2015; DALIANIS, 2018; PADILLA;
NETTO; DA SILVA, 2020). Onde todas essas métricas podem ser obtidas de uma matriz

de confusao (Figura 5).

Figura 5 — Exemplo de uma Matriz de Confuséao.

Real

Positivo Negativo

Falso

Positivo .
Positivo

Predito

Falso

Negativo Negativo

Fonte: O Autor.

o Acuracia: Representa a proporcao de previsoes corretas no total.

_ VPLVN
ACC = GETUNTFPTFN

o Precisao: Representa a proporcao de acerto da classe positiva dentre todas as predi-
¢Oes positivas. Um modelo preciso tem sucesso em acertar varias de suas predigoes
positivas (dentre todos os positivos).

VP

Pre = o575

o Recall: Representa a proporc¢ao de acerto da classe positiva dentre todas as classes
positivas. Um modelo com alta Recall ¢ “conservador” e acerta grande parte do que

deveria ser acertado (entre os positivos).



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica e revisio da literatura 24

_ _VP
Rec = vp Ty

o F1Score: E definido como a média harmonica entre Precisao e Recall. Sendo um
indicador pontual do equilibrio dessas métricas.

F1 = 2% PrecisdoxRecall __ 2xV P

Precisao+ Recall 2%V P+FP+FN

o AP (Average Precision): A AP de uma classe é definida como a area sob a curva de
Preciséo e Recall (curva PR) dessa classe. Sendo um indicativo do quéo equilibrado
o preditor é em ser preciso e “conservador” como um todo, pois a curva PR é

tracada para varios limiares de confianca entre 0 e 1.

« mAP (mean Average Precision): E definida como a média da AP calculado para

todas as classes.

mAP = 1y AP,

Cada uma dessas métricas, e muitas outras que nao foram mencionadas, apresentam
pros e contras que devem ser considerados durante a andlise do desempenho do modelo.
Como por exemplo, quando ocorre desbalanceamento do conjunto de dados. Basta imagi-
narmos um conjunto hipotético de 100 imagens, 10 imagens da classe A e 90 da classe B.
Se 0 modelo prever que todas as imagens sao da classe B, terd uma acurécia de 90% com
um desempenho péssimo na classe A, dessa forma, dando uma impressao equivocada de

quao bom o modelo realmente é em diferenciar essas classes.

2.3 APRENDIZADO PROFUNDO

Aprendizado profundo é uma sub categoria de Aprendizado de Maquina que explora
a intricada conexao das Redes Neurais Artificiais. Essas redes sdo compostas por neurdnios
artificias, unidades de calculos matematicos que se ligam entre si e transmitem informacao
desde a entrada até o final do modelo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A Figura
6 mostra a construcao basica de um neurdnio, também conhecido como perceptron no
item A), que recebe as entradas em seus “axdnios” (neste exemplo sao 3 entradas). Essas
entradas sdo multiplicadas por pesos, é feito um somatério dessas multiplicagoes e logo
passado por uma fungao ativadora gerando o resultado (output). No item B) dessa mesma
figura temos a demonstragdo de uma rede neural com 3 neurdnios internos e 5 entradas
que simbolizam valores demogréaficos. Cada neurénio interno faz seu calculo individual e

no final temos um resultado referente ao calculo conjunto deles.



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica e revisio da literatura 25

Figura 6 — Perceptron e Rede Neural Simples.
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Fonte: Bi et al. (2019b).

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

LeCun, Bengio e Hinton (2015) definem as Redes Neurais Convolucionais como
Redes Neurais Profundas especializadas em processamento de imagens. Elas apresentam,
logo apéds a entrada, uma sequéncia de camadas de filtros convolucionais (além de amostra-
gem e ativacdo) que extraem atributos espaciais representativos do contetido da imagem,
aumentando o nivel de abstracao em cada camada. A Figura 7 mostra a estrutura tipica
de uma rede convolucional. A rede ilustrada nessa figura é uma rede de classificagao de
imagens de animais, sua entrada é uma imagem (vetor de 2 ou mais dimensoes) e sua
saida sao trés valores numéricos que indicam a probabilidade de a imagem na entrada ser
um cavalo, uma zebra ou um cachorro. Depois da tltima camada convolucional, seguem
as ligagoes de uma rede neural artificial para a tarefa de classificagao chegando ao final
com o resultado desejado. E a Figura 8 ilustra os niveis de abstracao em cada camada

convolucional por meio do resultado dos filtros espaciais.

2.3.2 Usos das Redes Convolucionais

Como mencionado, uma das aplicagoes dessas redes na tarefa de visdo computa-
cional é a classificagdo do conteiddo de uma imagem, mas elas também sao aplicadas em
tarefas de localizacdo, deteccao e segmentacao. Na classificagdo, como no exemplo da
Figura 7, o resultado ¢ a predicao da classe presente. Na deteccao, temos duas tarefas

conjuntas, a classificagdo e determinagao de localizacao por meio de caixas delimitadoras.
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Figura 7 — Estrutura Tipica de uma Rede Neural Convolucional.
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Figura 8 — Evolucao dos Atributos Filtrados pelas Camadas Convolucionais.
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Fonte: Dertat (2017).
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E na segmentacao temos a classificacao de cada pixel do objeto limitado a sua silhueta.
Figura 9 — Tarefas Tipicas de Redes Convolucionais.

Classificacao Deteccao de Objetos Segmentagao

Gato Gato, Cachorro, Pato Gato, Cachorro, Pato

Fonte: Adaptado de Patel (2020).

2.3.3 Transfer Learning

Quando os modelos desenvolvidos nao alcangam um bom desempenho, seja por
consequéncia de um dataset desbalanceado, baixa variedade dos dados ou poucas amostras
para treino, pode se utilizar varios métodos para tentar contornar isso. Porém, um jeito
rapido e muito bem estabelecido é o uso do Transfer Learning. Transfer Learning é uma
técnica usada para transferir o aprendizado de um modelo treinado em outro conjunto de
dados (WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG, 2016). Modelos treinados em competigoes de
reconhecimento visual como a ImageNet? sao treinados em centenas de classes e possuem
um o6timo desempenho, e comumente esses modelos tém seus aprendizados reutilizados.

Uma vez que o modelo esta treinado, os pesos que compoe cada uma das camadas
convolucionais e das outras camadas podem ser “congelados” para uso posterior, fixando,
dessa forma, o aprendizado de uma rede neural convolucional. Ao modificarmos a saida
preditiva desses modelos de centenas de saidas (classes) para 3 saidas por exemplo como
no exemplo da Figura 7 (cavalo, zebra e cachorro) e realizarmos um treinamento com o
novo conjunto de dados, teremos uma chance de convergéncia muito maior e muito mais
rapida. Isso acontece porque a rede neural que recebe esses pesos reusa caracteristicas
generalistas que a rede original aprendeu, adicionando novos aprendizados, combinando
e mesclando com o que ja foi aprendido, similar a como os seres humanos reutilizam
informagoes para aprender (TORREY; SHAVLIK, 2010).

