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Resumo

O acidente vascular cerebral (AVC) pode causar danos significativos aos neurônios,
resultando em várias sequelas que afetam negativamente a capacidade do paciente
de realizar atividades diárias essenciais, como mastigar, engolir e se comunicar ver-
balmente. Portanto, é importante que pacientes com essas dificuldades passem por
um processo de tratamento e sejam monitorados durante sua execução para avaliar a
melhora de sua condição de saúde. O uso de ferramentas computadorizadas e algorit-
mos que podem detectar rapidamente e de maneira acessível tais sequelas é útil para
auxiliar na recuperação do paciente. Devido à morte das células internas do cérebro,
um AVC frequentemente leva à paralisia facial, resultando em assimetria entre os dois
lados do rosto. Esta monografia se concentra na análise desta assimetria usando um
método de aprendizado profundo sem aplicar cálculos de características manuais,
introduzindo o modelo “Facial Point Graphs” (FPG), uma abordagem inovadora que
se destaca na aprendizagem de informações geométricas e no tratamento eficaz de
variações, além do escopo dos cálculos manuais. O FPG permite que o modelo detecte
de forma eficaz os distúrbios orofaciais causados por um AVC, a partir de imagens do
paciente. A abordagem proposta atingiu acurácias superiores a 90% no conjunto de
dados Toronto Neuroface, apontando para avanços substanciais neste domínio.

Palavras-chave: Acidente vascular cerebral; Paralisia facial; Aprendizado profundo;
Grafos de Pontos Faciais.



Abstract

Stroke can cause significant damage to neurons, resulting in various sequels that neg-
atively affect the patient’s ability to perform essential daily activities such as chewing,
swallowing, and verbal communication. Therefore, it’s important that patients with these
difficulties undergo a treatment process and are monitored during its execution to assess
the improvement of their health condition. The use of computerized tools and algorithms
that can rapidly and affordably detect such sequels is useful in aiding the patient’s
recovery. Due to the death of brain’s internal cells, a stroke often leads to facial paralysis,
resulting in asymmetry between both sides of the face. This monograph focuses on
analyzing this asymmetry using a deep learning method without applying manual feature
calculations, introducing the "Facial Point Graphs" (FPG) model, an innovative approach
that excels in learning geometric information and effectively treating variations beyond
the scope of manual calculations. The FPG allows the model to effectively detect orofa-
cial disorders caused by a stroke from patient images. The proposed approach achieved
accuracies exceeding 90% in the Toronto Neuroface dataset, indicating substantial
advancements in this domain.

Keywords: Stroke; Facial paralysis; Deep learning; Facial Point Graph.
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1 Introdução

O acidente vascular cerebral (AVC) é uma doença neurológica causada por uma
anomalia que altera o fluxo sanguíneo no cérebro. O incidente ocorre quando os vasos
que transportam o sangue internamente a este órgão ficam obstruídos, ou se rompem.
Neste sentido, existem duas classes principais de AVC: isquêmico e hemorrágico.
Os casos de isquemia resultam em um fornecimento inadequado de sangue para a
região afetada, ocasionando a carência de nutrientes essenciais e oxigênio. Por outro
lado, os acidentes vasculares cerebrais hemorrágicos são caracterizados pela ruptura
de vasos sanguíneos, gerando um aumento de pressão sobre os tecidos e nervos
adjacentes. A doença é motivo de grande preocupação em todo o mundo e tem se
intensificado à medida que a população global envelhece rapidamente (LAPCHAK;
ZHANG, 2017). Anualmente, estima-se que de 10, 3 a 16, 9 milhões de casos, dos
quais aproximadamente 5, 9 milhões resultam em fatalidades. Ademais, que entre
25, 7 e 33 milhões de pessoas necessitam de terapias para lidar com as sequelas do
AVC (LAPCHAK; ZHANG, 2017). Nos Estados Unidos, o encargo econômico anual
estimado é de 34 bilhões de dólares (BANDINI et al., 2018).

A doença traz uma preocupação global, uma vez que resulta em sérios danos
as células da região cerebral afetada, resultando em sequelas como déficits motores,
atrofia muscular, e paralisia facial (SCHIMMEL et al., 2017). As células neurais desem-
penham um papel fundamental na coordenação de muitas funções corporais, e sua
deterioração pode afetar profundamente a saúde geral e o bem-estar de um indivíduo.
Por exemplo, pacientes com paralisia facial têm os músculos da região enfraquecidos,
fato que afeta a capacidade de produzir fala (MULLEN; LOOMIS, 2014), impactando
significativamente as habilidades de comunicação social de um indivíduo (SAMSUDIN;
SUNDARAJ, 2012). Além disso, atividades cotidianas como comer e beber, tornam-se
mais desafiadoras, destacando a importância do tratamento de reabilitação para os
pacientes e a criação de processos automatizados para monitorar o tratamento de
forma acessível.

Para abordar esse problema, alguns pesquisadores têm proposto técnicas de
análise automática de imagens e vídeos para avaliar comprometimentos orofaciais
resultantes de derrames e outras doenças. Por exemplo, Bandini et al. (2018) utilizaram
marcos faciais tridimensionais extraídos de vídeos, e aplicaram cálculos para extrair
características e avaliar a simetria facial, assim como seu movimento. Utilizando uma
Máquina de Vetores de Suporte, do inglês Support Vector Machine (SVM) (CORTES;
VAPNIK, 1995), Bandini et al. (2018) atingiram uma acurácia de 87% na classificação
de comprometimentos orofaciais em pacientes pós-derrame. Da mesma forma, Parra-
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Dominguez, Sanchez-Yanez e Garcia-Capulin (2021) propuseram uma abordagem
envolvendo o cálculo de distâncias e ângulos relacionados à simetria facial. Ao extrair
vinte e nove características das imagens dos pacientes, eles utilizaram uma Rede de
Perceptron de Múltiplas Camadas, do inglês Multi Layer Perceptron (MLP) (HAYKIN,
1994) para detectar paralisia facial, alcançando uma acurácia de 94.06% no Massachu-
setts Eye and Ear Infirmary Dataset (MEEI) (GREENE et al., 2020) e 97.22% no Toronto
NeuroFace Dataset (BANDINI et al., 2020).

Os resultados obtidos nos estudos anteriores demonstraram um desempenho
impressionante. No entanto, é importante considerar que todas as características
utilizadas foram projetadas manualmente, fato que apresenta algumas limitações.
Características elaboradas manualmente dependem fortemente da intuição humana
e podem carecer da adaptabilidade necessária para lidar com variações do mundo
real. Para eliminar a necessidade de tais cálculos, um modelo chamado Facial Point
Graphs (FPGs) foi proposto em (GOMES et al., 2023) para lidar com a Esclerose
Lateral Amiotrófica (ELA).

O FPG é um modelo baseado em grafos que utiliza Redes Neurais de Grafos, do
inglês Graph Neural Networks (GNNs) (SCARSELLI et al., 2008) e tem como entrada
grafos formados pelos pontos mais significativos da face para inferir características a
partir desses pontos. Neste trabalho, o intuito foi utilizar o modelo para determinar se um
indivíduo sofreu um acidente vascular cerebral ou não, ou seja, se há comprometimento
orofacial na imagem do paciente ao realizar uma tarefa específica com a face. Até
onde se tem conhecimento, não há abordagem existente que utilize um grafo de
pontos faciais para detectar esse comprometimento resultante de um acidente vascular
cerebral em imagens. A convicção deste trabalho fortemente se baseia na ideia de que
os pontos extraídos de imagens faciais podem ser codificados de forma mais eficaz
dentro de um espaço não euclidiano, facilitando a definição precisa e a representação
de suas características únicas. Além disso, a partir do modelo já treinado, desenvolver
uma aplicação que possa auxiliar no tratamento de pacientes que sofreram derrame.
Portanto, este trabalho tem três contribuições principais:

• Introduzir o FPG na identificação de comprometimento orofacial resultante de
AVC em imagens faciais de indivíduos.

• Empregar uma abordagem de aprendizado profundo dentro do mesmo contexto,
eliminando a necessidade de características manualmente elaboradas.

• Desenvolver uma aplicação baseada no modelo para auxílio no tratamento e na
verificação da diminuição das sequelas causadas pelo AVC.
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1.1 Problemática

O AVC é uma condição cerebral grave que pode causar diversos impactos
físicos, emocionais e cognitivos nos indivíduos afetados. A reabilitação pós-AVC é
um processo complexo e desafiador, exigindo uma avaliação precisa e contínua das
condições do paciente. No contexto do diagnóstico de pós-AVC, os grafos oferecem uma
representação completa dos pontos mais importantes da face. O estudo destes com
redes neurais permite a detecção de sinais de paralisia facial deixada como sequela do
AVC, enquanto o indivíduo realiza determinados movimento com os músculos da face,
modificando sua expressão facial.

