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Abstract. This article evaluated the use of pre-trained deep learning models in
the classification of facial images to differentiate between healthy individuals
and patients with Parkinson’s Disease (PD). We utilized a dataset consisting of
340 images of PD patients and 358 images of healthy individuals, applying te-
chniques such as group cross-validation with 5 folds, data augmentation, and
fine-tuning. The best performance was achieved with the DenseNet-201 mo-
del, which showed an average accuracy of 92.77%, F1-score of 92.48%, and a
Kappa index of 85.33%. These results suggest that pre-trained CNNs are pro-
mising for the detection of Parkinson’s Disease in facial images.

Resumo. Este artigo avaliou o uso de modelos de deep learning pré-treinados
na classificagdo de imagens faciais para diferenciar entre individuos sauddveis
e pacientes com Doenca de Parkinson (DP). Utilizamos um dataset composto
por 340 imagens de pacientes com DP e 358 imagens de individuos sauddveis,
aplicando técnicas como validagdo cruzada por grupos com 5 folds, aumento de
dados e ajuste fino. O melhor desempenho foi obtido com o modelo DenseNet-
201, que apresentou uma acurdcia média de 92,77%, Fl-score de 92,48% e
indice Kappa de 85,33%. Esses resultados sugerem que as CNNs pré-treinadas
sdo promissoras para a detec¢do de Parkinson em imagens faciais.

1. Introducao

A doenca de Parkinson (DP) € a segunda doenc¢a neurodegenerativa mais prevalente, afe-
tando aproximadamente 2% das pessoas com mais de 65 anos, com sua prevaléncia au-
mentando com o avangar da idade [Rajnoha et al. 2018]. Dados relatam que a doenca de
Parkinson atinge mais de 6 milhdes de pessoas em todo o mundo, representando um au-
mento de 2,5 vezes ao longo das ultimas trés décadas [Huang et al. 2023]. Além dos sin-
tomas cldssicos como rigidez, instabilidade postural, bradicinesia e tremor, a DP também
ocasiona alteracdes nas funcdes dopaminérgicas putaminais, orbitofrontais e amigdalares,
resultando em hipomimia (conhecida como rosto mascarado”), uma interferéncia gestual
que limita a expressdo emocional do paciente e impacta seu desenvolvimento social e qua-
lidade de vida [Lee and Koh 2015].
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Figura 1. Exemplos de pessoas com e sem Doenca de Parkinson.

Embora seja amplamente reconhecido que ainda nio existe uma cura definitiva
para a doenca de Parkinson, € consenso que o diagndstico precoce € o tratamento ime-
diato desempenham papéis essenciais na mitigacdo dos sintomas e na desaceleracdo da
progressao da condi¢do [Huang et al. 2023].

O diagnéstico da doenca de Parkinson geralmente pode ser categorizado em dois
tipos: in-vivo e in-vitro. O primeiro envolve o uso de aparelhos profissionais de di-
agnéstico por imagem. E altamente preciso, porém pode ser inconveniente devido a sua
disponibilidade limitada em 4reas com baixo desenvolvimento ou recursos financeiros li-
mitados. Além disso, seu custo financeiro pode ser proibitivo para muitas familias. Por
outro lado, o segundo tipo de diagndstico se baseia em trés biomarcadores, sinal de fala,
sinal de marcha e sinal de expressao facial, sendo esse Gltimo o mais promissor, pois nao
requer sensores profissionais como o sinal da marcha, tornando-o mais acessivel e pratico
[Huang et al. 2023].

A andlise facial tem avancado significativamente em diversas dreas, incluindo o
uso de sistemas de Reconhecimento de Expressoes Faciais (FER) para identificar padroes
associados a condi¢des médicas. Esses sistemas geralmente operam em trés etapas prin-
cipais: detec¢do de pontos de referéncia facial, extracdo de caracteristicas e classificagado.
Algoritmos de aprendizado de méaquina ou deep learning sao frequentemente emprega-
dos, utilizando grandes conjuntos de dados de imagens de individuos saudéveis e de pa-
cientes [Pegolo et al. 2022]. No contexto da doen¢a de Parkinson, a andlise de imagens
faciais é relevante devido as alteragdes motoras sutis € a diminuicao da expressividade
facial, assim como observado na comparacdo feita na Figura 1. As imagens capturam
essas mudancas, como a rigidez facial e a redu¢do na amplitude dos movimentos faciais.
Esses modelos sdo capazes de reconhecer e classificar essas diferencas, contribuindo para
a deteccdo precoce da doenca e fornecendo uma ferramenta complementar no monitora-
mento clinico.