2.4 YOLO

Desenvolvido por Redmon et al. (2016), YOLO ¢é um algoritmo de detecgao de

objetos em tempo real. Tem como principal proposta o baixo custo computacional ao

3 https://www.image-net.org/
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realizar as detecgoes em uma “Unica etapa” na imagem, onde classificacao e localizacao
sao feitas de uma sé vez, e nao em momentos diferentes como nos métodos de janelas
deslizantes.

O método da janela deslizante para detec¢ao de objetos (GOULD; GAO; KOLLER,
2009) é relativamente simples mas muito custoso. Como pode-se ver na Figura 10, uma
regiao retangular (janela) percorre uma imagem em passos regulares, e a cada passo, uma
tarefa de classificacao é feita. Quando uma determinada classe é detectada, essa janela
¢é automaticamente determinada como a caixa delimitadora, ou bounding box em inglés,
desse objeto. O problema com essa técnica ¢ que nao existe um tamanho de janela que
englobe as diversas dimensoes de todos os objetos no conjunto de dados, sendo necessério
a realizacao dessa etapa de classificagao em toda imagem varias vezes com varios tamanhos

diferentes de janelas.

Figura 10 — Tlustracao da Deteccao por Janela Deslizante.
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Fonte: Comaschi et al. (2013).

Um dos maiores contribuintes para a alta velocidade em tempo real da YOLO ¢ o
seu algoritmo que elimina repeti¢oes com varios tamanhos de janela, passando uma unica
vez pela imagem. A ideia, desenvolvida por Redmon et al. (2016), ilustrada na Figura
11, estd em dividir previamente as imagens de entrada em uma grade de S x S células.
Durante o processamento, é previsto para cada uma dessas células a existéncia de um certo

tipo de objeto (dentro das C' classes possiveis) com uma certa probabilidade e previsto
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B caixas delimitadoras. Onde cada bounding box é agrupada como a composicao de 5
valores, sendo eles as coordenadas do centro (x, y), as dimensoes de largura e altura (w,
h) e a probabilidade da classe.

Essas informagoes para cada célula, juntamente com a eliminacao de predigoes
menos relevantes com o algoritmo non mazimum supression, fazem que essa rede de
deteccdo tenha como saida um tensor com informagoes da probabilidade de classe e

parametros da bounding box.

Figura 11 — Tlustracao da Deteccao pelo Algoritmo da YOLO.

S x S grid on input Final detections

Class probability map

Fonte: Redmon et al. (2016).

A rede de detecgao é implementada com camadas de convolucao para extragao de
atributos espaciais seguida de camadas totalmente conectadas para predicao de probabili-
dades e coordenadas. A estrutura dessa rede pode ser vista na Figura 12.

Modelos mais atuais da YOLO implementam a func¢ao perda como uma combinagao
de perdas relativas a coordenadas das bounding boxes, existéncia de objetos e classificacao

dos mesmos.

o l0SSpor — Perda de regressao da bounding box que utiliza erro quadratico médio.
Representa quao bem o algoritmo pode encapsular um objeto com uma caixa deli-

mitadora.

e lossy; — Perda de deteccao de objetos que utiliza Entropia Cruzada Binaria. Refere-
se a probabilidade de existéncia de um objeto em uma regiao de interesse (janela)

proposta.
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o loss.s — Perda de classificacao que utiliza Entropia Cruzada. Avalia a capacidade

do modelo em prever corretamente a classe do objeto.

Figura 12 — Estrutura da Rede YOLO.
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Fonte: Redmon et al. (2016).

2.5 TECNOLOGIAS WEB PARA PLATAFORMA DE INTERACAO E VISUALIZACAO DOS
RESULTADOS

Uma vez que os resultados de deteccao sao gerados, ¢ interessante que o terapeuta
possa acessa-los por meio de um aplicativo ou plataforma que possibilite o armazenamento
e extracao dos dados de forma eficaz. Dessa forma, se o terapeuta quiser rever resultados
anteriores, ¢ necessario apenas uma pequena requisicao rapida que contenha por exemplo

o nome de paciente e data da sessao.

2.5.1 Bancos de Dados

Formas comuns de armazenamento de dados como planilhas eletronicas e documen-
tos de texto tendem a se mostrar dificultosos para manté-los a longo prazo, seja por falta
de um padrao de registro, falta de seguranca ou lentidao com o aumento do nimero de
dados (GORDON;, 1999).

Para se ter a garantia de uma forma de armazenamento confiavel, estavel e veloz,
é necessario o uso de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD). Este, é um
software destinado a armazenamento de informacoes dos mais diversos tipos, com alta
eficiéncia e diversas camadas de seguranca, possibilitando que os usuarios criem, alterem
e excluam os dados, gerando histérico de atividades e relatorios.

Para a criagdo de um banco de dados estruturado que atenda os registros das
detecgoes em sessoes de terapia, pode-se usar um Sistema Gerenciador de Banco de Dados
Relacional (SGBDR) que use a linguagem relacional chamada SQL (SILVA; ALMEIDA;
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QUEIROZ, 2016), o qual funciona com operacoes de criagao, atualizacao, remocao e
recuperacao de dados, conhecidas popularmente como requisicoes CRUD, numa sequéncia
de tabelas relacionadas entre si que compoe o esquema do banco de dados.

A grande maioria dos bancos de dados relacionais sdo processos separados da
aplicacdo principal, porém existe uma versao leve de SGBDRs chamado SQLite?*, que roda

juntamente com a aplicagao e é interessante para projetos de pequeno e médio porte.

2.5.2 Python

Python® é uma linguagem de programacao de alto nivel criada em 1991 por Guido
van Rossum. Com uma sintaxe simples e alta abstracao, é uma 6tima escolha para desen-
volvimento de scripts, desenvolvimento web e analise de dados (SRINATH, 2017). Além
de ser referéncia em machine learning e deep learning com os frameworks e bibliotecas

SciPy®, TensorFlow™ e PyTorch® (RASCHKA; PATTERSON; NOLET, 2020).

2.5.3 Streamlit

Existem varios frameworks para criagao de interfaces locais e web, mas um bastante
utilizado é o framework Streamlit®, que de um jeito pratico transforma scripts Python em
paginas web. Com ele, a logica do aplicativo esta junto com o design da interface, o que
impulsiona o desenvolvimento de aplicativos de pequeno e médio porte, e pelo fato de ser
em Python, é multiplataforma, facilitando a distribuicao do software final. Dessa forma,
o uso dessas tecnologias em conjunto se torna viavel para rapida prototipacao e criacao

da ferramenta como um todo.

https://www.sqlite.org/index.html
https://www.python.org/
https://scipy.org/
https://www.tensorflow.org/

https://pytorch.org/
https://streamlit.io/
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3 SOLUCAO PROPOSTA

Propomos um sistema capaz de detectar e classificar cada um dos integrantes
presentes em sessoes de terapia do Transtorno do Espectro Autista gravadas em video e
com a informagao de suas posi¢oes detectar interagoes baseadas em toque (eventos).

Seguindo o diagrama proposto na Figura 13, o usuario faz upload de um video de
sessao do TEA e o mesmo ¢é processado pelo algoritmo da YOLO na etapa de detecgao
de atores gerando as caixas delimitadoras ao redor de cada um dos integrantes.