Com a extração de pontos da face humana, e a formação de grafos a partir deles,
torna-se possível a utilização de um modelo GNN capaz de inferir características da face
humana, e com isso inferir o estado de saúde do paciente. Dessa forma, este trabalho
de conclusão de curso (TCC) consistirá em desenvolver um modelo para auxílio médico
no tratamento de pessoas que sofreram AVC, avaliando a diminuição da paralisia
existente no rosto do paciente. Neste sentido, a classificação do estado de saúde será
analisado de acordo com sua expressão facial enquanto realiza determinadas ações,
como dar um grande sorriso.

1.2 Justificativa

O acidente vascular cerebral está entre as causas mais comuns de morte a nível
mundial, e a principal causa de incapacidade permanente nos países desenvolvidos,
com quase 800.000 casos por ano nos EUA, e um ônus econômico anual estimado em
cerca de US$ 34 bilhões (BENJAMIN et al., 2017). Um dos aspectos mais debilitantes
da doença está relacionado às habilidades de fala onde mais de 40% dos pacientes
apresentam distúrbios motores da fala após o AVC (FLOWERS et al., 2013).

Devido a grande incidência deste tipo de doença na população mundial é neces-
sário um meio eficaz de verificação e monitoramento da melhora do paciente durante a
realização do tratamento. Neste sentido, o desenvolvimento de uma ferramenta auto-
mática que analisa a melhoria na paralisação facial causada pelo AVC é crucial. Além
disso, o uso das GNNs se justifica pelo fato das características extraídas da face terem
um formato de grafo. A análise desse tipo de estrutura no domínio não euclidiano per-
mite a inferência de características da expressão facial sem a necessidade de cálculos
manuais relacionados a extensão do movimento dos músculos.
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1.3 Objetivos

Esta seção tem como propósito declarar e definir o objetivo geral, assim como
os específicos, para o desenvolvimento do TCC.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo do trabalho teve como base o estabelecimento de um modelo eficaz
que processe as imagens faciais de pacientes enquanto estes realizam uma ação
facial específica. As imagens extraídas dos vídeos mostram o movimento dos músculos
orofaciais 1 e, a partir da extração dessas características, a aplicação junta ao modelo
têm como objetivo auxiliar no diagnóstico das sequelas do AVC com base na inferência
da rede neural. Assim, a eficácia do modelo foi determinada pela acurácia com que
prediz se o paciente está saudável ou não.

1.3.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos são:

• Preparar e processar o banco de dados Toronto Neuroface Dataset (BANDINI et
al., 2020);

• Cortar as imagens de forma que o rosto do indivíduo fique centralizado;

• Extrair as características geométricas mais importantes da expressão facial do
indivíduo, modelando-as como um grafo;

• Treinar e ajustar um modelo de GNN capaz de inferir as características do grafo
formado;

• Avaliar a acurácia do modelo para classificar o estado de saúde do paciente.

• Comparar os modelos propostos ao métodos já utilizados na literatura para
analisar o comprometimento dos músculos orofaciais causado pelo AVC.

• Desenvolver uma aplicação automática de fácil utilização e que consiga inferir
características da paralisia facial através dos grafos da face.

1.4 Organização do Trabalho

A estrutura deste trabalho é a seguinte: O Capítulo 3 fornece uma revisão
abrangente da literatura relevante ao tema, o Capítulo 2 oferece uma explicação
1 Musculatura relacionada à comunicação e crítica para funções como mastigação, deglutição

e respiração.
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detalhada do embasamento teórico. Além disso, o Capítulo 4 delineia o conjunto de
dados utilizado, descreve os modelos empregados para recorte de imagens e extração
de características faciais, apresenta também a abordagem proposta e explica o método
de classificação. O Capítulo 5 exibe os resultados experimentais e discussão dos
mesmos, enquanto que no Capítulo 7 há a formulação de conclusões e a indicação de
direções para pesquisas futuras.



2 Fundamentação Teórica

2.1 Grafos

Grafos são estruturas de dados que representam computacionalmente as re-
lações entre entidades, sejam elas concretas ou abstratas. De acordo com Hamilton
(2020), os grafos podem ser entendidos como uma linguagem universal para descrever
sistemas complexos. Formalmente, um grafo 𝐺 = (𝑉,𝐸) é definido por um conjunto
de nós 𝑉 e um conjunto de arestas 𝐸 entre esses nós. Uma aresta que vai de um nó
𝑢 ∈ 𝑉 para um nó 𝑣 ∈ 𝑉 é representada por (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸. Além disso, essas estruturas
podem ser categorizadas como direcionadas ou não direcionadas. No caso dos gra-
fos direcionados, cada aresta está associada a um par ordenado de vértices. Se a
aresta (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸, isso não significa necessariamente que (𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸. No entanto, no
caso dos grafos não direcionados, a relação é a seguinte: (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 ⇒ (𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸 e
(𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸 ⇒ (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸, portanto (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 ⇔ (𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸.

Uma representação comumente usada para grafos não esparsos 1 é a matriz de
adjacência, denotada como 𝐴 ∈ R|𝑉 |×|𝑉 |. Nesta representação, são atribuídos índices
numéricos aos nós do grafo, permitindo que cada nó corresponda a uma linha e coluna
específica na matriz 𝐴. Para grafos não ponderados 2, a relação pode ser expressa
da seguinte forma: se (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸, então 𝐴[𝑢][𝑣] = 1, e se (𝑢, 𝑣) ⊈ 𝐸, então 𝐴[𝑢][𝑣] = 0.
Um ponto importante a mencionar é que, no caso de grafos ponderados, a matriz de
adjacência pode conter valores reais em vez de apenas zeros e uns, ou até mesmo
vetores se as arestas possuírem múltiplas características.

2.2 Redes Neurais em Grafos

As GNNs revolucionam a forma como os padrões são aprendidos a partir de um
conjunto de dados, aproveitando o poder das representações de grafos. No processo
iterativo dessa rede neural, cada nó coleta e integra uma agregação das mensagens
vindas de seus nós vizinhos. Para isso, utiliza de funções especializadas de agregação
e atualização conforme as características dos nós. É importante observar que cada nó
transmite informações aos seus nós adjacentes antes de atualizar suas características.
Na iteração subsequente, essas novas informações (mensagens) são novamente
1 um grafo é esparso quando o número de arestas é aproximadamente igual ao de vértices.
2 alguns grafos podem ter pesos em suas arestas, caracterizando a relação entre os nós

conectados.
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repassadas aos nós vizinhos. Esse processo de troca de mensagens é visualmente
demonstrado na Figura 1.

Figura 1 – Agregação de mensagens em um grafo bidirecional: (a) grafo de entrada
e (b) mecanismo de funcionamento de uma Rede Neural em Grafo. Para
maior clareza, a segunda iteração concentra-se exclusivamente no nó ‘A’.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em cada iteração 𝑘 da rede neural, um vetor oculto h𝑢
(𝑘) ∈ R𝑛 é gerado para

capturar as características do nó 𝑢 ∈ 𝑉 , onde 𝑛 representa o número de características
de entrada. É importante mencionar que, o vetor oculto h𝑢

(0) representa a codificação
inicial das características antes de qualquer treinamento ocorrer. O processo envolve
dois passos: primeiro, uma função invariante à ordem dos nós agrega as características
da vizinhança N(𝑢) do nó 𝑢, permitindo a incorporação de informações relevantes
dos nós vizinhos. Em segundo lugar, as características agregadas são usadas para
atualizar as informações do nó, levando à geração de h𝑢

(𝑘+1). O mecanismo específico
para essa atualização é descrito da seguinte forma:

h𝑘+1
𝑢 = 𝐴𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑘

(︀
h𝑘
𝑢, 𝐴𝑔𝑟𝑒𝑔𝑎

𝑘
𝑢

(︀
{h𝑘

𝑣 , ∀𝑣 ∈ N(𝑢)}
)︀)︀

. (2.1)

A Equação 2.1 revela a presença de funções de atualização e agregação.
Embora vários modelos possam ser empregados para a função de agregação, este
trabalho adota uma formulação baseada em atenção, conforme descrito posteriormente.

