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Resumo—Over the last years, neonatal face analysis has
allowed the investigation and creation of non-invasive methods
that enable classification of painful stimulus in newborns. In
this context, changes on facial movements and expression have
provided relevant scientific information and clinical significance,
since they describe the presence of the pain itself perceived
by the newborns. In this work, we propose and implement a
computational framework that uses triangular meshes, with the
goal of generating high resolution spatially normalized atlases
potentially useful for automatic neonatal pain assessment.

Index Terms—registration, atlas, pain

I. INTRODUCAO

A dor é uma caracteristica inerente a vida em si, expressa
em todos 0s organismos Vvivos que possuem sistema nervoso
central [1] e serve para indicar que algo estd errado. E um
alerta que gera incdmodo, uma experi€ncia emocionalmente
ruim e evitada conscientemente, apesar de ser essencial para
nossa sobrevivéncia, pois sinaliza a presenga de dano corporal
ou ameaca de morte, promovendo um comportamento de fuga
[2]. Devido a essas caracteristicas, hd séculos, o alivio da
dor tem sido tépico de estudos, desde tratamentos elétricos
até a evolucdo dos tratamentos farmacoldgicos com derivados
opioides, como morfina, e outros analgésicos [3].

Para seres humanos adultos, a dor pode ser facilmente
identificada por meio de expressdes e indicacdes objetivas, e
tal identificagdo somente nio € possivel quando o individuo se
encontra inconsciente, sendo necessdria a aplicacio de técnicas
subjetivas [4]. Em lactentes pré-verbais, entre os quais se
incluem os recém-nascidos, existe, no entanto, uma dificuldade
maior em identificar a dor, principalmente em quais niveis
esta se manifesta, devido a impossibilidade de comunicacao
verbal direta e objetiva. Nestas situagdes, a identificacdo da
dor se dd por meio da andlise de acdes e reacdes, ndao ne-
cessariamente objetivas, do recém-nascido frente ao estimulo
desagraddvel, potencial causa de dor [4]. Tal dificuldade se da
em um contexto bastante adverso, pois o recém-nascido, dada
a sua imaturidade neurolégica, é mais sensivel e susceptivel
a experiéncias ruins como dor e estresse, que podem trazer
complicacdes no desenvolvimento a curto e médio prazos,
com impacto negativo na evolucdo neuroldgica, cognitiva e
psiquidtrica deste individuo [5]-[8].

Recentemente, tem havido um interesse crescente em com-
preender as respostas comportamentais relacionadas a dor
baseadas, principalmente, em expressdes faciais [8]-[16]. A
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andlise automdtica de dor em imagens faciais € um tépico
emergente em inteligéncia artificial dado o aumento de de-
manda por monitoramentos de dor continuos e consistentes
em clinicas e centros de saide de recém-nascidos. Esse
aumento considerdvel no interesse pela utilizacdo de métodos
de aprendizagem de maquina e vis@o computacional com o
intuito de analisar expressoes faciais de dor em recém-nascidos
se da pelo fato de que das vérias modalidades de expressdo
ndo verbal (por exemplo, movimento corporal, vocalizagdes),
a atividade facial pode fornecer a informag@o mais sensivel,
especifica e acessivel sobre a presenca, natureza e gravidade
da dor ao longo da vida, desde a infancia [17] até a idade
avancada [[18]].

No entanto, diferencas de ilumina¢do e também variagdes
posicionais dos bebés no momento da captura das imagens
nio sdo obviamente discriminantes para o fendmeno dor, e
acabam atrapalhando a andlise computacional posterior. Isto
dado o fato de que a maioria dos trabalhos nesta drea foram
desenvolvidos utilizando modelos de face que se baseiam
em diferenca da distincia entre pontos fiduciais da face, ou
seja, € extremamente necessdrio que os dados originais sejam
normalizados espacialmente, garantindo que haja uma corres-
pondéncia no momento da comparacio entre esses pontos.