Se nao ha nenhum erro na deteccao de atores, é feito a detecgcao de eventos,
onde utilizamos uma heuristica de sobreposicao de caixas delimitadoras que processa as
coordenadas dessas caixas e identifica o nivel interseccao entre elas, fazendo com que cada
um dos quadros seja predito como contendo ou nao algum tipo de interagao e enviado para
a construcdo de uma timeline de eventos. E ao avaliarmos as predi¢oes desse detector
de eventos, podemos verificar “o quao bom ele é em detectar essas interagoes”.

Se ha algum erro na etapa de deteccao de atores, onde nao existe alguma caixa
delimitadora, seja pela falta da mesma ou classificacao errada, nao ¢é feito a deteccao
de eventos e os quadros sao enviados diretamente para a timeline como sendo quadros
“relevantes”, onde sao identificados automaticamente como contendo uma interacao,
necessitando dessa forma que o médico confirme de forma manual na timeline final se esté
ou nao acontecendo uma interacao. E dessa forma podemos avaliar o sistema como um
todo ao questionarmos “o quao bom ele é em prever se o quadro é ou nao relevante” com
base em suas predigoes.

Finalmente, quando toda a timeline é criada, é gerado um conjunto de estatisticas
sobre as interagoes entre atores, que podem ser usadas para o acompanhamento do avancgo

do paciente entre sessoes.

Figura 13 — Diagrama Proposto da Ferramenta.
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Fonte: Adaptado de Ribeiro, Soares, Carvalho e Grellert (2022).
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3.1 CONJUNTO DE DADOS

Como o foco desse trabalho estd em auxiliar o profissional do TEA na tomada
de decisoes em sessoes de terapia usando visao computacional, nada mais natural que o
conjunto de dados seja composto por imagens ou frames de videos dessas sessoes.

Um dos nossos parceiros de pesquisa, o ISTC, desenvolve um trabalho muito
interessante com um ursinho de pelticia interativo chamado PlusMe!. Esse ursinho é
classificado como uma companhia “inteligente”, nao tao complexa quanto um robd e
nem tao simples como um ursinho comum, despertando apego emocional com um design
vestivel que é usado para brincadeiras que emitem luzes e cores estimulando diversas
competéncias sociais das criancas (SPERATI; OZCAN et al., 2019a) (GIOCONDO et al.,
2022).

Esse time de pesquisa italiano disponibilizou em seu site um video demonstrativo
de 8 sessoes experimentais com o PlusMe, tendo em torno de oito minutos e meio. O video
apresenta trechos dessas 8 sessoes, e neles estao presentes o ursinho, uma terapeuta e uma

crianca diferente em cada trecho.

Figura 14 — Ursinho interativo PlusMe.

Fonte: Colagem de Sperati, Ozcan et al. (2019b).

Uma vez que o conjunto de frames desse video nao é um dataset de treinamento
supervisionado por si 80, ou seja, nao ¢ um conjunto estruturado com anotacoes tteis pré
feitas para tarefas de machine learning, chega o momento de passa-los por uma fase de
anotacao manual. Para isso, o software escolhido foi o Labelbox?, pois é uma plataforma
com varias utilidades para todo o processo de anotacao de datasets, treinamento e validacao
de modelos.

Esse video gerou um total de 9491 frames dentro dos quais escolhemos apenas 819
frames aleatoérios para passarem pela etapa de anotacao. Esse valor de 819 vem do

fato de escolhermos cerca de 100 frames aleatérios para cada sessdo (8 sessoes no total),

https://www.plusme-h2020.eu/
2 https://labelbox.com/
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Figura 15 — Frames de cada trecho do video disponibilizado

Fonte: Colagem de Sperati (2020).

Figura 16 — Interface para anotacoes do Labelbox. Da esquerda para direita temos as
bounding boxes para Crianca, PlusMe e Terapeuta.

A2! two hands imitation
e function: F5

caretaker 1(881x682)

toddler 1(480x538)

-

- e e ———

Fonte: O autor.

e nao mais do que isso porque esse trabalho manual consome bastante tempo e requer
muita atencdo, o que inviabilizaria o prosseguimento com outras etapas do projeto. Caso
houvesse mais tempo durante o projeto poderiamos retornar a essa etapa.

O Labelbox possibilita que criemos um esquema de anotagoes, e como a ideia
inicial que tinhamos para modelos de visao computacional era a de fazermos deteccao de
todos os trés atores, Crianca, Terapeuta e PlusMe, utilizamos um esquema de caixas
delimitadoras para os trés atores que podera ser usado no treinamento da rede YOLO.

Apds a conclusao dessas anotagdes conseguimos seguir para a proxima etapa.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta a sequéncia de passos tomados com base na solugao proposta
e os resultados obtidos envolvendo treinamento de modelos de aprendizado de maquina
com o algoritmo da YOLO, detecgao de eventos com heuristica de sobreposicao de caixas

delimitadoras, reducao de tempo de analise e métricas avaliativas.

4.1 YOLOV4

Inicialmente, decidimos usar a implementacgao original da YOLO na sua quarta
versao (YOLOv4) em linguagem C utilizando o framework Darknet'. Esse framework
disponibiliza varias redes neurais para fins diversos, incluindo a YOLO para detec¢ao de
objetos.

Apos a devida instalagdo do framework e dependéncias fizemos algumas detecgoes
com os modelos pré treinados em imagens e videos pessoais e da internet. A YOLO teve
sucesso em detectar os objetos, mas a interface disponivel ndo era amigavel o suficiente para
alavancar multiplas detecgoes e monitoramento de evolugao e desempenho dos modelos.

Em um dos treinamentos realizados, utilizamos 600 frames para treino e o restante
para validacao e teste. Em poucas épocas de treinamento os modelos pré treinados de-
monstravam um alto desempenho na tarefa de identificar os trés atores, como mostra a
Figura 17. Porém, apesar da perda no conjunto de treinamento estar baixa (0.86), e a
mAP no conjunto de validagao estar alta (95%) (Figura 18), temos apenas o valor da
perda conjunta de classificacao, objetividade e localizagdo, e nenhum valor de perda para
validacao, o que impede de checarmos a ocorréncia de overfitting em um dos 3 tipos de
perda, que pode estar sendo mascarado pela alta mAP, uma vez que os frames de todos
os 8 trechos do video apresentam muitas caracteristicas em comum.

Porém, apesar de encontrarmos muitas detecgoes 6timas da YOLO, uma quantidade
consideravel de deteccoes ruins apareciam também, independente de ser no conjunto de
treino ou teste, como na figura 19, onde as bounding boxes nao delimitam corretamente
os trés atores.

Com a darknet, para detectarmos uma sequéncia de frames aleatérios, como é o
caso do nosso dataset de 819 frames, foi mais conveniente transforma-los em um video
continuo e usar o detector de video da YOLOv4, porém, esse detector de video utiliza um
algoritmo interpolador entre cada frame para economizar tempo de processamento. Isso é
muito bom para um video com frames em sequéncia, onde um objeto comum se movendo
no tempo do ponto A até o ponto B segue uma trajetéria previsivel entre frames, mas
péssimo para o nosso caso, onde usamos frames aleatorios, fazendo com que a interpolacao

gerasse bounding boxes deslocadas de seus respectivos atores.