2.3 Redes Neurais Convolucionais em Grafos

A Rede Neural Convolucional em grafos, do inglês Graph Convolutional Neural
Networks (GCN) é similar a uma GNN básica, nela a mensagem enviada para os
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demais nós será normalizada de acordo com a Equação 2.2. Esta normalização foi
proposta pelos pesquisadores Kipf e Welling (2016).

mN(𝑢) =
∑︁

𝑣∈N(𝑢)

h𝑣√︀
|N(𝑢)||N(𝑣)|

. (2.2)

Outra diferença das GCNs perante a GNN básica é em que a cada iteração
há apenas uma matriz de pesos W, de forma que tanto as informações existente no
nó, tanto as que chegam pela agregação da mensagem são multiplicadas por ela, de
acordo com a Equação 2.3:

h𝑘
𝑢 = 𝜎

⎛⎝W𝑘
∑︁

𝑣∈N(𝑢)∪{𝑢}

h(𝑘−1)
𝑣√︀

|N(𝑢)||N(𝑣)|

⎞⎠ . (2.3)

2.4 Redes Neurais em Grafos com Atenção

Redes Neurais em Grafos com Atenção, do inglês Graph Attention Networks
(GATs) oferecem uma técnica poderosa para aprimorar a função de agregação ao
atribuir diferentes prioridades às informações da vizinhança. Esse conceito foi introdu-
zido pela primeira vez por Veličković et al. (VELIČKOVIĆ et al., 2017), que lideraram o
desenvolvimento do modelo com a formulação na Equação 2.4:

h𝑘
𝑢 = 𝜎

⎛⎝ ∑︁
𝑣∈N(𝑢)

𝛼𝑘
𝑣→𝑢W𝑘h(𝑘−1)

𝑣

⎞⎠ . (2.4)

Na Equação 2.4, W ∈ R𝑛′×𝑛 representa a matriz de pesos, que é um parâmetro
treinável. Neste caso, 𝑛′ denota o número de características na saída, e 𝜎 representa a
função sigmoide. Além disso, 𝛼𝑣→𝑢 ∈ R denota a atenção dada do nó 𝑣 para o nó 𝑢,
indicando o grau de influência que 𝑣 tem na atualização das características de 𝑢. Um
valor mais alto de 𝛼𝑣→𝑢 indica maior influência de 𝑣 no processo de atualização das
características de 𝑢. Matematicamente, 𝛼𝑣→𝑢 é descrito na Equação 2.5:

𝛼𝑘
𝑣→𝑢 =

𝑒𝑥𝑝
(︁
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈

(︁[︀
a𝑘
𝑢

]︀𝑇 [︁W𝑘h(𝑘−1)
𝑢 ‖ W𝑘h(𝑘−1)

𝑣

]︁)︁)︁
∑︀

𝑣′∈N(𝑢) 𝑒𝑥𝑝
(︁
𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝐿𝑈

(︁
[a𝑘

𝑢]
𝑇
[︁
W𝑘h(𝑘−1)

𝑢 ‖ W𝑘h(𝑘−1)
𝑣′

]︁)︁)︁ . (2.5)

Na Equação 2.5, a𝑢 ∈ R2*𝑛′ define um parâmetro treinável conhecido como vetor
de atenção. O símbolo ‖ denota o operador de concatenação.
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2.5 Grad-Cam nas Redes Neurais Convolucionais em Gra-

fos

Esse algoritmo tem como objetivo identificar características importantes dentro
do modelo para inferir uma classe específica. Nas Redes Neurais Convolucionais, do
inglês Convolutional Neural Network (CNN) (LECUN et al., 1998). O intuito é identificar
características da última camada que influenciam na determinação da classe, visto
que as informações nela são mais completas e significantes (POPE et al., 2019). Além
disso, este método exige que a penúltima camada do modelo seja uma convolução.

Seja um grafo com 𝑁 nós com seus atributos definidos por 𝑋 ∈ R𝑁×𝑑𝑖𝑛, onde
𝑑𝑖𝑛 é a dimensão das características de cada nó. Ademais, considera-se a matriz
de adjacências 𝐴 ∈ R𝑁×𝑁 , podendo esta conter o peso da ligação entre os nós, ou
somente, se existe ligação. Outro fator necessário para descrever tal técnica é a matriz
de grau do grafo, determinada como 𝐷𝑖𝑖 =

∑︀
𝑗 𝐴𝑖𝑗, ou seja, todos os valores que

compõem uma única linha da matriz de adjacência são somados e colocados na
diagonal, os demais espaços são zerados.

Seguindo o trabalho proposto por (KIPF; WELLING, 2016) pode-se definir a
função de uma camada de rede convolucional em grafos como descrito na Equação 2.6:

𝐹 𝑙(𝑋,𝐴) = 𝜎(𝐷̃− 1
2𝐴𝐷̃− 1

2𝐹 𝑙−1(𝑋,𝐴)𝑊 𝑙), (2.6)

onde 𝐹 𝑙 é a ativação da camada 𝑙 da rede. É válido ressaltar que, 𝐹 0 = 𝑋 e 𝐴 = 𝐴+ 𝐼𝑁 ,
é a matriz de Adjacência com adição das auto conexões, onde 𝐼𝑁 é tratada como matriz
identidade de dimensão N. Por fim, 𝐷̃𝑖𝑖 =

∑︀
𝑗 𝐴 e 𝜎 a função de ativação.

Tomando 𝑉 como a expressão 𝐷̃− 1
2𝐴𝐷̃− 1

2 , a camada convolucional l tem a saída
para a k-ésima característica dos nós, definida pela Equação 2.7.

𝐹 𝑙
𝑘(𝑋,𝐴) = 𝜎(𝑉 𝐹 𝑙−1(𝑋,𝐴)𝑊 𝑙

𝑘), (2.7)

onde 𝑊 𝑙
𝑘 denota a k-ésima coluna da matriz 𝑊 𝑙. Considerando essa notação, 𝐹 𝑙

𝑘,𝑛

representa a k-ésima característica para o nó 𝑛 na camada 𝑙.

Similarmente ao processo que ocorre na grad-cam das CNNs, é utilizada uma
camada global de agrupamento após a última de convolução. A formulação para este
processo é descrito na Equação 2.8.

𝑒𝑘 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑛=1

𝐹𝐿
𝑘,𝑛(𝑋,𝐴). (2.8)

Ademais, 𝑦𝑐 =
∑︀

𝑘 𝑤
𝑐
𝑘𝑒𝑘, sendo o 𝑦 a pontuação obtida para a classe 𝑐 antes da

camada de softmax. A partir deste valor, calcula-se, os diferentes pesos dados a cada
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nó na camada 𝑙 referente a influência da classe 𝑐, com a relação na Equação 2.9.

𝛽𝑙,𝑐
𝑘 =

1

𝑁

𝑁∑︁
𝑛=1

𝛿𝑦𝑐

𝛿𝐹 𝑙
𝑘,𝑛

. (2.9)

Por fim, o mapa de calor passa por uma função de ativação ReLU. Isto faz com que
os pesos que influenciem a inferência da classe 𝑐 de maneira negativa não sejam
considerados. A relação para o cálculo do mapa de calor é descrito na Equação 2.10 e
com estes valores obtidos pode-se inferir os nós mais ativos na rede, ou seja, aqueles
que mais influenciaram para determinação da classe 𝑐.

𝐿𝑐
𝐺𝑟𝑎𝑑−𝐶𝐴𝑀 [𝑙, 𝑛] = 𝑅𝑒𝐿𝑈(

∑︁
𝑘

𝛽𝑙,𝑐
𝑘 𝐹 𝑙

𝑘,𝑛(𝑋,𝐴)). (2.10)



3 Trabalhos Correlatos

Na área de visão computacional, a análise de sinais faciais em imagens tem
despertado grande interesse e motivado diversos estudos com o objetivo de automatizar
a detecção da paralisia facial (KAEWMAHANIN et al., 2022; PARRA-DOMINGUEZ;
SANCHEZ-YANEZ; GARCIA-CAPULIN, 2021; KIM et al., 2015). Essa paralisia que é
causada por danos nos nervos, pode surgir devido a condições congênitas, traumas
ou doenças como a paralisia de Bell, tumor cerebral ou acidente vascular no cérebro.
Nesse contexto, métodos para a detecção da paralisia são desenvolvidos considerando
a assimetria facial como um indicador-chave.