A metodologia deste projeto propde avaliar e comparar diferentes arquiteturas de
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) aplicadas na classificacdo de imagens faciais de
individuos saudéveis e pacientes com Doenga de Parkinson. Serao implementados e tes-
tados modelos de aprendizagem profunda, com énfase nas CNNs, utilizando a técnica de
validacao cruzada por grupos (GroupKFold) para garantir que os mesmos individuos nao
sejam utilizados simultaneamente nos conjuntos de treinamento e teste, assegurando a ro-



bustez dos resultados. O foco estd em identificar as arquiteturas mais eficazes na distin¢ao
entre as classes, com o objetivo de melhorar a acurécia e eficiéncia da classificacao, con-
tribuindo para a deteccao precoce da doenga e potencializando intervengdes clinicas apro-
priadas.

O trabalho esté organizado da seguinte maneira: a Secao 2 aborda a literatura exis-
tente sobre o tema. A Secdo 3 descreve a metodologia aplicada no desenvolvimento do
projeto, incluindo informagdes sobre as bases de imagens médicas selecionadas, além dos
métodos e parametros de avaliacao propostos. As Secdes 4 e 5 apresentam os resultados
obtidos e discutem o progresso do projeto, bem como as perspectivas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Ao longo dos ultimos anos, diversos pesquisadores se empenharam em compreender e
propor solugdes para o reconhecimento da DP através da andlise da expressao facial,
fazendo uso de recursos computacionais. Esta secdo visa elucidar, bem como resumir,
alguns dos trabalhos que integram esse campo da ciéncia.

O estudo feito por Rajnoha et al. [Rajnoha et al. 2018] investiga a possibilidade
de identificar hipomimia, um sintoma caracteristico da DP, através da andlise estatica da
face. Para isso, foram incluidos 50 pacientes com DP e 50 controles saudaveis parea-
dos por idade e género. Utilizando métodos de reconhecimento facial e classificadores
convencionais, como florestas aleatdrias e XGBoost, os pesquisadores automatizaram a
identificagdo da hipomimia. O algoritmo de drvore de decisdo alcangou a maior acurécia,
atingindo 67,33%. Embora os resultados indicassem que a andlise estatica da face pode-
ria auxiliar no diagndstico de hipomimia na DP, ela ndo se mostrou tdo precisa quanto
abordagens baseadas em videos.

No estudo de Hou et al. [Hou et al. 2021], os pesquisadores desenvolveram um
modelo de inteligéncia artificial (IA) para identificar caracteristicas faciais associadas a
doencga de Parkinson em videos 2D, sem a necessidade de marcagdes. Eles coletaram 140
videos de expressoes faciais de pacientes com DP e controles, e treinaram o modelo para
reconhecer caracteristicas especificas da doengca. O modelo alcancou uma alta precisao
na identificacdo das caracteristicas da DP, com taxas de acerto de até 83% usando carac-
teristicas geométricas € 86% com caracteristicas de textura. Esses resultados indicaram
que a IA pode ser uma ferramenta promissora para auxiliar no diagndstico precoce da DP,
complementando a avaliagao de neurologistas. Além disso, o uso de videos para anélise
facial ofereceu a possibilidade de monitoramento remoto dos pacientes, o que foi parti-
cularmente util durante a pandemia de COVID-19, quando visitas presenciais a0 médico
eram limitadas.

Pegolo et al. [Pegolo et al. 2022] objetivam desenvolver um indice quantitativo
para hipomimia, capaz de distinguir individuos saudaveis de patoldgicos e de ser apli-
cado na classificacdo de emogdes. Para isso, foi implementado um algoritmo de rastrea-
mento facial baseado no Facial Action Coding System, introduzindo uma nova métrica
chamada Indice de Mobilidade Facial (IMF), que considera distancias entre pares de
feicoes geométricas. O estudo inclui uma comparagdo entre controles saudaveis e pa-
cientes com DP. Os resultados indicam que o IMF pode quantificar o comprometimento
na DP e ser util na classificacio de emogOes. Observou-se diferencas estatisticamente
significativas para todas as emog¢des quando as distancias foram consideradas e para fe-



licidade e raiva quando o IMF foi levado em conta. As melhores classificacdes foram
obtidas com os algoritmos Random Forest e kNN, conforme avaliado pela métrica AUC.