L https://github.com/Alexey AB/darknet
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Figura 17 — Detecc¢ao experimental pela YOLOv4.

age: 43 'months
diagnosis: high functioning ASD

ask-Ad: reward game
H+me function: F2

Fonte: O autor.

Figura 18 — Treinamento experimental com YOLOv4. Perda (azul) no conjunto de treina-
mento e métrica mAP (vermelho) no conjunto de validagao.
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Fonte: O autor.

A Figura 20 mostra um exemplo desse deslocamento de bounding boxes na imagem
da esquerda, onde o frame esta sendo processado pelo detector de video (com auxilio do
algoritmo interpolador) e gerando resultados errados. Ja na direita temos o mesmo frame
sendo processado pelo detector de imagens (apenas um tnico frame é detectado sem

interpolagao).
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Figura 19 — Detecgao ruim da YOLOvA4.
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Fonte: O autor.

Figura 20 — Comparacao entre detecgdo com interpolacao (esquerda) e sem (direita).
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Fonte: O autor.

4.2 YOLOVS

Com a necessidade de automatizar o treinamento e detecgao dos modelos, assim
como a evolucao e desempenho dos mesmos, decidimos parar os experimentos com a
YOLOvV4 e comegar a usar a YOLOv5? (JOCHER et al., 2022) da empresa Ultralytics®.
Por mais que nao seja um fork direto do trabalho original da YOLO, é uma excelente
implementacao em PyTorch*, um framework bem estabelecido em aprendizado de maquina,
ganhando bastante destaque. Desde os primeiros momentos de uso, tivemos um ganho
em usabilidade, interface e conectividade com outros servicos que nao tinhamos com a
YOLOvVA4.

Fizemos uma comparacao rapida entre os modelos da YOLOv4 e YOLOv5 com

poucas imagens até atingir overfitting e percebecemos que os resultados da YOLOvV5 sao

2 https://github.com /ultralytics/yolov5
3 https://ultralytics.com/
4 https://pytorch.org/
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muito parecidos com da YOLOv4 como mostra a Figura 21, fazendo com que a YOLOv5

fosse nossa escolha definitiva.

Figura 21 — Comparagao entre detecgoes, YOLOvV4 (esquerda) e YOLOvV5 (direita).
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Fonte: O autor.

4.2.1 Treinamento de Modelos

Em nosso laboratoério usamos uma placa de video NVIDIA GeForce GTX 1650 com
4 Gb de VRAM o que acabou nos limitando no que se refere ao tamanho da rede neural,
imagem e batch durante o treinamento, onde muitas vezes o uso de memoria excedia ao
disponivel.

Para evitar erros inesperados pela sobrecarga da GPU, experimentamos varios
modelos com modificagoes em cada um desses trés parametros. O maximo batch possivel
foi de valor unitario para todos os modelos, e o tamanho maximo de imagem foi de
1280x1280 pixels com o modelo nano. A tabela 2 mostra alguns dos modelos treinados.

Para um comparacao justa, todos os modelos foram treinados nos 4 primeiros
videos (419 frames), validados no quinto e no sexto (200 frames) e testados nos dois
tltimos (200 frames). Para fins de referéncia, os frames na Figura 15 estdo enumerados de
1 a 8. Além disso, os modelos foram programados para treinar durante 200 épocas, com
um early stopping de paciéncia igual a 100 épocas (padrao do framework) demonstrando
uma alta convergéncia ao verificarmos perdas no conjunto de treinamento em torno de
0.01 e overfitting quase nulo devido a perdas de validagao proximas das de treinamento
(em torno de 0.03).

Tabela 1 — Conjunto de Dados

Conjunto Trechos do Video Frames

Treinamento 1—14 419
Validacgao 5eb 200
Teste 7e8 200

Fonte: O autor.
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Tabela 2 — Modelos treinados da YOLOv5S

Modelo Tamanho da imagem (pixels) Batch
Nano (n6) 1280x1280 1
Pequeno (s) 256x256 | 512x512 | 640x640 1
Médio (m) 256x256 | 512x512 1
Extra Grande (x) 256x256 1

Fonte: O autor.

O framework da YOLOvV5 possibilita a integracdo com uma plataforma de histérico
de modelos e métricas chamado Weights and Bias’(WandB) que facilita a escolha e
versionamento de modelos. Para todos os modelos da Tabela 2 foi gerado automaticamente
resultados para perdas, métricas mAP e uso do sistema. Esses resultados formam um
conjunto de informagoes qualitativas e quantitativas que nos permitem ponderar por

diversos angulos e formas de aplicagdes quais devem ser os modelos escolhidos.

Figura 22 — Perdas no treinamento dos modelos da YOLOvVb5.
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Fonte: O autor.
Figura 23 — Perdas na validagdo dos modelos da YOLOVS5.
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Fonte: O autor.

° https://wandb.ai/site
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Figura 24 — mAP dos modelos da YOLOvV5.
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Fonte: O autor.

A Figura 22 mostra que as 3 perdas no treino chegaram numa convergéncia similar
para todos os modelos, e como a escala da Figura 23 é bem pequena também, podemos
dizer o mesmo para as perdas de validacdo. E muito importante ter boas perdas, mas uma
das analises final para tarefas de deteccao de objetos estda em maximizar o valor da métrica
mAP. Para isso, o melhor modelo nesse primeiro momento foi entao o extra grande (linha
vermelha na Figura 24). Esse modelo levou aproximadamente 16 horas para ser treinado
durante 189 épocas, onde parou por causa do early stopping, indicando a 89* época como
a melhor de todas.

As figuras 25 e 26 mostram em detalhes as perdas e mAPs desse modelo durante

todo o treinamento e a Tabela 3 sumariza os resultados para a época 89, a melhor.

Tabela 3 — Resultados do modelo extra grande na melhor época (89).

Conjunto Class Loss Box Loss Obj. Loss mAP@0.5 mAP@O0.5:0.95

Treinamento 0.0036 0.0175 0.0124 — —
Validacgao 0.0105 0.0324 0.0193 0.9002 0.6486

Fonte: O autor.

Figura 25 — Perdas no treino (azul) e validagao (laranja) do modelo extra grande.

trainfcls_loss, val/cls_loss train/box_loss, val/box_loss trainfobj_loss, valfobj_loss

— &0: 8.03242 b 0.05 — 0. 9.8193

= 59: 0.0105 j
— 80: 8.01754 train/box_lc - 8.81242 train/ohi_le

— 59; 0.003602 t

VW Wy

Step Step Step

Fonte: Adaptado de Ribeiro, Soares, Carvalho e Grellert (2022).
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Figura 26 — mAP@0.5 a esquerda e mAP@0.5:0.95 a direita do modelo extra grande.
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Fonte: Adaptado de Ribeiro, Soares, Carvalho e Grellert (2022).
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4.3 DETECCAO (PREDICAO) DE EVENTOS

Interagoes por meio de toques compoem parte do trabalho realizado por Sperati,
Ozcan et al. (2019a) e Giocondo et al. (2022), existindo varias maneiras de detectarmos
toques entre objetos e pessoas. Uma maneira ¢é fazer a deteccao detecgao direta do evento,
gerando bounding boxes para cada tipo de toque, como por exemplo, ao redor de regioes
onde um a Crianga esta tocando no PlusMe (T'oquécr;—pm)-

Porém, como o conjunto de dados foi inicialmente anotado com classes referentes
apenas aos 3 atores, estendé-lo para considerar novas classes de toque atrasaria o projeto
pelo processo manual e lento de anotacao.