Parra-Dominguez, Sanchez-Yanez e Garcia-Capulin (2021) classificaram a pa-
ralisia facial sem levar em consideração as variações simétricas entre diferentes ex-
pressões faciais realizadas pelo indivíduo, propondo um modelo baseado em MLP
para concluir a tarefa. A abordagem tem início com a extração de características dos
pontos da face com um modelo denominado MEEshape (GUARIN et al., 2020), que é
público e capaz de marcar 68 desses pontos inatos à expressão facial. Como alguns
dos pacientes ficaram com a cabeça inclinada nas imagens do conjunto de dados,
os autores realizaram uma correção na angulação dos pontos extraídos da face. Em
seguida foram elaborados cálculos relacionados a simetria do rosto, como a razão
entre a distância do canto externo do olho esquerdo até o meio do lábio e a distância
do canto externo do olho direito até o mesmo ponto do lábio. Vinte e nove cálculos
manuais deste tipo serviram como entrada à MLP que atingiu uma acurácia de 94.06%
no Massachusetts Eye and Ear Infirmary Dataset (MEEI) (GREENE et al., 2020) e
97.22% no Toronto NeuroFace Dataset (BANDINI et al., 2020).

Com o intuito de analisar o comprometimento da musculatura orofacial causado
especificamente pelo derrame, Bandini et al. (2018) demostraram novas descobertas
para a avaliação de maneira automática desta musculatura. Nos experimentos reali-
zados foram capturados vídeos de doze pacientes com AVC (7 homens e 5 mulheres
com a idade média de 62, 0 anos e desvio padrão de 14, 5). Além disso, o conjunto de
dados é composto de vídeos do grupo de controle, isto é, indivíduos saudáveis com
relação a doença, entre eles 7 homens e 4 mulheres com a idade média de 55, 8 anos e
desvio padrão de 15, 7. Neste contexto, para a gravação dos vídeos foi sugerido a cada
participante a realização das seguintes ações: posição de descanso por 20 segundos
com os dentes em mordida normal e expressão facial neutra (REST); abertura máxima
da mandíbula repetida por 5 vezes (OPEN); fazer um “bico" com os lábios (como se
fosse beijar um bebê) um total de 4 vezes (KISS); fingir que está soprando uma vela
5 vezes (BLOW); sorrir com os lábios fechados por 5 vezes (SPREAD); repetição da
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sílaba ‘PA’ em uma única respiração o mais rápido possível (PA); repetição da palavra
‘pataka’ o mais rápido possível (PATAKA); e dez repetições da sentença “Buy Bobby a
puppy ” em tom e velocidade de fala habitual.

Após a gravação destes vídeos de maneira padronizada, os autores cortaram
manualmente cada repetição de uma ação. Por exemplo, o vídeo da ação SPREAD foi
cortado em 5 partes já que o movimento foi realizado por 5 vezes. Para normalização e
centralização dos pontos da face em cada frame, foi utilizado um algoritmo denominado
no inglês Supervised Descent Method (SDM) (XIONG; TORRE, 2013) este método
foi responsável por minimizar a diferença entre as características extraídas de cada
imagem. Para cada uma das repetições foram calculadas dez características geométri-
cas, baseando-se nas coordenadas tridimensionais dos pontos da face. Vale ressaltar
que, muitos dos cálculos tinham relação com a simetria do rosto, justamente para
capturar sinais da paralisia facial. Por fim, com um total de 23 pacientes, foi realizado o
método de validação "Deixar um para fora", do inglês Leave One Out (LOSO-CV). Esta
validação considera um paciente como teste e os demais como treino para o método
de aprendizado. O modelo utilizado neste artigo foi a SVM que atingiu uma acurácia de
87% no diagnóstico dos pacientes.

Uma abordagem semelhante foi realizada por Pecundo, Abu e Alampay (2022).
Neste caso, os autores classificaram o estado de saúde dos indivíduos com base em
3 classes: Indivíduos com Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA), que sofreram compro-
metimento Facial devido ao AVC e pacientes saudáveis. O banco de dados para a
inferência foi também o Toronto Neuroface (BANDINI et al., 2020). Neste caso, os
vídeos deste conjunto representam pessoas realizando determinadas tarefas como
a abertura máxima da mandíbula (‘OPEN’), entre outras já descritas anteriormente.
Dessa maneira, os autores realizaram a segmentação manual dos vídeos já que um
individuo realiza a mesma tarefa diversas vezes.

Por conseguinte, foram extraídos pontos específicos da face utilizando a Árvore
de Regressão de Conjunto, do inglês Ensemble Regression Tree (KAZEMI; SULLIVAN,
2014) implementada na dlib library (KING, 2009). Este modelo permitiu a extração de
68 pontos da face de indivíduos que foram utilizados para o cálculo de 14 características
relacionadas a Assimetria Facial, Alcance do Movimento e Forma e Geometria da Boca,
isto é, características influentes na inferência da ELA e AVC. Dessa forma, algoritmos
de aprendizado de máquina como a Random Forest (HO, 1995), SVM e K-Nearest
Neighbors (FIX; HODGES, 1989), alcançaram uma acurácia de 86%.

Até onde se tem conhecimento, a classificação de acidentes vasculares cere-
brais usando um modelo de grafo formado por pontos faciais é inovadora. No entanto,
modelos de GNNs já foram usados para capturar informações emocionais. De acordo
com Ngoc, Lee e Song (2020), os marcos faciais formulados como grafos podem



25

resultar em um método apropriado para extrair informações valiosas das expressões
humana. Em seu modelo, os autores inicialmente mapearam os pontos do rosto a partir
de uma Rede Agregada de Estilos, do inglês Style Aggregated Network (SAN) (DONG
et al., 2018). Vale ressaltar que, cada ponto extraído constitui um vértice do grafo;
posteriormente, o método de triangulação de Delaunay (DELAUNAY, 1934) foi empre-
gado para estabelecer as arestas. Por fim, foi utilizado um modelo conhecido como
Rede Neural de Grafos Direcionados para classificar expressões faciais nos conjuntos
de dados CK+ (LUCEY et al., 2010), MMI (PANTIC et al., 2005) e AFEW (DHALL
et al., 2012), alcançando acurácias de 96, 02%, 69, 4% e 32, 64%, respectivamente. É
importante ressaltar que, os danos causados por um acidente vascular cerebral no
nervo facial alteram a expressão facial, já que esse nervo supre os músculos que
controlam o movimento do rosto (LOU; YU; WANG, 2019). Com base neste conheci-
mento e na validação de GNNs em bancos de expressões faciais, foi empregada uma
abordagem utilizando grafos construídos a partir de pontos faciais para analisar as
sequelas deixadas no rosto de um indivíduo que sofreu AVC.

Uma proposta semelhante a deste TCC foi apresentada por Gomes et al. (2023),
com o objetivo de identificar a Esclerose Lateral Amiotrófica (ELA) com base em um
grafo formado a partir dos pontos faciais. No respectivo trabalho, os vídeos que com-
põem os dados do Toronto Neuroface foram manualmente segmentados com o intuito
de separar as diversas repetições de ações executadas pelo indivíduos da amostra.
Inicialmente, a abordagem consistiu em processar os frames dos vídeos usando o
OpenFace 2.0 (BALTRUSAITIS et al., 2018) para obter imagens recortadas e centrali-
zadas, o que simplifica a análise das características faciais. Em seguida, empregou-se
uma rede neural conhecida como "Facial Alignment Network" (FAN) (BULAT; TZIMIRO-
POULOS, 2017) para extrair 68 pontos de referência faciais. Com base em 31 deles, foi
gerado um grafo utilizando o método de triangulação Delaunay (DELAUNAY, 1934).

Em sequência, para cada experimento conduzido, um entre os 22 pacientes foi
designado como teste, enquanto dois foram atribuídos à validação, sendo um iden-
tificado como ELA e o outro como saudável. Este último conjunto foi usado como
referência para o ajuste de hiperparâmetros do modelo e para execução da técnica
parada antecipada, do inglês early stopping. Com as 19 pessoas restantes, o modelo
foi treinado para classificar cada frame sem utilizar características calculadas manu-
almente. Portanto, a partir da classe mais recorrente na classificação desses frames,
determinou-se a categoria do segmento de vídeo, utilizando os resultados de cada seg-
mento para identificar a categoria predominante e atribuí-la ao indivíduo correspondente.
Como resultado desse processo, alcançou-se uma acurácia de aproximadamente 82%

nas tarefas ‘OPEN’ e ‘SPREAD’.



4 Metodologia

4.1 Conjunto de Dados

Apresentado por Bandini et al. (2020), o Toronto Neuroface é um conjunto de
dados publicamente disponível projetado para avaliar distúrbios neurológicos. O con-
junto é composto por 261 vídeos, cada um validado clinicamente por dois especialistas.
É válido ressaltar que, os vídeos incluem avaliações oro-faciais, fato que torna o con-
junto de dados um recurso valioso para rastrear e analisar os movimentos faciais em
populações clínicas afetadas pela ELA e condições pós-AVC.