A principal contribuicio deste trabalho € descrever e imple-
mentar uma metodologia de normaliza¢do espacial de ima-
gens faciais de recém-nascidos por meio de uma estrutura
bem definida de passos computacionais. Mais especificamente,
propomos e implementamos um framework computacional
que combina posicionamento de pontos de referéncias (landk-
marks) faciais e registro ndo-rigido de imagens, utilizando
fungdes triangulares. Para a construgdo do atlas de imagens
de faces de recém-nascidos, o framework proposto baseia-
se em trabalhos multidisciplinares anteriores aplicados para
combinagdo de faces [[19]—[21]], registro de imagens médicas
[22], construgdo de atlas cerebral [23], [24] e morfologia facial
[25]].

As secdes restantes deste artigo sdo descritas a seguir.
Apresentamos na secdo |lI| uma breve descricdo das bases de
imagens de face de recém-nascidos utilizadas aqui. Na secdo
LI} explicamos o framework proposto para a construgdo do
atlas das imagens faciais e para extracdo de caracteristicas
de dor a serem utilizadas na andlise multivariada. Todos os
experimentos realizados e seus correspondentes resultados sdo
apresentados na se¢do|[[V] Por fim, apresentamos as conclusdes
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Figura 1: Exemplos da base de dados COPE.

finais deste trabalho na secdo

II. BASE DE DADOS
A. COPE

Este conjunto de dados consiste em 200 imagens coloridas
capturadas de 26 bebés caucasianos, 50% meninas, usando
uma camera digital Nikon D100 [9]. A faixa etdria dos bebés
varia de dezoito horas a trés dias e todos os bebés estavam em
bom estado de satde. As imagens faciais das criancas foram
capturadas enquanto estas eram submetidas a quatro estimulos
diferentes: estimulo da dor durante a pungdo do calcanhar (60
imagens), estimulo de descanso / choro durante o transporte de
uma crianca de um berco para outro (63 imagens de descanso
e 18 imagens de choro), estimulo de ar no nariz (23 imagens) e
o estimulo de friccdo, que envolve realizar atrito na superficie
lateral externa do calcanhar com algoddo embebido em dlcool
(36 imagens). Além desses quatro estimulos, o banco de dados
inclui imagens dos bebés em estado neutro de descanso.

A Figura [T] apresenta um conjunto de exemplos da base de
dados COPE.

B. UNIFESP

O banco de imagens da UNIFESP foi desenvolvido durante
uma pesquisa de doutorado [8]], cujo objetivo era a construc¢ao
de um software capaz de identificar automaticamente a ex-
pressdo de dor em recém-nascidos através de imagens bi-
dimensionais capturadas.

A base foi construida a partir de fotos capturadas antes, du-
rante e depois do procedimento aplicado aos recém-nascidos,
podendo esses procedimentos ser uma puncdo venosa, ca-
pilar ou injecdo intramuscular, procedimentos comuns e ne-
cessarios, porém considerando a fragilidade do recém-nascido
sdo procedimentos invasivos, dolorosos e/ou estressantes. A
captura dessas fotos foi feita a cada 3 segundos por um aparato
composto por trés cdmeras posicionadas ao redor do berco [8].

Entre as imagens capturadas pelo sistema, foram escolhidas
12 imagens faciais de cada um dos 30 recém-nascidos, de
maneira aleatéria, totalizando 360 imagens separadas, onde
138 foram adquiridas antes do procedimento, 30 durante o
procedimento e 192 até dez minutos apds o procedimento.

A Figura 2] apresenta um conjunto de exemplos da base de
dados UNIFESP.

Figura 2: Exemplos da base de dados UNIFESP.

III. CONSTRUGCAO DO ATLAS
A. Pre-processamento

A primeira etapa para construcdo do atlas é o pré-
processamento das imagens das bases COPE e UNIFESP. Esta
etapa consiste em remover as caracteristicas que dificultam a
realizagdo das préximas etapas, como orientacdo das imagens,
quantidade diferente de pixels e erros na forma como as
imagens foram capturadas.

Para a base COPE, o primeiro pré-processamento realizado
foi a reducdo na quantidade de pixels de 3000 x 2000 para
752 x 500 (quatro vezes menor), com o objetivo de otimizar
o consumo de memoria e tempo de processamento das etapas
subsequentes. Em seguida foi observado que as imagens de
face ndo estavam orientadas verticalmente, o que degrada a
qualidade da predicdo dos pontos fiduciais da face. Portanto, as
imagens foram rotacionadas em até 90° ou -90°, dependendo
da orientagdo da imagem.