Dessa forma, podemos explorar o toque entre bounding boxes na deteccao de
objetos (realizada pela YOLOv5) usufruindo de uma heuristica simples: "Sempre que
houver algum toque ou sobreposicao entre um par de bounding boxes, isso
sera considerado como uma interagao entre aquele par de objetos". Dessa forma,
a deteccao de uma interagao é na verdade uma predigao com base na sobreposicao das
bounding boxes.

E para isso, foram definidos 3 tipos principais de interagoes (eventos), advindos
dos 3 tipos de interagoes possiveis dentro do nosso dataset, sao eles os toques bidirecionais
entre Crianca- Terapeuta, Crianca-PlusMe e Terapeuta-PlusMeS.

Cabe destacar que, como o uso dessa heuristica evita o uso explicito de novas classes,
a mesma pode ser usada (com as devidas adaptacoes) para detecgdo de interagoes em
conjuntos de dados com outros esquemas de anotagao, como por exemplo ao explorarmos
o toque entre mascaras nas tarefas de segmentacao ou entre esqueletos artificias na tarefa
de tracking de membros.

Essa predicao faz sentido pois a probabilidade de dois objetos num plano 2D se
tocaram aumenta proporcionalmente ao quao perto eles e suas bounding boxes estao,
porém nao garante, como em casos de oclusao num plano 3D (CHENG et al., 2019). A
figura 27 mostra a existéncia de dois pares de sobreposicao de bounding boxes, um entre
Crianca-PlusMe e um entre Terapeuta-PlusMe, porém sé esta acontecendo uma interacao
de fato, que é no primeiro caso, onde a Crianga esta tocando o ursinho PlusMe, mas nao no
segundo, onde nao ha nenhum toque entre Terapeuta e PlusMe. Isso mostra a existéncia
de um verdadeiro positivo (VP) e um falso positivo (FP) para dois pares de sobreposicao,
respectivamente. Isso, o quanto de afirmagoes veridicas e nao veridicas que nosso preditor
esta fazendo, deve ser estudado.

Para uma versao inicial, desenvolvemos um script que retornava no video detectado,
informacgoes desenhadas em cada frame, se estava ocorrendo uma interacdo ou nao de
acordo com essa heuristica. E como propomos no diagrama da ferramenta na Figura 13,

temos que contabilizar em nossa analise, erros que o modelo da YOLO possa vir a cometer

6 Essas classes de interacdes ndo compdem o esquema de anotacio do conjunto de dados. Elas se originam

da heuristica de sobreposicdo de bounding boxes.
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durante a tarefa de classificagao e localizacao dos atores.

Percebemos que a maioria dos erros acontecia quando alguma bounding box faltava
ou era classificada erroneamente como outra classe, como por exemplo na Figura 28, onde
a Terapeuta é classifica erroneamente pela YOLO como sendo uma Crianca, e pelo fato de
estar sobrepondo com a bounding box do PlusMe é predito como uma interacao Crianca-
PlusMe quando de fato as bounding boxes da Crianga e do PlusMe nao estao se tocando.
Mas isso ¢é corrigido logo em seguida eliminando bounding boxes repetidas da mesma
classe com score de confianga menor, como na Figura 29. Outro exemplo de um erro da
YOLO ¢é quando uma das bounding boxes estéd faltando, seja como no exemplo anterior
quando uma classe foi trocada, ou simplesmente nenhuma bounding box foi associada a
ela e esta acontecendo uma interagao. Com isso o preditor acaba prevendo nenhuma

interacao quando de fato estd acontecendo, como mostra a Figura 30, gerando um Falso
Negativo (FN).

Figura 27 — Verdadeiro Positivo (VP) e Falso Positivo (FP) nas predi¢oes de interagao.

toddler 0.94

{

—_—

=
y>

Fonte: O autor.

Dessa forma, para analisarmos o desempenho da heuristica de sobreposicao de
bounding boxes (detector/preditor de eventos) devemos ignorar as situagdes onde hé
alguma bounding box faltante, e para analisarmos o desempenho da ferramenta como um
todo (sistema) devemos consideré-las.

Dos 200 frames utilizados para essa analise, 19 continham erros de deteccao e os
181 restantes nao. Assim, como todo frame é parte da saida do sistema, a andlise do
mesmo conta com 200 frames, mas a analise do detector conta apenas com os 181 que nao
continham erros.

Um quadro com auséncia de alguma bounding box nao é considerado valido para

a avaliacao do preditor, e automaticamente é considerado como relevante para o usuério.
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Figura 28 — Predicao incorreta de interacao entre Crianca-PlusMe.

“toddler 0.

toddler 0.87

fraome: 40

plusme 0.94

Fonte: O autor.

Figura 29 — Predigao correta de interagao entre Crianga-PlusMe.

toddler 0.87

frame: 40

plusme 0.94

Fonte: O autor.

Figura 30 — Falso Negativo (FN) na predigao entre Crianga-PlusMe.

Fonte: O autor.

Onde um frame relevante significa a possibilidade de uma interagao onde ha a falta de

uma bounding box, que por sua vez também é considerado como uma predigao. Dessa
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forma, para verificar se o frame é realmente relevante, se de fato esta acontecendo uma
interagao sem a informacao das bounding boxes, o usuario deve verificar manualmente
esse frame.

Tanto o preditor de eventos quanto o sistema trabalham com predi¢coes e com
os valores reais (ground-truth - verificados manualmente). Com isso, podemos montar
matrizes de confusao para cada par de interagao no que se refere a “considerar um frame
com interacao” e “considerar um frame como relevante”. Dessa forma estamos avaliando
quao bom o preditor é em usar a heuristica de sobreposi¢ao entre um par de bounding
boxes, e quao bom o sistema é em indicar para o terapeuta onde ele deve fazer sua analise

médica (que deve ser apenas onde realmente estd acontecendo uma interagao).

Figura 31 — Matriz de Confusdo para o Detector (Preditor) de Eventos e o Sistema como
um todo.

Matriz de Confusao do Detector de Eventos

Terapeuta-Plusme Crianga-Terapeuta Crianga-PlusMe

04

Sem Interagiao 01 Sem Interacio Sem Interacio 022

03

Real
R
Real
=
=4

02

Interacio 0 0 Interagao 00068
ot 01

Interagio 00068

00
Sem Interacio Interacio Sem Interacio Interacio Sem Interacio Interagio
Predito Predito Predito

Matriz de Confusao do Sistema

Terapeuta-Plusme Crianca-Terapeuta Crianga-PlusMe

Nao Relevante 0085 Nao Relevante Nao Relevante

Real
o
w

Real
Real

Relevante 0.005 03 Relevante o 0 Relevante

Nao Relevante Relevante Néo Relevante Relevante Nao Relevante Relevante

Predito Predito Predito

Fonte: Adaptado de Ribeiro, Soares, Carvalho e Grellert (2022).