Para validar o desempenho do modelo proposto nesse trabalho, foram utilizadas
somente as tarefas não faladas de um grupo composto por 11 indivíduos no grupo de
controle saudável (HC) e 14 indivíduos no grupo de AVC. Cada participante no conjunto
de dados executou múltiplas repetições de algumas tarefas que exigiam a produção de
fala e outras que não. É importante notar que, nem todos os participantes no conjunto
de dados completaram as tarefas1. Após cortar manualmente os vídeos das repetições
das tarefas por cada participante, foram obtidos 2.597 repetições. Os detalhes de cada
tarefa e o número de repetições em vídeo são apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 – Tarefas e Sub-tarefas da base de dados Toronto Neuroface.

Tarefa Sub-Tarefa Descrição HC AVC

PA Repetição da sílaba ’/pa/’ o mais rápido
possível em uma única respiração. 884 533

BBP Repetição da sentença "Buy Bobby a Puppy". 111 104Falada
PATAKA Repetição da palavra ’/pataka/’ o mais

rápido possível em uma única respiração. 275 163

SPREAD Sorrir com os lábios fechados. 59 62
KISS Fingir que vai beijar um bebê. 57 62
OPEN Máxima abertura da mandíbula e da boca. 55 61
BLOW Fingir que vai soprar uma vela. 39 44

BIGSMILE Abrir um sorriso largo. 15 16

Não
Falada

BROW Erguer as sobrancelhas. 20 37
Fonte: Elaborado pelo autor.

1 Para a sub-tarefa BLOW, houve 15 participantes, consistindo de 8 pacientes de AVC e 7
saudáveis (HC). Para a sub-tarefa BROW, houve 11 participantes entre eles 7 do grupo de
AVC e 4 do grupo de controle. Além disso, para a sub-tarefa BIGSMILE houve 6 participantes
entre eles 3 do grupo que sofreu AVC e 3 do grupo de controle.
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4.1.1 Pré-processamento dos dados e extração das características

Na etapa de pré-processamento, foi utilizada a ferramenta OpenFace 2.0 (BAL-
TRUSAITIS et al., 2018) para filtrar elementos visuais do rosto da pessoa na imagem.
Essa técnica isola a região de interesse para análise dos músculos orofaciais, ao
mesmo tempo que incorpora a estimativa da posição da cabeça para centralizar o
rosto. Portanto, a saída da fase de pré-processamento é uma imagem em tons de cinza
recortada, representando a região do rosto, com dimensões de 200 X 200 pixels para
cada frame no conjunto de dados experimental.

Para criação da estrutura do grafo foram utilizadas técnicas de pré-processamento
afim de extrair as características necessárias das imagens. Primeiramente, para captu-
rar pontos da face, foi utilizado um modelo nomeado SPIGA (PRADOS-TORREBLANCA;
BUENAPOSADA; BAUMELA, 2022), do inglês Shape Preserving Facial Landmarks
Graph Attention Networks. Esta abordagem é uma combinação de duas técnicas. A
primeira delas baseada em uma CNN encoder-decoder onde é feita a extração de
mapas de calor (heatmap) da imagem. Por conseguinte cada coordenada é tipicamente
estimadas no ponto máximo de calor deste heatmap.

Do ponto de vista matemático, a forma inicial da face, denotada como x0 ∈
R𝐿×2, foi definida através da projeção de 𝐿 pontos de uma face genérica no espaço
tridimensional, na mesma direção da pose 3D estimada pela backbone. Além disso,
em cada passo 𝑡, a GAT computa um vetor de variação de posição 𝛿x𝑡 que atualiza
a posição dos pontos, x𝑡 = x𝑡−1 + 𝛿x𝑡. Através desta técnica, foi possível determinar
com precisão as posições de cada ponto nos conjuntos de imagens obtidos a partir do
banco de dados Toronto Neuroface.

Uma vez que a paralisia facial causada por um acidente vascular cerebral pode
afetar um ou ambos os lados do rosto, foram selecionados pontos do rosto com o intuito
de capturar as posições espelhadas de simetria, abrangendo os dois lados da região
da sobrancelha, olhos e boca. Como resultado, dos 68 pontos de referência no rosto
detectados pelo SPIGA, foram selecionados 16, com o intuito de captar um grafo com
informações focadas na inferência do pós AVC, isto é, na diferença de simetria entre os
lados da face. O processo de extração de características é ilustrado na Figura 2.

Cada nó do grafo tem duas características que representam as coordenas
geométricas [x, y] do ponto na imagem. No entanto, essas coordenadas não são as
originais extraídas com o método SPIGA. Todos os demais pontos foram rotacionados
com base no vetor que sai do ponto 1 e vai até o ponto 16. Nesse sentido, calculou-se
o ângulo formado entre esse vetor e o eixo x do plano cartesiano, com a base na
Equação 4.1.
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Figura 2 – Ilustração do procedimento de extração de características: (a) Utilização
do OpenFace 2.0 (BALTRUSAITIS et al., 2018) para detectar, modificar
e recortar a imagem facial primária; (b) Imagem recortada e modificada
para facilitar a extração de pontos de referência; (c) Extração de pontos de
referência utilizando o SPIGA (PRADOS-TORREBLANCA; BUENAPOSADA;
BAUMELA, 2022); e (d) 16 pontos de referência selecionados como entrada
para o modelo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

∠(𝑃1, 𝑃17) = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛2(∆𝑥,∆𝑦)× 180/𝜋 (4.1)

∆𝑥 e ∆𝑦 representam a variação das coordenadas cartesianas x e y entre os
dois pontos, descritas como ∆𝑥 = 𝑃1𝑥 − 𝑃17𝑥 e ∆𝑦 = 𝑃1𝑦 − 𝑃17𝑦 . Vale ressaltar que,
a rotação dos pontos foi obtida por uma transformação linear utilizando da matriz
de rotação 𝑀 disponibilizada na biblioteca opencv do Python. Dessa maneira, as
coordenadas do ponto rotacionado (𝑃 ′

𝑟𝑥 , 𝑃
′
𝑟𝑦) são obtidas pela formulação descrita na

Equação 4.2, onde (𝑃𝑟𝑥 , 𝑃𝑟𝑦) são as coordenadas originais do ponto 𝑟.

(︃
𝑃 ′
𝑟𝑥

𝑃 ′
𝑟𝑦

)︃
=

[︃
𝑀1,1 𝑀1,2 𝑀1,3

𝑀2,1 𝑀2,2 𝑀2,3

]︃[︃
𝑃𝑟𝑥

𝑃𝑟𝑦

]︃
(4.2)

As conexões entre os pontos do grafo foram criadas usando a técnica de
triangulação de Delaunay (DELAUNAY, 1934). Este método gera uma malha triangular
que captura relações espaciais entre os pontos. Para isso, se baseia no critério de que
dentro da circunferência circunscrita ao triângulo formado por três pontos, não há outro
ponto do conjunto.

A estrutura final do grafo garante que todos os nós estejam conectados ao ponto
31 da notação MULTI-PIE (ponta do nariz). Esse ponto de normalização serviu como
referência para estabelecer um padrão de comunicação consistente e padronizado
entre os nós no modelo. Por fim, a distância euclidiana entre cada par de nós foi
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calculada, servindo como o peso para cada aresta no grafo. Uma visão geral de todo o
processo está apresentada na Figura 3.

Figura 3 – Processo de formação da entrada da rede neural.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2 Classificação e Validação

O método de classificação usado neste trabalho deixa sempre uma pessoa para
teste em cada um dos experimentos, e denomina-se no inglês leave-one-subject-out
cross-validation (LOSO-CV), seguindo o método proposto por Bandini et al. (2018). A
fim de aumentar a confiabilidade das previsões em cenários do mundo real e mitigar
problemas como o sobreajuste ou a memorização dos dados de treino, o conjunto de
dados foi separado em três partes: (i) Teste - Composto por um único indivíduo, (ii)
Validação - Composto por dois indivíduos escolhidos aleatoriamente, um categorizado
como saudável e o outro categorizado como AVC, e (iii) Treinamento - Conjunto
composto pelos indivíduos restantes do conjunto de dados.

Inicialmente, o modelo proposto utiliza quinze frames no momento do pico de
movimento da repetição, semelhante ao processo que ocorre na Figura 4. Primeira-
mente foi feita uma classificação baseada nesses frames em específico. A partir da
média obtida na inferência dos frames categorizou-se a classe do indivíduo.

1. Classificação da Repetição: Para cada iteração do LOSO-CV, os frames das
repetições produzidas por um participante foram tratadas como amostras indi-
viduais durante os experimentos. No modelo de validação utilizado, o teste de
cada experimento foi composto pelas imagens escolhidas de todas as repetições
de um único indivíduo, e o modelo foi responsável por rotular cada uma dessas
imagens que compunham as repetições, como mostrado na Figura 5. Ao mesmo
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Figura 4 – Seleção de frames.