Para a base UNIFESP, os 130 pixels a direita de todas
as imagens sdo brancos (valor 255 na representacdo de 8
bits), o que permite que esta informagdo da imagem possa ser
removida, resultando em imagens com 320 pixels de largura.
Além disso, as imagens da base UNIFESP ndo apresentam
uniformidade na quantidade de pixels na vertical (algumas
contém 233 e outras 221 pixels), portanto as imagens com
233 pixels de altura foram reduzidas para 221 pixels. O
tamanho final das imagens da UNIFESP pré-processadas ficou
padronizado em 320 x 221.

B. Predicdo dos pontos fiduciais da face

Neste trabalho, o alinhamento das imagens é realizado
exclusivamente pelas informagdes geométricas das imagens,
ou seja, a informacdo de textura ndo ¢é utilizada. Desta forma,
a informacao utilizada s@o os pontos fiduciais da face.

A predicao desses pontos € feita por um algoritmo baseado
em deep learning, disponivel publicamenteﬂ [26], que por sua
vez utiliza uma rede convolucional para detec¢do de faces
[27], e em seguida marca 68 pontos fiduciais, que podem ser
visualizados pelos pixels brancos da Figura 3(a).

C. Alinhamento global

A transformacgdo utilizada para alinhamento global ¢é
também chamada de transformagao afim por similaridade, que
permite translacdo, rotacdo e escala e tem a propriedade de

Uhttps://github.com/1adrianb/face-alignment
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manter as propor¢des da imagem. Esta é uma transformacio
linear, ou seja, a mesma transformacao € aplicada sobre todos
os pixels. A transformagdo € definida por uma matriz:

A-cos(@)  N-sen(0) t,
T=| —X-sen(d) X-cos(0) t,
0 0 1

onde A € o fator de escala, § o dngulo de rotacdo, e ¢, € t,, sdo
as translacdes horizontais e verticais, respectivamente [28]].

Dos 68 pontos fiduciais, 5 pontos foram escolhidos para o
alinhamento global. Estes cinco pontos representam regides de
interesse importantes da face, como centro dos olhos, nariz e
cantos da boca.

Considerando u as coordenadas = e y dos 5 pontos iniciais
(pontos de saida) e u’ as coordenadas x e y dos 5 pontos da
imagem alinhada globalmente (pontos de destino), € possivel
descrever a equacgdo:

u=T-u

onde os parametros da matriz T podem ser estimados ao for-
mular esta equa¢do como um problema de minimos quadrados

28]

As etapas do alinhamento global podem ser visualizadas na
Figura [3]
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Figura 3: Etapas para normaliza¢do global das imagens: (a)
marca¢do automdtica dos 68 pontos fiduciais na imagem
original preprocessada, onde os 5 pontos correspondentes aos
olhos, nariz e cantos da boca estdo representados por um ’x’
em azul, (b) especificacdo das 5 coordenadas de destino e (c)
a imagem normalizada globalmente.

D. Normalizagdo ndo-rigida
O método de normalizacdo ndo-rigida adotado neste traba-
lho € baseado em malhas triangularesﬂ que ja foi utilizado para

2Conhecido em inglés por piecewise
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Figura 4: Etapas para normalizacdo ndo-rigida das imagens:
(a) especificagdo da malha triangular de saida calculada a
partir dos 68 pontos fiduciais da imagem a ser deformada, (b)
especificacdo da malha triangular de destino calculada a partir
da média dos 68 pontos fiduciais das imagens normalizadas
globalmente, (c) a imagem correspondente & malha de saida e
(d) a imagem resultante normalizada ndo rigidamente.

alinhamento de faces em artigos anteriores de reconhecimento
facial [29].

Com as imagens globalmente alinhadas, é possivel encontrar
os 68 pontos fiduciais médios para cada base de dados, que
por sua vez serdo utilizados para calcular uma malha triangular
por meio do algoritmo de triangulagdo de Delaunay [30]. A
malha triangular formada pelos 68 pontos fiduciais é chamada
neste trabalho de malha de destino.

Em seguida, para os 68 pontos fiduciais de cada imagem,
computa-se uma malha triangular com base nos vértices da
malha de destino para garantir que a quantidade de triangulos
¢ a mesma. Esta malha especifica para cada imagem ¢é chamada
neste trabalho de malha de saida.