A obra de Jiang et al. [Jiang et al. 2022] explora a utilizagdo da fenotipagem fa-
cial para o pré-diagndstico médico, uma técnica recentemente bem-sucedida para avaliar
pré-clinicamente diversas doengas genéticas raras. A biometria facial estd ligada a pro-
blemas médicos ou genéticos importantes. O estudo visa estender essa abordagem para a
DP, propondo uma estrutura de pré-diagndstico facial direcionada a privacidade, especial-
mente voltada para a Inteligéncia Artificial das Coisas (AloT), para analisar o tratamento
de Estimulacdo Cerebral Profunda (ECP) em pacientes com DP. A estrutura proposta
inclui uma nova abordagem de preservacdao da privacidade baseada em borda para re-
alizar diagnosticos faciais profundos de forma privada, integrando-se a um esquema de
comunicacao multipartidaria seguro. Os experimentos realizados com dados faciais de pa-
cientes com DP demonstram pela primeira vez a viabilidade de usar padrdes faciais para
avaliar a diferenca facial em pacientes tratados com ECP. Além disso, a implementagao
de uma estrutura segura de pré-diagndstico facial confirma sua precisdo, revelando seu
potencial como um servigo confidvel para classificar a gravidade da DP em pacientes.

Huang et al. [Huang et al. 2023] abordam a importancia do diagndstico precoce
da DP devido ao seu impacto significativo na qualidade de vida dos pacientes e seus fa-
miliares. O diagnostico in vitro baseado em expressdes faciais tem recebido crescente
atencao por sua capacidade de distinguir caracteristicas especificas, como o “rosto mas-
carado”associado a DP, e sua acessibilidade. No entanto, as abordagens atuais enfrentam
limitagdes devido a escassez de dados de treinamento e a fraca capacidade preditiva dos
modelos. Para superar esses desafios, € proposto um novo método guiado por expressao
facial que se baseia no aumento de dados de treinamento e na utilizacao de redes neurais
profundas. Este método envolve a sintese de imagens de expressoes faciais virtuais e a
selecao de imagens de alta qualidade para treinamento do modelo. Extensivos experimen-
tos foram realizados, incluindo a colaboragao com um hospital para criar um conjunto de
dados faciais da DP, demonstrando a eficdcia do método proposto para o diagndstico de
DP.

A partir das obras analisadas, fica evidente que o desenvolvimento e o uso de
técnicas computacionais avancadas sao essenciais para aprimorar o reconhecimento da
Doenca de Parkinson (DP) por meio da andlise facial. Estudos anteriores demonstram a
viabilidade de identificar sintomas como a hipomimia e destacam a eficiacia de modelos
de inteligéncia artificial para detectar caracteristicas faciais da DP. No entanto, este traba-
lho se diferencia ao utilizar modelos de deep learning pré-treinados e validacdo cruzada
por grupos, garantindo maior robustez e precisdo na classificacdo. Além disso, enquanto
outros estudos exploram andlises dinamicas ou métodos tradicionais, esta abordagem foca
na deteccao a partir de imagens estdticas, simplificando a coleta de dados e ampliando a
aplicabilidade clinica. Essas inovag¢des proporcionam uma base sélida para a proposta
atual, contribuindo significativamente para avancos na detec¢do precoce € no monitora-
mento da DP.

3. Materiais e Métodos

Nesta se¢do, sao detalhados os recursos e o método empregados no desenvolvimento deste
trabalho. O objetivo € classificar imagens faciais para diferenciar individuos saudaveis de



pacientes com Doenca de Parkinson (DP).

Para isso, foram selecionadas, ajustadas e avaliadas oitos Redes Neurais Convolu-
cionais. A implementacdo das CNNs foi realizada utilizando a linguagem de programagao
Python, juntamente com as bibliotecas de aprendizado profundo Keras e TensorFlow.

Nos topicos seguintes, abordamos detalhadamente o método proposto, a base de
imagens selecionada e suas caracteristicas, técnicas de aumento de dados, as CNNs sele-
cionadas e as métricas de avaliacdo utilizadas para desempenho.