Fonte: Elaborada pelo autor.

tempo, os indivíduos restantes foram divididos em dois conjuntos, o conjunto de
validação e o conjunto de treino, ou seja, ambos os conjuntos constituídos por
repetições das ações executadas por dois ou mais indivíduos. Neste caso, o erro
do modelo foi calculado com base no rótulo atribuído a cada imagem pertencente
as repetições do conjunto de treino, levando em consideração a ação específica
em análise.

2. Classificação do Indivíduo: Seguindo o mesmo método proposto por Bandini et
al. (BANDINI et al., 2018), foi utilizado o LOSO-CV tratando cada sujeito como
um caso de teste e classificando-o com base no voto majoritário entre as classes
obtidas para as repetições. Em casos de empate, para garantir uma predição
mais conservadora, o sujeito foi considerado HC, ou seja, saudável.

Figura 5 – Classificação por Repetição e por Indivíduo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tanto na classificação baseada na repetição, como na classificação baseada no
indivíduo, foi utilizado o conjunto de validação para mitigar viés nos hiperparâmetros
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do modelo. Neste sentido, a partir do erro neste conjunto, foi possível aplicar a técnica
ReduceLROnPlateau 2, com o intuito de aumentar a estabilidade, a velocidade de
convergência e a generalização do modelo durante o treinamento.

Com base na divisão executada no conjunto de dados, o modelo de FPG foi
estruturado de duas formas diferentes, uma delas utilizando camadas GAT (FPG-GAT) e
outra camadas de GCN (FPG-GCN). É válido notar que, os hiperparâmetros para estes
modelos foram escolhidos com base na avaliação empírica de seus desempenhos no
conjunto de validação. Por conseguinte, o modelo FPG-GAT foi treinado por um total de
30 épocas, utilizando um tamanho de lote de 16 amostras e com taxa de aprendizagem
de 10−4 para as camadas do modelo. As camadas ocultas têm um tamanho de 64,
e uma taxa de dropout de 0, 2 foi aplicada após algumas das funções LeakyRelu
posteriores as camadas GAT. Já o modelo FPG-GCN foi treinado por 150 épocas, com
uma taxa de dropout de 0, 1, camadas ocultas de dimensão 64 e taxas de aprendizagem
de 10−3 3.

4.1.3 Modelo Proposto

Para cada frame analisado foi formado um grafo de dezesseis nós representando
16 pontos concebidos pela etapa de extração de características, conforme explicado
na Seção 4.1.1. Nesse processo, cada um dos quinze grafos formados a partir das
imagens dos vídeos passaram por seis camadas GAT ou GCN, dependendo do modelo,
e duas camadas lineares. Conforme ilustrado na Figura 6, um passo crucial antes que
as informações entrem nas camadas lineares envolve o agrupamento, do inglês pooling,
onde todos os vetores de características do grafo são combinados em um vetor único. A
operação de pooling é realizada por meio do algoritmo global_mean_pool disponível na
biblioteca PyTorch Geometric (FEY; LENSSEN, 2019). Este que seleciona a média de
cada uma das características dos nós e as incorpora em um único vetor que representa
o grafo.

Após o agrupamento, o resultado passa por duas camadas lineares adicionais,
gerando a saída do modelo. É importante ressaltar que o cálculo do erro é baseado
na classe de cada grafo (frame), visto que neste trabalho é feita a classificação das
imagens dos pacientes nos picos de movimento. Para a classificação da repetição, os
resultados finais são obtidos pela identificação da média dos quinze frames utilizados.
2 Para esta otimização foi utilizada uma paciência de valor 5, a mínima taxa de aprendizado

com valor 10−5, o limiar como 0.1 e o fator pelo qual a taxa de aprendizado seria dividida
como 0.1

3 Nota: A avaliação experimental dos modelos de FPG foi realizada usando PyTorch Geome-
tric (FEY; LENSSEN, 2019) em uma GPU. Um ponto importante a mencionar é que, até o
presente trabalho, a implementação de Redes Neurais em Grafos usando a operação de
dispersão em uma GPU introduz um comportamento não determinístico.
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Figura 6 – FPG Modelo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Entretanto, ao classificar o sujeito, o voto majoritário é derivado das classificações de
cada repetição. A classe que mais aparece na repetição das ações realizadas pelos
indivíduos, representará a classe dada para o mesmo.



5 Experimentação e Resultados

Neste capítulo são apresentados os experimentos e os resultados obtidos para
cada um deles, assim como uma breve explicação do que foi realizado.

5.1 Experimentos e Resultados

Os primeiros experimentos foram realizados, considerando as tarefas selecio-
nadas e os recortes. A análise neste trabalho baseou-se na classificação utilizando
o modelo de FPG proposto com duas redes em grafos: a GCN (FPG-GCN) e a GAT
(FPG-GAT). A entrada desses modelos foram os pontos faciais extraídos dos frames
de maior amplitude das ações realizadas nos vídeos. Dessa forma, os resultados expe-
rimentais foram obtidos para cada tarefa utilizando-se ambos os modelos, conforme
mostrado nos Quadros 2 e 3.

Quadro 2 – Resultados do modelo FPG-GAT para cada tarefa selecionada.

TAREFA Classificação (GAT) Acurácia Especificidade Sensibilidade
Repetição 38,04% 40,13% 36,45%SPREAD Indivíduo 40,00% 45,45% 35,71%
Repetição 53,02% 38,88% 63,56%KISS Indivíduo 52,00% 36,36% 64,29%
Repetição 52,99% 46,86% 57,43%OPEN Indivíduo 64.00% 54,54% 71,43%
Repetição 42,53% 25,56% 53,74%BLOW Indivíduo 44,44% 28,57% 54,54%
Repetição 72,01% 87,74% 57,26%BIGSMILE Indivíduo 83,33% 100,00% 66,67%
Repetição 87,94% 86,77% 88,57%BROW Indivíduo 90,91% 75,00% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Critérios como acurácia, especificidade e sensibilidade foram considerados para
avaliar os resultados obtidos pelo modelo proposto. Uma análise mais específica dos
resultados foi possível devido aos valores de sensitividade e especificidade calculados.
O primeiro deles indica a proporção entre as pessoas classificadas com sequelas de
AVC e o total de indivíduos com AVC no conjunto de dados. Já o segundo indica a
proporção entre as pessoas classificadas como HC e todas os indivíduos saudáveis do
banco.

É possível observar na tabela que apesar de terem sido usadas técnicas para
tentar diminuir o número de falsos positivos, a sensibilidade foi maior que a especifidade
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Quadro 3 – Resultados do modelo FPG-GCN para cada tarefa selecionada.

TAREFA Classificação (GCN) Acurácia Especificidade Sensibilidade
Repetição 31,19% 23,67% 36,95%SPREAD Indivíduo 32,00% 18,18% 42,86%
Repetição 50,60% 37,86% 60,10%KISS Indivíduo 48,00% 36,36% 57,14%
Repetição 51,88% 36,48% 63,03%OPEN Indivíduo 52.00% 36,36% 64,29%
Repetição 45,23% 26,80% 57,41%BLOW Indivíduo 50,00% 14,29% 72,73%
Repetição 91,78% 88,82% 94,56%BIGSMILE Indivíduo 100,00% 100,00% 100,00%
Repetição 36,36% 25,00% 42,86%BROW Indivíduo 37,20% 29,19% 41,54%

Fonte: Elaborado pelo autor.

na maioria dos casos. Acredita-se fortemente que a menor especificidade tenha relação
com o fato do banco ter maior quantidade de pacientes com AVC do que pessoas
saudáveis. Portanto, o modelo pode encontrar mínimos locais no cálculo do gradiente
que favorecem o rótulo da pessoa como doente. Apesar disto, o modelo FPG-GAT
proposto alcançou uma acurácia de aproximadamente 91%, rotulando apenas uma
pessoa como falso positivo para a tarefa ’BROW’. A tarefa de classificação binária que
se destacou para este modelo foi a repetição do movimento de erguer as sobrancelhas.
Essa tarefa possui apenas onze pacientes, porém como cada um executa a mesma
tarefa múltiplas vezes foram obtidos um total de 855 frames, quantidade suficiente para
o modelo aprender e alcançar uma acurácia elevada.