Finalmente, para cada triangulo da malha de saida foi cal-
culada uma transformagao afim capaz de deformar exatamente
para a forma do tridngulo correspondente & malha de destino.

A transformacdo afim de cada tridngulo é calculada de
forma similar ao método descrito na secdo anterior, com a
diferenca de que a estimagdo dos parametros da transformacao
afim € feita com base em 3 pontos, que correspondem aos
vértices de cada tridngulo, portanto existe uma solucdo Unica
para deformacdo de cada tridngulo [28].

Adicionalmente, para manter a informagdo fora da regido
formada pelos 68 pontos fiduciais, foram acrescentados 8
pontos nas extremidades de cada imagem, resultando, por
exemplo, as imagens da Figura []
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Figura 5: Atlas das imagens da COPE: (a) original, (b) normalizadas globalmente e (c) normalizadas nao rigidamente.

IV. RESULTADOS

Utilizando os métodos descritos acima, foram gerados os
atlas de imagens de faces de recém-nascidos através do cédlculo
da média. Para a base de dados COPE apresentamos as
imagens médias sem nenhum tipo de normalizacdo aplicada
as imagens na Figura [5a normalizadas globalmente na Figura
[5b] e normalizadas ndo rigidamente na Figura[5c] Por meio da
mesma metodologia, obtemos os atlas para o banco de imagens
desenvolvido pela UNIFESP, mostradas analogamente nas
Figuras e

Vemos claramente a evolucdo alcancada por meio do
método proposto, dada a alta resolucdo dos detalhes faciais
apresentados no atlas das imagens geradas, primeiramente,
pela normalizacdo global e, por fim, pela ndo-rigida. Esta
ultima nos proporciona uma imagem de alta definicdo e colo-
rida, a qual pode ser utilizada como referéncia em trabalhos
que desejem normalizar as bases apresentadas e que nio
possuem em maos um atlas de alta resolucao.

Com o intuito de se verificar e avaliar os resultados obtidos
em relacdo aos atlas global e ndo-rigido, estes foram compa-
rados qualitativamente através de imagens de desvio padrio
(erro), além de métricas quantitativas de similaridade.

A. Imagens de erro

Como visto anteriormente, para os atlas das imagens, ocorre
uma melhor definicdo dos detalhes faciais, além do contorno
da face, e isto fica evidenciado nas Figuras [7] e [8] onde temos
valores muito maiores de desvio principalmente em relacdo
ao contorno comparando-se a normaliza¢do global e a ndo-
rigida. As varia¢des sdo ainda maiores quando comparamos 0s

(©)

Figura 6: Atlas das imagens da UNIFESP: (a) original, (b) normalizadas globalmente e (c) normalizadas nio rigidamente.

resultados obtidos pelas normaliza¢des e o atlas das imagens
originais.

Especificamente, analisando a Figura vemos ainda va-
lores diferentes de zero de desvio padrdo em detalhes da
face como olhos e narinas, e acreditamos que isso se da
por alguns fatores. Primeiramente, através de uma rdpida
exploragéio, podemos comprovar que existem amostras dentro
da base COPE que estdo de olhos abertos e outras de olhos
fechados, e isto é capturado pelo cdlculo do desvio pois a
normalizacdo realizada ird apenas ajustar a amostra baseada
em seus pontos fiduciais, ou seja, um olho aberto na imagem
original, permanecerd aberto apds a normalizagdo, e vice-
versa. Para o caso das narinas, temos amostras em angulos que
ndo chegam a ilustrar as narinas, aonde a camera se posicionou
um pouco acima do bebé, e outras aonde as narinas estdo muito
expostas, para 0 caso em que a camera adquiriu uma imagem
mais abaixo da face do bebé. Portanto, dadas essas diferengas,
semelhante ao que ocorre com os olhos, isto fica evidenciado
na imagem do desvio padrdo, em que as narinas possuem
valores de desvio maiores em relacdo aos outros detalhes da
face.