3.1. Base de Imagens

O dataset € composto por um conjunto de imagens capturadas na Clinica de Neurologia
do Hospital Universitario da Universidade Federal do Piaui. A coleta das imagens foi
realizada ap6s a devida autorizacdo do comité de ética!. Foram utilizadas fotografias
de 21 pacientes com a doenca e 21 sem a doenga. Durante a coleta foi pedido a esses
pacientes que expressasem as seguintes emocoes: felicidade, surpresa, medo, nojo, raiva
e tristeza, sendo cerca de 3 imagens por emogao, totalizando, portanto, 340 imagens de
pacientes com Doenca de Parkinson (DP) e 358 imagens de individuos saudaveis. Entre
os pacientes com DP, 13 eram homens, com média de idade de 61,4 anos e tempo médio
de diagndstico de 5,3 anos.

Inicialmente, o dataset estava organizado por emog¢des, mas neste trabalho foi
decidido utilizar uma classificac@o bindria, unindo as imagens de todas as emocgdes. Essa
abordagem visa simplificar a anélise e focar na diferenciacdo entre individuos com e sem
a doencga, independentemente das expressoes emocionais capturadas nas imagens.

3.2. Aumento de Dados

O aumento de dados consiste em um conjunto de técnicas destinadas a melhorar a quali-
dade e a diversidade dos dados, com o objetivo de aprimorar o desempenho dos modelos
de aprendizado por meio da criacdo de novas amostras a partir das j4 existentes. De acordo
com Mumuni e Mumuni [Mumuni and Mumuni 2022], conjuntos de dados maiores, mais
diversificados e representativos aumentam a eficdcia dos modelos de aprendizado pro-
fundo em dados ndo observados.

Para evitar problemas como o overfitting, as técnicas de aumento de dados foram
aplicadas exclusivamente ao subconjunto de treino. As imagens de entrada passaram por
um processo de pré-processamento, onde os valores de pixel foram normalizados, e em
seguida, as imagens foram submetidas a vdrias transformacdes, incluindo rotacao de até
20 graus, deslocamento horizontal e vertical de até 20% da largura e altura, cisalhamento
de até 20%, variacao de zoom de até 20%, e inversao horizontal para espelhamento das
imagens. Em casos onde as transformacdes criaram regides vazias, as areas resultantes
foram preenchidas com os valores dos pixels mais préximos (nearest neighbor interpola-
tion), garantindo a integridade das imagens transformadas.

3.3. Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao uma classe de algoritmos de aprendizado pro-
fundo projetadas para processar e analisar dados. Elas operam utilizando camadas con-
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volucionais que aplicam filtros sobre a entrada, extraindo caracteristicas importantes en-
quanto preservam relacdes espaciais. Em problemas de classificacdo, as CNNs aprendem
automaticamente a identificar padrdes e caracteristicas distintas nas imagens, permitindo
a categorizacao precisa dos objetos nelas contidos [Tajbakhsh et al. 2016].

Esses modelos podem ser utilizados na classificacdo de imagens médicas e auxi-
liar no diagnodstico mais preciso de doencas, como a Doenca de Parkinson (DP). Nesse
projeto, foram avaliadas oito CNNs pré-treinadas utilizando a base de dados Image-
Net, que contém milhdes de imagens rotuladas distribuidas em milhares de categorias.
As CNNs selecionadas foram MobileNet, ResNet50, DenseNetl121, MobileNetV2, Res-
Net101, VGG19, DenseNet201 e EfficientNetB3.

3.4. Transferéncia de Aprendizagem

A transferéncia de aprendizado € uma abordagem de aprendizado de mdquina que envolve
a adaptacao de um modelo pré-treinado em uma grande base de dados, como o ImageNet,
para uma nova tarefa, aproveitando o conhecimento previamente adquirido.

O modelo proposto utiliza a técnica de Shallow Fine-Tuning (SFT), na qual, con-
forme mencionado por [Tajbakhsh et al. 2016], apenas as camadas finais — geralmente
as camadas totalmente conectadas — sdo ajustadas, enquanto as camadas convolucionais
iniciais, que realizam a extracdo de caracteristicas genéricas, permanecem intactas, assim
como mostra a Figura 2. Esse método requer menos dados e recursos computacionais,
permitindo que o novo modelo alcance um desempenho superior em um tempo de treina-
mento reduzido. O ajuste fino ndo s6 acelera a convergéncia e melhora a capacidade de
generalizacao do modelo, mas também diminui a probabilidade de overfitting.
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Figura 2. Arquitetura de Rede Neural com Ajuste Fino de Modelos Pré-Treinados.