É válido notar que, no geral, o modelo FPG-GCN não alcançou o mesmo
desempenho que o FPG-GAT, este fato é esperado e acontece devido ao modelo de
GAT possuir atenção, isto é, são dadas diferentes importâncias aos nós da rede durante
o treinamento, geralmente apresentando melhores resultados que modelos de GCN.
Contudo, na tarefa ‘BIGSMILE’, o modelo FPG-GCN inferiu todas as pessoas com a
classe correta, isto é, teve uma acurácia de 100% na classificação individual. Nota-se
que, este modelo inferiu corretamente todas as pessoas e não todos os frames do teste.
91% destes últimos foram inferidos de maneira correta, e a partir do voto majoritário das
acurácias obtidas nas repetições inferiu-se todos os indivíduos apropriadamente. Além
disso, o modelo FPG-GAT inferiu os dados desta mesma tarefa com uma acurácia de
83%. Para as demais tarefas, os modelos não atingiram resultados expressivos.

A fim de explicar essa diferença existente entre os resultados das distintas tare-
fas, utilizou-se a técnica denominada Aproximação e Projeção de Manifolds Uniformes,
do inglês Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP). O UMAP , é uma
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técnica de redução de dimensionalidade não linear. Sua finalidade é mapear dados em
um espaço de dimensões elevadas para um de menor dimensão, geralmente duas ou
três dimensões, preservando as relações complexas entre os dados. Os resultados
obtidos para tal técnica utilizada no conjunto de dados utilizado podem ser vistos na
Figura 7.

Figura 7 – UMAP representando o estado inicial dos dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O UMAP mostrou visualmente que, os dados extraídos das tarefas ‘KISS’,
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‘OPEN’, ‘BLOW’ e ‘SPREAD’ se organizam de maneira mais complexa, quando com-
parados aos dados das tarefas ‘BROW’ e ‘BIGSMILE’. Essa diferença da organização
inicial é um dos fatores que justificam visualmente, tanto as acurácias mais baixas
alcançadas pelos modelos de FPG no primeiro grupo de tarefas, quanto as acurácias
elevadas alcançadas pelos mesmos modelos nas tarefas ‘BROW’ e ‘BIGSMILE’. É
válido ressaltar que, seria necessário um volume maior de dados nas tarefas ’BROW’ e
‘BIGSMILE’ para validar os bons resultados no diagnóstico de pós-AVC nessas duas
tarefas.

Ademais, o mesmo padrão experimental foi estabelecido para comparar os
modelos de referência com o FPG. Como os recortes foram executados de maneira
manual, achou-se necessário aplicar os métodos utilizados por Bandini et al. (2018)
e Parra-Dominguez, Sanchez-Yanez e Garcia-Capulin (2021) no mesmo conjunto de
dados utilizado neste trabalho. Para isso foram encontradas as mesmas características
calculadas nos dois artigos (BANDINI et al., 2018; PARRA-DOMINGUEZ; SANCHEZ-
YANEZ; GARCIA-CAPULIN, 2021). Além disso, foram implementadas as mesmas
técnicas de aprendizado de máquina utilizadas pelos autores. Os resultados obtidos
para as tarefas são ilustrados na Figura 8.

Figura 8 – Comparação da acurácia entre as diferentes abordagens utilizadas para a
classificação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A melhor tarefa dos modelos comparativos foi a ‘SPREAD’ e nas demais teve
resultados semelhantes aos dos modelos propostos neste trabalho, com exceção do
‘BIGSMILE’ e do ‘BROW’. Esta diferença deve-se ao fato dos dados utilizados para a
inferência serem distintos entre os modelos. É válido ressaltar que, as características
para os modelos comparativos foram ‘manualmente’ selecionadas e calculadas, se-
guindo a abordagem proposta pelos autores. Além disso, os resultados para a SVM e a
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Regressão Logistíca, realizando uma busca em grade para os hiperparâmetros 1, foram
diferentes dos encontrados por Bandini et al. (2018), da mesma forma que os resultados
para a MLP foram diferentes dos demonstrados por Parra-Dominguez, Sanchez-Yanez
e Garcia-Capulin (2021).

É importante ressaltar que, foram seguidos os mesmos procedimentos intro-
duzidos pelos autores. Entretanto, a diferença nos resultados obtidos deve-se ao fato
de neste trabalho terem sido utilizados dados diferentes, dos utilizados pelo trabalhos
citados. Além disso, na abordagem deste TCC há um conjunto de validação, o que
diminui o conjunto de treino, influenciando também na diferença de resultados.

Outra comparação foi realizada com modelos mais leves como a Regressão
Logística e a SVM 2, utilizando exatamente os mesmos dados que os modelos de
FPG. Dada a ilustração da Figura 9, pode-se notar que, no geral, os modelos de
FPG alcançaram melhores resultados. É valido observar, a possibilidade de atingir
resultados consideráveis na inferência de sequelas de AVC analisando a face e sem
utilizar características extraídas a mão, isto é, procurando ao máximo diminuir o viés
humano na seleção dos dados.

Figura 9 – Acurácia de modelos mais simples utilizando os mesmos pontos do FPG.

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2 Explicabilidade do FPG-GCN

Há um certo fato que dificulta a aplicação de modelos profundos na medicina.
Quanto mais camadas existem no modelo, mais difícil torna-se explicar o seu compor-
tamento. Para contornar tal situação, foi utilizada a técnica denominada grad-cam em
1 𝐶 = [2−5, 2−3, ..., 215], e 𝛾 = [2−15, 2−13, ..., 23].
2 𝐶 = [10−3, 10−2, ..., 103], e 𝛾 = [10−4, 10−3, ..., 100].
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grafos a fim de verificar quais pontos foram mais influentes na predição da tarefa ‘BIGS-
MILE’. Esta técnica, foi inicialmente desenvolvida para Redes Neurais Convolucionais
e adaptada recentemente para Redes Neurais Convolucionais em Grafos (POPE et al.,
2019). O algoritmo utiliza o erro calculado no final da rede para a classe desejada e,
a partir disso, consegue extrair os nós mais importantes para a camada selecionada,
como já descrito na Seção 2.5.

Esta técnica foi aplicada somente para este modelo, visto que, as GATs pos-
suem um algoritmo diferente e até o momento atual da escrita deste trabalho, não foi
desenvolvido um método de grad-cam para esta rede. Por fim, a técnica foi aplicada
na tarefa em que o FPG-GCN alcançou melhor acurácia, sendo o intuito usá-la na
aplicação desenvolvida neste trabalho, para inferir a classe de indivíduos de maneira
automática. Os resultados da aplicação desta técnica podem ser vistos na Figura 10.

Figura 10 – Graph-GradCam resultado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A escala ao lado direito das imagens é gerada com base nos pesos devolvidos
pelo algoritmo de Grad-CAM em grafos. Quanto mais alto o valor, maior a influência do
nó em inferir a classe. Neste sentido, é possível observar que, os pontos que tiveram
maior influência na inferência da classe foram os pontos das laterais da boca. Este
fato é relevante, visto que a tarefa em questão é um sorriso largo. Os pontos das
extremidades laterais da boca são pontos de máxima amplitude nas ações dos vídeos,
fato que indica a análise de características relacionadas ao movimento sugerido por
esta ação, o que válida a caracterização feita pelo modelo para tais experimentos.



6 Aplicação Desenvolvida

Por fim, após validar os resultados experimentais, os modelos foram salvos e
puderam ser usados para inferir o estado de saúde de indivíduos de maneira simples
e intuitiva dentro da aplicação desenvolvida. É válido ressaltar que, o software não
será disponibilizado para uso público e o objetivo deste não é afirmar o estado de
saúde do indivíduo. Contudo, servir como método de auxílio a profissionais que visam
acompanhar as sequelas faciais deixadas pelo AVC em seus pacientes.

6.1 Flask

Para desenvolvimento de uma aplicação web intuitiva, foi necessário criar uma
comunicação entre linguagens. Mais especificamente, uma conexão entre dois conjun-
tos operacionais, o primeiro deles operando em JavaScript, HTML e CSS e o segundo
em Python. O Flask é um framework que permite a criação de uma ‘comunicação’ entre
dois conjuntos operacionais embutidos no site, como representado na Figura 11. Dessa
forma, o primeiro grupo, responsável pela parte visual e funcionamento da página web,
pôde trocar informações com a linguagem python. Neste caso, o python foi utilizado
por dois motivos principais: (i) Extrair as características das imagens capturadas pelo
usuário e (ii) Inferir com os modelos salvos e já treinados as características extraídas a
chance do usuário ter ou não sequelas do AVC.