Tabela 4 — Reducgao da analise manual do sistema em videos.

Video Frames Ter-PM Cri-Ter Cri-PM Todas interagoes

Video 1 100 0.00% 34.0% 35.0% 0.0%
Video 2 100 17.8% 51.4% 18.8% 17.8%
Videos 1 e 2 200 9.0% 42.5% 11.39% 9.0%

Fonte: Adaptado de Ribeiro, Soares, Carvalho e Grellert (2022).

A Figura 31 mostra as matrizes de confusao para o preditor e o sistema. Como

queremos indicar para o terapeuta quais frames sao relevantes (que precisam de andlise
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manual), é muito importante que o valor de Falsos Negativos seja baixo, pois é necessario
que qualquer interagao seja recomendada para ele analisar e tomar uma decisao, o que é
verdade para cada uma das 6 matrizes. Além disso, essa indicacao de onde analisar traz
uma redugao no tempo de analise para o usuario, que nao precisa procurar no video inteiro
onde esta acontecendo determinado evento de interesse.

Utilizando os frames dos 2 videos do conjunto de teste para a criacao da Tabela 4,
mostramos que é possivel uma reducao de até 51% de andlise se considerarmos apenas uma
interacao como foco. As siglas da tabela representam o seguinte: Cri-PM para Crianca-

PlusMe, Ter-PM para Terapeuta-PlusMe e Cri-Ter para Crianca-Terapeuta.

4.3.1 Deteccao de Proximidade e Predicao de Interacao

No préximo capitulo exploramos uma interface para o sistema que facilita a tarefa
de indicar para o usuario um momento relevante no video, utilizando uma timeline de
eventos como forma de retorno visual. Para essa timeline, percebemos que indicar o quao
perto os atores estao um do outro, mesmo que nao esteja acontecendo nenhuma interacao,
fornece informacgoes temporais entre toques que o usuario pode querer analisar também. E
para isso, além de extrair informagdes sobre a sobreposicao de um par de bounding boxes,
podemos extrair o nivel de sobreposicao, que nada mais é que a interseccao dessas
bounding boxes. Para termos uma nocao de prorimidade entre atores, essa intersecgao é
normalizada entre 0 e 1, o que conseguimos ao dividir o valor da interseccao pela area da
menor bounding box da sobreposi¢ao. Sem isso teriamos um valor absoluto que foge ao
que queriamos analisar.

Anteriormente, qualquer sobreposicao de bounding boxes era predito como uma
interagao, mas agora temos a liberdade de escolher um limiar, ou threshold em inglés,
que define quando fazer essa predicao ja que agora temos um valor numérico, e ndo mais
Booleano (com sobreposi¢ao ou sem), é claro, a custa de modificar as matrizes de confusao
que vimos na Figura 31, que agora percebemos, apresentava limiar igual a 0.

Para entendermos o efeito do threshold de interseccao foi realizado um estudo
similar do apresentado nas matrizes de confusao da Figura 31 e da redugao no tempo de
analise na Tabela 4 apenas com a jun¢do dos videos 1 e 2. Com um threshold variando
de 0 até 0.95 em passos de 0.05 é possivel visualizar os componentes das matrizes de
confusdo VN, FP, FN e VP e as métricas Acurdacia, Precisao, Recall e F1Score tanto para
o preditor de interacao quanto para o sistema. E além disso podemos visualizar também
a reducao de analise temporal do sistema. As Figuras 32, 33 e 34 mostram os resultados,

e os Quadros 1, 2 e 3 sumarizam todas as conclusoes desse estudo.
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Figura 32 — Evolucao das Medidas das Matrizes de Confusao.
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Figura 33 — Evolucao das Métricas.
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Figura 34 — Evolugao da Redugao de Analise Manual do Sistema.
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Fonte: O autor.

Quadro 1 — Conclusoes: Evolugao das Medidas das Matrizes de Confusao.

Medida

Tendéncia

Discussao

FN

Crescente T

O aumento dessa medida no grafico faz sentido, pois quanto
maior o threshold, mais estamos deixando passar resultados
verdadeiros com baixa sobreposicao. Causando a predigao de
“nao ocorréncia de interacdo” quando na verdade esta ocor-
rendo.

FP

Decrescente |

Aqui, o decaimento é explicado pela oclusao que ocorre entre
os atores no video, que estd muito relacionado com o nivel
de sobreposicao das bounding boxes. Quando o threshold au-
menta, maior é o nimero de oclusoes com nivel de sobreposicao
abaixo desse limiar sendo consideradas como “nao interacao”,
o que diminui a falsa predicao de “interacao” quando ha so-
mente oclusao.

VN

Crescente T

Pela mesma explicacao do FP no quesito de oclusao, conforme
o threshold for aumentando, maior o nimero de oclusoes que
ficard abaixo dele. Assim, sera feito uma predicao de “nao
ocorréncia” e de fato nao estara ocorrendo nada.

vp

Decrescente |

No mesmo sentido da explicacao em FN, esses videos apresen-
tam mais interagoes acorrendo quando o nivel de sobreposicao
¢ mais baixo, os niveis mais altos tendem a estarem envolvidos
com oclusdo. Dessa forma, com o aumento do threshold, fica
mais dificil encontrar uma sobreposi¢ao que signifique de fato
uma interacao.

Obs.

1) Perceba que, por mais que essas medidas sejam diferentes
entre cada um dos pares de interagao, e entre o preditor e
o sistema, elas apresentam a mesma tendéncia e por isso as
conclusoes desse quadro se aplicam a todas as situagoes (menos
quando as medidas sao iguais a 0 durante toda a evolugao).
2) Podemos perceber também que as medidas de VP e FN
sdo sempre nulas para a interagao Crianca-Terapeuta. Isso se
deve ao fato de que os videos 1 e 2 nao apresentavam interacao
entre esses dois atores.

Fonte: O autor.




Capitulo 4. Resultados

49

Quadro 2 — Conclusoes: Evolucao das Métricas.

Métrica

Tendéncia

Discussao

Acuracia

Crescente T

Teve um comportamento majoritariamente crescente em 4
situacoes das 6.

Precisao

Crescente T

Dos 6 plots de métricas, apenas a metade teve um compor-
tamento crescente indicando que quanto maior o threshold,
maior é a chance do preditor e do sistema acertarem. A outra
metade representou uma Precisao nivelada ou nula.

Recall

Decrescente |

Na Recall, seu denominador ¢ fixo com o niimero de ground
truth existente, o que faz ela decair é o decaimento do VP que
se encontra sozinho no numerador.

F1Score

Decrescente |

A F1Score se demonstrou decrescente apds o pico em 4 das
6 situagoes. Com o picos acontecendo entre os valores de th-
reshold 0.3 e 0.5.

Obs.

1) Dentro da proposta do projeto, uma Recall alta é bem
importante, pois entregamos para o terapeuta tudo que ele
precisa verificar manualmente. Dessa forma, é interessante o
uso do threshold nulo (0) para a andlise.