3.5. Validacao Cruzada

O projeto implementou a validacao cruzada por grupos (GroupKFold) para avaliar o de-
sempenho dos modelos de aprendizado de miquina, segmentando o conjunto de dados
em 5 partes ou “folds”. Em cada itera¢ao, um fold era utilizado como conjunto de teste,
enquanto os outros eram empregados para treinamento, repetindo o processo cinco ve-
zes para garantir que todos os folds fossem testados. A técnica GroupKFold foi utilizada



para garantir que imagens do mesmo paciente nao fossem incluidas simultaneamente nos
conjuntos de treino, teste e validagdo, evitando assim o vazamento de dados e garantindo
uma avaliacao mais robusta. Essa metodologia € crucial para manter a integridade dos
resultados e fornecer uma estimativa confidvel da capacidade de generalizagao do mo-
delo, especialmente em conjuntos de dados com possivel desequilibrio entre as classes,
mitigando vieses e identificando possiveis casos de overfitting.

3.6. Métricas de Avaliacao

As métricas empregadas para avaliar o desempenho do modelo incluiram acuricia, pre-
cisdo, recall, F1-Score e o indice Kappa [Powers 2020]. A acuricia refere-se a propor¢ao
de previsdes corretas em relacao ao total de previsdes realizadas, fornecendo uma visao
geral da eficicia do modelo. A precisdo mede a fracao de verdadeiros positivos em relagao
a todas as previsoes positivas, refletindo a exatidao das previsdes positivas do modelo. O
recall (ou sensibilidade) representa a proporcao de verdadeiros positivos em relacdo ao
total de casos realmente positivos, demonstrando a capacidade do modelo de identificar
corretamente os casos positivos. O F1-Score é a média harmonica entre precisao e recall,
proporcionando um equilibrio entre ambas e sendo particularmente til em situagdes de
desequilibrio entre as classes.

O indice kappa € recomendado como uma medida apropriada de exatiddo, pois
pode representar adequadamente a matriz de confusdo. Este indice leva em consideracao
todos os elementos da matriz de confusdo, ndo apenas aqueles na diagonal principal, ao
contrério da precisao da classificacio global, que considera apenas os elementos diagonais
principais. O coeficiente kappa € calculado pela Equacdo 1:

= (observado — esperado) X 100 0

1 — esperado

De acordo com [Landis and Koch 1977], o valor de K pode ser interpretado da
seguinte maneira: K < 20%: Ruim; 20% < K < 40%: Regular; 40% < K < 60%: Bom;
60% < K < 80%: Muito Bom; e K > 80%: Excelente.

4. Resultados e Discussao

Fazendo uso de técnicas como aumento de dados, que incluem zoom, deslocamento e
cisalhamento, além de transferéncia de aprendizado com redes pré-treinadas e Shallow
Fine Tuning (SFT), foram aplicadas técnicas de validacdo cruzada por grupos, como o
k-fold Cross Validation com k = 5 folds.

Na validag¢ao cruzada por grupos (GroupKFold) aplicada durante os experimentos,
os dados foram divididos de forma a garantir que imagens do mesmo paciente nao fossem
incluidas simultaneamente nos conjuntos de treino, teste e validacdo. O conjunto de dados
foi dividido em cinco partes (k = 5), e em cada iteragdo, quatro dessas partes foram usadas
para o treinamento e a quinta para teste. Dentro do conjunto de treinamento, uma divisao
adicional foi feita para criar subconjuntos de treino e validacdo interna, utilizando uma
propor¢ao de 80% para treino e 20% para validacdo. Essa abordagem assegurou uma
avaliacdo mais robusta e imparcial do desempenho dos modelos.

Durante os experimentos, cada modelo foi treinado por um total de 100 épocas,
utilizando um batch size de 32. O otimizador escolhido foi 0 Adam, com uma taxa de



aprendizado inicial de 0,001. Esta taxa foi selecionada com base em testes preliminares,
onde se observou uma convergéncia estavel e eficiente. Para evitar o sobreajuste, foi
implementado o early stopping com 10 épocas de paciéncia, monitorando a acurécia de
validagdo e restaurando os melhores pesos do modelo. Oito CNNs foram treinadas, e seus
resultados foram avaliados para determinar o desempenho de cada modelo.

Os experimentos e resultados apresentados nesta se¢do foram obtidos utilizando
um computador equipado com um processador Intel(R) Core(TM) i7 de 9* geracdo, com
clock de 3,00 GHz, 16 GB de RAM e uma placa grafica Nvidia RTX 2060 de 6 GB,
composta por 1.920 nticleos.