Figura 11 – Diagrama do funcionamento da aplicação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2 Ferramentas de geração de gráficos

Com o objetivo de melhorar a experiência do usuário na análise das característi-
cas de entrada do modelo, a integração da biblioteca D3.js desempenhou um papel
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fundamental. D3.js é uma biblioteca JavaScript altamente flexível e de fácil implemen-
tação, que possibilitou a criação de gráficos interativos para representar informações
complexas de forma clara e dinâmica. Especificamente, essa biblioteca permitiu a
geração de representações visuais para grafos, tornando a visualização das conexões
entre elementos e a identificação de padrões de associação mais acessíveis, assim
como a formação da matriz de adjacência do mesmo. A inclusão desses recursos
visuais não apenas enriqueceu a apresentação das informações, mas também facilitou
a compreensão e interpretação dos dados do site.

Com o intuito de gerar uma visualização do processo de extração de caracte-
rísticas, foi utilizada a biblioteca Plotly. O Plotly é uma biblioteca aberta e versátil, útil
para a visualização de dados e compatível com Python, JavaScript e R. No contexto
deste trabalho, ela foi utilizado em conjunto com JavaScript, o que permitiu a aplicação
apresentar gráficos interativos da imagem original com os pontos extraídos.

6.3 Página web

A estrutura da página foi projetada para armazenar as técnicas utilizadas e vali-
dadas durante a elaboração de artigos e projetos relacionados a área de aprendizado
de máquina e por isso a língua utilizada dentro dela é o inglês. Ao acessar a página
inicial o usuário tem outras opções de diagnóstico de doença. Contudo, toma-se como
foco deste trabalho as páginas relacionadas a caracterização do pós-AVC. Um modelo
completo do funcionamento da página é ilustrado na Figura 12.

6.3.1 Resumo do projeto

Assim que o usuário escolhe o teste de pós-AVC será encaminhado a uma
página de explicação do procedimento que será realizado. Nesta página há uma breve
explicação onde o usuário pode entender um pouco melhor do modelo de grafos
utilizado, assim como um resumo sobre a abordagem proposta neste trabalho, como
pode ser visto na Figura 13.

6.3.2 Captura da imagem

A captura da imagem é feita por uma webcam simples do dispositivo conectado
ao website. Neste sentido, o JavaScript recebe a imagem em formato binário e a
transforma em uma cadeia de caracteres (string), que envia para o Python pela conexão
criada. Nessa operação, é feita uma verificação se há faces na imagem ou não, através
da ferramenta opencv disponível dentro do próprio Python. É valido ressaltar que, se o
usuário tirar uma foto que não contenha uma face, surgirá um aviso na tela informando-
o da necessidade de capturar uma imagem facial. Além disso, na página que realiza
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Figura 12 – Modelo da aplicação.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 13 – Página de Resumo.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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a captura, o usuário pode visualizar a sua imagem e a foto que foi capturada após
apertar o botão ‘Take a picture’, como ilustrado na Figura 14. Dessa forma, o usuário
pode ainda, selecionar se deseja usar a imagem capturada ou tirar outra foto.

Figura 14 – Captura da imagem: (a) tirar a foto e (b) escolher a foto.

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.3.3 Características extraídas

No caso do usuário capturar uma foto facial com sucesso, o processo continua
para uma tela onde há a possibilidade de análise das características extraídas da
imagem utilizada. No centro desta página, o usuário consegue verificar o grafo formado
a partir da face e na parte mais a esquerda pode verificar os pontos extraídos juntos a
imagem original. Ademais, na parte a direita da página é possível visualizar a matriz
de adjacências que representa todas as ligações do grafo de forma intuitiva, como
ilustrado na Figura 15.

Figura 15 – Página de demonstração das características extraídas.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.3.4 Resultados inferidos

Por fim, o usuário tem o acesso a área de inferência quando este utiliza o
botão de classificação da página anterior. O intuito desta página não é mostrar se o
indivíduo tem ou não sequelas do AVC, mas sim disponibilizar as porcentagens de
saída do modelo para ambas as classes. Cabe a um profissional da máquina fazer o
diagnóstico, novamente, o aplicativo desenvolvido não tem o intuito de dar o diagnóstico
de paciente e sim auxiliar profissionais no diagnóstico. Nesta página podem ser vistas a
imagem original e uma com os pontos coloridos de acordo com os pesos do Grad-CAM,
demonstrando os pontos mais relevantes na inferência do modelo, como ilustrado na
Figura 16.

Figura 16 – Página de inferência.

Fonte: Elaborada pelo autor.



7 Considerações Finais

7.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, é válido que seja feita uma análise mais profunda das
tarefas ‘BROW’ e ‘BIGSMILE’, aprimorando a capacidade do modelo em diferenciar
pessoas saudáveis das que sofreram AVC, através de características faciais. Além disso,
seria interessante realizar a análise em outras bases de dados mais extensas, com o
objetivo de inferir deficiências faciais causadas por paralisias provenientes de diferentes
doenças, como a paralisia de Bell ou tumores cerebrais.Essa expansão contribuiria para
aumentar a robustez do modelo. Estas explorações poderiam aperfeiçoar e otimizar o
desempenho dos modelos FPG, fornecendo informações valiosas para a melhoria e a
continuidade do desenvolvimento da ferramenta proposta neste trabalho. Tornando-a
mais precisa e clinicamente aplicável.

Outro fator relevante a pesquisas na área da saúde é ter profissionais médicos
juntos ao projeto. Neste sentido, torna-se possível realizar uma análise técnica, junto
de um estudo mais complexo e profundo das tarefas realizadas e seus respectivos
potenciais para diagnosticar a doença. Uma melhoria do projeto, pode ser feita con-
tatando profissionais com especialidade em doenças neurológicas e suas possíveis
sequelas, para que estes se juntem ao projeto.

7.2 Conclusão

As sequelas resultantes de um AVC podem impactar significativamente as
atividades diárias, como alimentação, interação social e outras tarefas simples, podendo
levar à reclusão do indivíduo. A restauração das funções comprometidas se torna
fundamental para mitigar esse isolamento social e recuperar a qualidade de vida do
paciente. Neste sentido, novas abordagens como os modelos de FPG surgiram como
meios promissores para identificar as deficiências orofaciais causadas pelo AVC, fato
crucial para um tratamento das sequelas da doença.

A preparação do banco de dados selecionado com o corte dos vídeos e centrali-
zação das imagens foi realizada com auxílio da ferramenta OpenFace 2.0 (BALTRUSAI-
TIS et al., 2018), devido a isto, foi possível a análise da face de maneira mais precisa
pelo modelo SPIGA (PARRA-DOMINGUEZ; SANCHEZ-YANEZ; GARCIA-CAPULIN,
2021) responsável por extrair os pontos faciais. Vale ressaltar que, para a formação da
estrutura do grafo, cada ponto compôs um nó, com sua posição cartesiana específica,
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enquanto as arestas foram criadas com base no método de Delaunay (DELAUNAY,
1934). Dessa forma, os modelos FPG-GCN e FPG-GAT foram treinados e validados
com os grafos construídos, cada um sendo comparado aos modelos de referência.

Apesar de outros métodos como o de Bandini et al. (2018) e de Parra-Dominguez,
Sanchez-Yanez e Garcia-Capulin (2021) utilizarem técnicas automatizadas para de-
tectar danos a face causados pelo AVC, este trabalho representou o esforço pioneiro
de avaliar os modelos de FPG utilizando duas GNNs distintas na identificação de
deficiências decorrentes de AVC. Estes resultados foram obtidos por meio da análise
de imagens faciais e expressões correspondentes a ações realizadas por pacientes no
banco de dados Toronto Neuroface (BANDINI et al., 2020). A aplicação das GNNs na
extração de características representa uma via promissora para mitigar vieses humanos,
abrindo novas perspectivas na detecção de deficiências resultantes de AVC.

Embora as Redes Neurais Profundas frequentemente enfrentem desafios na
generalização de conjuntos de dados menores, os modelos FPG, baseados em grafos,
demostraram resultados notáveis, alcançando taxas de acurácia acima de 90% na
classificação de deficiências orofaciais decorrentes de acidente vascular cerebral. Além
disso, o uso de dados bidimensionais para extração de características da face permite
que a coleta dos dados seja feita por câmeras simples, ampliando o escopo para
aplicações suportadas por dispositivos prontamente acessíveis, como celulares.

Com isso, foi possível atingir o objetivo final, visto que, baseando-se na tarefa
de mais alta acurácia dos modelos de FPG, desenvolveu-se uma aplicação. Esta teve e
tem como intuito identificar os danos causados a face pelo AVC e auxiliar profissionais
da saúde apontar tais sequelas na face de seus pacientes. Vale ressaltar que, os
modelos utilizados necessitam de testes para validação da robustez da aplicação e dos
modelos treinados.
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