2) Porém, uma Recall alta representa uma Precisdo baixa,
entao é uma boa ideia questionar se realmente é viavel mos-
trar todo e qualquer tipo de interacao para o terapeuta, pois
pode acontecer casos onde o médico nao vai querer olhar para
pequenas interagoes como um simples esbarrar de dedo, mas
sim para um aperto de mao, um abraco, etc. Com isso, seria
interessante aumentar o valor do threshold para filtrar apenas
interacoes expressivas que apresentam alta Precisao.

Fonte: O autor.

Quadro 3 — Conclusdes: Evolu¢ao da Reducao de Andlise Manual do Sistema.

Medida

Tendéncia | Discussao

Reducgao da Analise

Manual

Crescente T | A evolugao crescente dessa medida indica uma re-

lacao direta com o threshold escolhido, mostrando
que nesses videos o mais comum é acontecer toques
com baixo nivel de sobreposi¢ao entre os atores. No
caso, com um threshold baixo igual a 0, o programa
mostrara todo e qualquer toque, acidental ou inten-
cional, ao custo de reduzir no maximo 9% da analise
como mostra a Figura 34 para Terapeuta-PlusMe.
Ja thresholds mais altos, tendem a mostrar toques
mais significativos, reduzindo em muito a anéalise ma-
nual, como a redugdo em 90% no tltimo threshold
entre Crianga-PlusMe, também na Figura 34.

Fonte: O autor.
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CONSTRUCAO DA FERRAMENTA

O objetivo final deste trabalho foi a construgdo e manutencao de um software web
gratuito que auxiliasse na tomada de decisoes na terapia de pacientes com TEA. Para isso
utilizamos o framework chamado Streamlit, que de um jeito pratico transforma scripts
Python em paginas web.

A Figura 35 mostra um diagrama de como o aplicativo funciona. Inicialmente o
usuario faz upload de videos de sessao de terapia e em seguida a YOLO realiza a deteccao
dos atores retornando bounding boxes ao redor de cada ator para cada um dos frames,
depois ¢ realizado a predi¢ao de interacoes e detecgao de proximidade por meio do detector
de eventos, indicando onde estao acontecendo as principais interagoes no video por meio da
construcao de uma “timeline de eventos”, juntamente com estatisticas de interagdo. Uma
vez que esse video foi processado é possivel adiciona-lo numa base de dados e recupera-
los depois, juntamente com dashboards evolutivos ao longo das sessdes de um paciente

especifico.

Figura 35 — Diagrama de funcionamento da ferramenta.

Upload do video da sessdo Caixas delimitadoras

,l.
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G

1)

l

Timeline de Interagoes e
Relatorios Estatisticos

Evolucao do paciente
em varias sessdes

M Recuperar Armazenar

-

Fonte: O autor.

Dentro do nosso aplicativo, a entidade que contém informagoes de bounding boxes
e proximidade para cada frame é o Video. Uma vez que o Video é processado pela YOLO,
ele passa a conter um diciondrio! com bounding boxes dos trés atores para cada frame.
Seguindo a implementacao, é criado um outro dicionario com os niveis de sobreposicao

normalizados para cada par de bounding boxes. O que difere do capitulo anterior é que o

I Em Python, um diciondrio é uma estrutura de dados baseada em chaves e valores. E usado dentro

deste trabalho para conter informagoes de detecgoes em cada frame.
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conteido do dicionario de interagoes é criado agora a partir de um limiar das sobreposic¢oes
que nao precisa ser 0 (como faziamos ao considerar uma interagdo quando havia qualquer
sobreposigao). Além desses diciondrios com valores para cada frame, também é criado um
outro com estatisticas de interagoes, contendo o niimero de interagoes e tempo minimo,
maximo e médio das interagoes. O algoritmo 1 sumariza esses passos. E para possibilitar
a serializacdo dessas informagoes foi implementado um sistema CRUD (adi¢ao, remocao,

consulta e atualizacao de dados) em SQLite.

Algorithm 1 Criacao dos atributos do Video

1: capture < video capture in memory

2: model +— YOLOvH model

3: threshold < K € [0, 1]

4:

5. for frame in capture do

6: bbs; < model.detect( frame) > Bounding boxes para cada frame
7 overl; < overlaping(bbs;) > Nivel de sobreposi¢ao para cada frame
8: inter; < (overl; > threshold) > Interacdo para cada frame (True/False)
9: end for

10:

11: stat < statistics(inter) > Estisticas das interagoes
12: video < Video(bbs, overl, inter, stat) > Constréi o Video

A ferramenta se encontra disponivel no GitHub? juntamente com documentacio
explicativa. Com ela o usuario pode rodar um servidor local do Streamlit, ou modificar
caso necesséario para rodar em outra infraestrutura. E possivel também o ajuste de qual
modelo pré-treinado usar, por meio de arquivos de configuracao.

As Figuras abaixo mostram um pouco da interface do aplicativo. A Figura 36 mostra
a area de upload de um video de sessdo do TEA, onde é indicado o inicio do processamento
apoés a escolha do arquivo. Por padrao, o threshold de interseccao para se considerar uma
interagao ¢ de 0.6, e as Figuras 37, 38, 39 e 40 mostram as timelines de interacoes para
Crianca-PlusMe? de dois videos diferentes, onde a parte acinzentada indica a proximidade
e a vermelha as interagoes. Ainda nessas figuras, é indicado manualmente pelo autor os
casos de verdadeiro positivo, falso positivo, verdadeiro negativo e falso negativo durante
a analise da timeline. Apds a analise da timeline, o usuario pode escolher adicionar esses
resultados na base de dados, com nome do paciente e data da sessao, conforme mostrado
na Figura 41. Depois do cadastro da sessao, cada uma das métricas recolhidas pode ser
comparada num grafico de evolucao do paciente conforme novas sessoes sao realizadas,
como por exemplo nas Figuras 42, 43 e 44, que mostram o aumento do tempo de interacao

e numero de interagoes feitas em cada sessao entre os atores.

https://github.com/solisoares/therapy-aid-tool

3 Na ferramenta também ¢é incluso a timeline de interacdes entre Terapeuta-PlusMe e Crianca-Terapeuta.
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Figura 36 — Area de upload da ferramenta.
Results from upload

Upload a video of an ASD therapy session and generate interactive
and statistical results.

D d drop file h
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Fonte: O autor.

Figura 37 — Verdadeiro Positivo na timeline (Crianga-PlusMe).
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+me function: FO
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———————————————————————————
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Fonte: O autor.
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Figura 38 — Falso Positivo na timeline (Crianga-PlusMe).
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Fonte: O autor.

Figura 39 — Verdadeiro Negativo na timeline (Crianca-PlusMe).
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Fonte: O autor.
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Figura 40 — Falso Negativo na timeline (Crianga-PlusMe).
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one hand imitation
me function: FO

Fonte: O autor.