Tabela 1. Resultados dos modelos avaliados.

Modelo Acur. (%) Prec. (%) Rec. (%) F1 (%) Kappa (%)
DenseNet-201 92,77 +7,09 9393+821 91,16+830 9248+8,03 85,33+14,40
VGG-19 90,87 +£6,00 97,609+4,62 84,07+991 90,13+6,72 81,76 +12,03
MobileNet 89,18+£791 86,50+10,09 9497+7,62 90,15+7,16 77,54 +1691
EfficientNet-B3 88,90 +4,82 94,89 +10,22 8527+991 8882+425 77,89+9,50
ResNet101 88,10£4,82 94,64+6,59 8241+10,99 87,37+548 76,43 +9,21
MobileNetV2 86,81 £942 97,66+220 76,06+19,52 84,14 +12,20 73,64+ 18,98
ResNet50 86,98 £ 11,02 97,98+275 77,00+21,95 84,17 +14,14 74,39 +21,05
DenseNet-121  86,10+7,63 91,14+9,28 80,17 £ 13,48 84,80 +10,00 72,06« 15,80

Os melhores resultados obtidos durante o treinamento estao em negrito.

Entre os modelos avaliados na Tabela 1, o DenseNet-201 se destaca como o lider
em desempenho geral. Com uma acurdcia média de 92,77% e um desvio padrao de
+7,09%, o DenseNet-201 demonstra um equilibrio consistente entre as métricas avalia-
das. Além disso, apresenta uma precisao de 93,93%, um recall de 91,16%, e um F1 score
de 92,48%, mostrando sua habilidade em identificar corretamente tanto as instancias po-
sitivas quanto as negativas. O coeficiente Kappa de 85,33% reforca a robustez do modelo
na classificacdo das imagens faciais. Esses resultados indicam que o DenseNet-201 € a es-
colha mais adequada entre os modelos testados para aplicacdes que exigem alta precisao
e confiabilidade na identificacdo da Doenca de Parkinson.

Na Figura 3, a matriz de confusdo do modelo DenseNet-201 mostra um desempe-
nho sélido na classificagdo das imagens. A baixa quantidade de falsos positivos e nega-
tivos sugere que o DenseNet-201 estd generalizando bem e realizando previsdes precisas
sobre os dados de teste.

5. Conclusao

Os experimentos realizados neste estudo demonstraram a eficacia de técnicas avancadas
de aprendizado de maquina na classificacio de imagens faciais de individuos com ou
sem Doenca de Parkinson (DP), destacando o impacto positivo do aumento de dados e da
transferéncia de aprendizado. A utilizag¢do de valida¢do cruzada por grupos (GroupKFold)
garantiu uma avaliacao robusta dos modelos, resultando em uma melhor generalizagcdo e
desempenho.

Entre os modelos analisados, o DenseNet-201 se destacou como o mais eficiente,
alcancando uma acurédcia média de 92,77% e apresentando resultados s6lidos em métricas
como precisao, recall e Fl-score. Esses resultados confirmam a capacidade do modelo
em realizar classificacOes precisas € o posicionam como uma opg¢do preferencial para
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Figura 3. Matriz de Confusao Final Combinada das 5 rodadas do K-fold do mo-
delo DenseNet-201.

aplicacdes que exigem alta performance. A matriz de confusdo associada ao modelo
reforca a consisténcia dos resultados, evidenciando uma baixa taxa de falsos positivos e
negativos.

E possivel afirmar que resultados encorajadores foram obtidos, e que o aprimora-
mento futuro de algumas técnicas pode torna-los ainda melhores. Entre as estratégias para
isso, destaca-se a ampliagdo da base de imagens utilizada, o que tornaria o treinamento
mais abrangente. Além disso, o uso de técnicas de refinamento, como o Deep Fine Tu-
ning (DFT), pode ser vantajoso, pois permite ajustar todas as camadas das CNNs a base de
imagens de entrada, e ndo apenas as camadas finais. A exploracdo de outras arquiteturas
de redes neurais também pode contribuir significativamente para avangos futuros.

Portanto, conclui-se que a combinacdo das técnicas adotadas, a exploracdo de
outras redes, e a perspectiva de um aumento nos datasets estabelecem um caminho pro-
missor para futuras investigacdes na area de reconhecimento de padrdes e classificacio de
imagens faciais de pessoas com a Doenca de Parkinson.
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