Adicionalmente, analisando a Figura [8c| e tendo em mente
que a base desenvolvida pela UNIFESP também apresenta as
mesmas varia¢des de angulacdo de camera e estado dos olhos,
podemos chegar as mesmas conclusdes obtidas anteriormente
para o desvio padrdo do atlas das imagens normalizadas ndo
rigidamente.
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Figura 7: Desvio padrao dos atlas das imagens da COPE: (a) original, (b) normalizadas globalmente e (c) normalizadas nao
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Figura 8: Desvio padrdo dos atlas das imagens da UNIFESP

ndo rigidamente

B. Métricas de Similaridade

Além da andlise qualitativa das imagens geradas pelo
célculo do desvio padrdo, podemos fazer uso de métricas de
similaridade que nos oferecem um resultado quantitativo para
a avaliacdo dos atlas.

Para o calculo dessas métricas, a area de interesse foi
definida pela envoltéria convexa formada pelos 68 pontos
fiduciais.

Essas métricas, comumente utilizadas na literatura, sio:
MSE (Mean Squared Error), PCC (Pearson Correlation Coef-
ficient), NMI (Normalized Mutual Information) e ¥ L? (Norma
L?) [31].

1) Erro quadrdtico médio:

MSE = = 3 I Iner,)”
= N;( MoV, — REFi) .

2) Coeficiente de Correlagdo de Pearson:

N
Z (Inov, = Ivov) (Irer, — Irer)
Poc = =

(Inrov, — IMov)2 (Irer, — IREF)2

1 i

N
1=

N
=1

3) Informagdo Miitua Normalizada:
H(Iyov) + H(Iger)

NMI =
H(Iyov,IreF)

9

o

: (a) original, (b) normalizadas globalmente e (c) normalizadas

4) Norma L?:

S = Z \/(‘TMOVi - xREFi)z + (yMOVi - yREFi)Q.
=1

COPE — Meétricas de similaridade
|| Original Global Nio-rigida
MSE (}) 639 + 268 748 + 329 129 + 87
PCC (1) 0.734+0.08 | 0.79+£0.09 | 0.97 + 0.02
NMI (1) 0.44 4 0.05 0.574+0.05 | 0.68 +0.01
©L2 () 2668 + 1099 | 519+ 215 | 0.00 =+ 0.00

Tabela I: Semelhanca entre as imagens da base COPE.

UNIFESP — Métricas de similaridade

|| Original Global Nio-rigida
MSE (]) 2104 4856 | 1147 £597 | 379 + 240
PCC (1) 0.43+0.21 | 0.824+0.07 | 0.97+0.02
NMI (1) 0.334+0.14 | 0.5940.05 | 0.70 £ 0.01
YL2 () || 2776 £1175 | 4644163 | 0.00 £ 0.00

Tabela II: Semelhanca entre as imagens da base da UNIFESP.

As Tabelas [l e [l nos fornecem mais uma comparagio entre
os atlas gerados para cada base de imagens. A normalizacio
nao-rigida obteve, para ambos os conjuntos de dados, COPE
e UNIFESP, os melhores resultados em todas as métricas
de similaridade utilizadas. Vale destacar o valor 0 alcangado



com a normalizagdo proposta utilizando a norma L2, como
era de se esperar, pois o processo de triangulacdo forgca o
reposicionamento dos pontos fiduciais de maneira que estes
estejam exatamente na mesma posi¢do quando comparada a
imagem a ser normalizada com a de referéncia.

V. CONCLUSAO

Atlas s3o necessarios para representar tanto informagdes
espaciais quanto conceituais de um determinado objeto de
interesse. Para o problema em questdo, essas formas de
representacdo de imagens de referéncia sdo essenciais para
descrever um padrdo de face tdo caracteristico e detalhado
quanto possivel para recém-nascidos, evitando que efeitos ou
sinais da imagem que ndo sejam relevantes e que retratem par-
ticularidades indesejadas inerentes a todo processo imperfeito
de aquisi¢do de dados ndo sejam propagados erroneamente
como variagdes discriminantes.

Este trabalho propde e implementa um framework computa-
cional para construgdo de atlas de imagens de face de recém-
nascidos. O framework, como apresentado, produz modelos
realistas de face ndo-enviesados com um alto grau de detalha-
mento. Todos os resultados apresentados podem ser reprodu-
zidos utilizando os cédigos disponibilizados publicamente

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacio
de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil
(CAPES) - Cdédigo de Financiamento 001.
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