Figura 41 — Adigao do video processado na base de dados.
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Fonte: O autor.
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Figura 42 — Evolucao da interagao entre Terapeuta-PlusMe entre sessoes.
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Fonte: O autor.
Figura 43 — Evolucao da interacao entre Crianca-Terapeuta entre sessoes.
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Fonte: O autor.
Figura 44 — Evolucao da interacao entre Crianga-PlusMe entre sessoes.
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6 CONCLUSAO

O acompanhamento terapéutico é fundamental no tratamento de individuos dentro
do espectro autista, pois trabalha a melhora da comunicacao e interacao social, além de
promover a independéncia e autoestima do individuo.

A presenca do terapeuta nas sessoes € muito importante para coleta de informacoes
e analise de progresso do paciente. Porém, essa forma manual de se extrair informagoes
comportamentais atrasa a evoluc¢ao do tratamento pois algumas informacoes sao sutis
demais para serem percebidas pelo olho humano, ndo sendo incluidas na anélise geral do
paciente. Sendo outro fator limitante a falta de padronizagdo desses registros num banco
de dados interligado.

Pensando nesse problema, esse trabalho propos a construgao de uma ferramenta
que auxilie terapeutas na andlise de sessoes de terapia do TEA. Por meio do uso de
aprendizado de méaquina e visao computacional na deteccdo de eventos de interesse, o
objetivo é promover a redugao do tempo necessario para o estudo de interagoes importantes
nessas segoes e proporcionar aos pacientes com TEA intervengoes terapéuticas mais focadas
e um melhor tratamento.

Para isso, anotamos 819 quadros de videos de sessoes de terapia do TEA com 8
criangas diferentes, onde esses videos sempre apresentam uma Crianca, um Terapeuta e o
ursinho PlusMe. Utilizamos caixas delimitadoras como anotagao para os atores e depois
treinamos varios modelos de redes neurais de deteccao de objetos com o framework da
YOLOV5.

Depois que o melhor modelo foi escolhido, processamos cada um dos quadros
detectados do conjunto de teste com uma heuristica simples de sobreposicao de caixas
delimitadoras para predicao de interacao entre os trés atores, sendo elas as interagoes
Crianca-Terapeuta, Crianca-PlusMe e Terapeuta-Plusme.

No conjunto de teste mostramos que a deteccao de eventos de interesse é capaz de
reduzir o tempo de anélises manuais entre 9 a 90% do tempo total do video, considerando
a relacao entre reducao de tempo de analise, nivel de interagao e desempenho de deteccao,
que pode trazer uma reducao significativa da carga de trabalho para os especialistas em
saude.

Durante a predicao de eventos nesse conjunto, o que mais causou déficites de
desempenho foi a oclusao entre atores, se refletindo em falsos positivos durante a avaliacao
do sistema. Como a heuristica é baseada em sobreposicao de bounding boxes em plano
2D, um ator em frente ao outro nao se adéqua a proposta.

Ao variarmos o limiar de decisdo da heuristica de sobreposi¢ao de caixas delimita-
doras, foi possivel a realizacdo de um estudo de tendéncia das métricas, que mostrou que
o melhor threshold para as sobreposi¢oes deve ser escolhido apds um estudo de equilibrio

entre Precisdo e Recall, o que vai depender do terapeuta e da andalise que estiver fazendo.
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A fim de promover valores altos de métricas nos resultados, o uso do modelo extra
grande é o mais indicado, pois como vimos, o grande fator que diminui o desempenho do
preditor sao os erros da YOLO. Porém, modelos menores podem ser usados para aumentar
a velocidade de processamento.

O limitador principal na qualidade dos modelos da YOLO foi o conjunto de dados.
A anotacao manual dos frames impediu um maior avango nessa parte, gerando apenas 819
frames anotados. Uma grande quantidade de frames beneficiaria o treinamento gerando
uma variacao natural nos dados que aumentaria a convergéncia e diminuiria overfitting.

Ao criarmos uma timeline de eventos em uma plataforma web, como uma com-
posicao entre interagoes e proximidade, entregamos ao médico uma visao geral do que
esta acontecendo em todos os momentos do video. Permitindo dessa forma, a investigacao
de momentos anteriores e posteriores de uma interagdo que podem ser tao importantes

quanto o principal evento de interesse.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, podemos estender o niimero de frames anotados e a di-
versidade dos mesmos para termos um melhor desempenho no conjunto de validagao e
teste. Podemos também utilizar técnicas de validacao cruzada como K-Fold e afins. Além
disso podemos treinar outras arquiteturas de rede neural de deteccao, como a R-CNN,
SqueezeDet e MobileNet.

Escolher um pequeno conjunto de métricas facilitaria o estudo do desempenho do
sistema. Vimos que todos os plots das medidas de matriz de confusao e métricas nos
mostram o problema por varios angulos, por isso que, ao definirmos a melhor métrica ou
conjunto de métricas ganhariamos muito em questao de estudo e planejamento.

Ainda utilizando a YOLO, podemos treinar os modelos utilizando anotacoes das
interacoes em vez de detectar os atores e indiretamente gerar as interagoes com threshold.

Além de modelos de detecgdo de bounding boxes, podemos expandir a pesquisa
com modelos de esqueletizacao e face tracking. Com essses modelos, podemos analisar
a movimentacao corporal e de membros, tracking do olhar e repeticio de movimentos,
aumentando as possibilidades de eventos de interesse, nao ficando limitados apenas a
toques.

Escolher um conjunto de dados ja anotado, que envolva sessoes de terapia e pa-
cientes, ajudaria bastante na etapa de treinamento dos modelos, bastando apenas um
fine-tunning para nossos propositos.

E por fim, como um dos maiores problemas enfrentados foi o de oclusdao, em
trabalhos futuros podemos gerar um conjunto de dados préprio, com o apoio do grupo
de pesquisa italiano, e adicionar mais angulos de cameras e realizando leituras do retorno

tatil disponibilizado em futuras versoes do ursinho PlusMe.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Esse projeto se mostrou muito interessante, e desde o comego apresentou um desafio
bem claro a frente, auxiliar médicos e terapeutas na tomada de decisdoes em sessoes de
terapia do Transtorno do Espectro Autista. E com sucesso foi possivel entregar uma versao
estavel da ferramenta que pode ser usada com facilidade.

Contruido com o framework Streamlit em cima da linguagem Python, a ferramenta
web estd disponivel em repositério piblico e pode ser acessada e modificada (em copia
pessoal) dentro da filosofia open-source. Apresentando um sistema CRUD, o usudrio pode
processar seus videos e acessa-los sem a necessidade de rodar o modelo de deep learning
novamente. E agrupando por nome de paciente, o usuario pode gerar dashboards evolutivos
em relagoes a todas as sessoes em que esse paciente esta presente.

Foi uma experiéncia muito desafiadora e enriquecedora ao lado de um time incrivel
de orientadores e colegas, e estamos muito felizes de finalizar essa primeira etapa do

projeto.

* Parte dos resultados desse trabalho foram publicados em artigo (RIBEIRO; SOARES;
CARVALHO; GRELLERT, 2022) no evento Brazilian Conference on Intelligent
Systems 2022 (BRACIS), onde o autor deste projeto de TCC é um dos autores, e

também nos anais do Computer on the Beach 2023 como primeiro autor (SOARES;
CARVALHO; RIBEIRO; GRELLERT, 2023).
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