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Resumo

Os camundongos constituem um dos principais modelos experimentais utilizados em
pesquisas biomédicas, tornando a avaliacao adequada do bem-estar animal um requisito
fundamental para a conducao ética dos experimentos e para a obtencao de resultados
cientificos confiaveis e reprodutiveis. Nesse contexto, a identificagdo da dor representa um
desafio importante, uma vez que os animais sdo incapazes de comunicar diretamente suas
sensagoes, tornando sua avaliacao dependente da observagao de alteragoes comportamentais
e fisiologicas.

Buscando mitigar a subjetividade associada a avaliacao humana, diferentes metodologias
foram propostas ao longo dos anos, dentre as quais se destaca a Mouse Grimace Scale,
baseada na analise de alteragoes em expressoes faciais associadas a dor nos camundongos.
Apesar de ser amplamente utilizada, sua aplicacao ainda depende significativamente da
interpretacao de observadores humanos, tornando o processo suscetivel a vieses e variagoes
entre avaliadores.

Neste contexto, o presente trabalho investiga a aplicacao de técnicas de aprendizado
profundo e visao computacional para a avaliacao automatizada da dor em camundongos com
base nos parametros definidos pela Mouse Grimace Scale. Para isso, foi desenvolvido um
pipeline experimental abrangendo as etapas de aquisi¢ao, organizagao e pré-processamento
das imagens, construcao da base de dados e treinamento supervisionado dos modelos de
classificacao.

Foram avaliadas arquiteturas convolucionais amplamente consolidadas na literatura,
incluindo variantes das familias ResNet, MobileNet e DenseNet. Adicionalmente, foram
conduzidos experimentos com a arquitetura Vision Transformer, baseada em mecanismos
de atencao, visando comparar seu desempenho com abordagens convolucionais e investigar
sua capacidade de modelar relagoes globais presentes nas imagens.

De modo geral, os resultados obtidos refor¢aram a viabilidade da aplicacao de técnicas de
aprendizado profundo no campo de visao computacional para avaliacao automatizada da dor
em animais, contribuindo para a reducao da subjetividade das avaliagoes humanas e para o
desenvolvimento de ferramentas capazes de promover maior padronizacao, escalabilidade e
reprodutibilidade em pesquisas biomédicas. Além das contribuicdes para as areas de visao
computacional e inteligéncia artificial, o estudo apresenta potencial impacto no bem-estar

animal e no aprimoramento de protocolos experimentais.

Palavras-chave: Avaliacao da dor, Redes Neurais Convolucionais, Visao Computacional,

Pesquisa Biomédica.






Abstract

Mice are among the most widely used animal models in biomedical research, making
the assessment of animal welfare a fundamental requirement for both the ethical conduct
of experiments and the generation of reliable and reproducible scientific results. Therefore,
pain assessment remains a significant challenge, as animals cannot directly communicate
their sensations, requiring researchers to rely on behavioral and physiological indicators to
infer the presence of pain.

To reduce the subjectivity inherent to human evaluation, several assessment methods
have been proposed over the years, among which the Mouse Grimace Scale has emerged
as one of the most widely adopted approaches. This scale evaluates pain through changes
in facial expressions associated with painful states in mice. Despite its widespread use,
the method still relies heavily on human interpretation, making assessments susceptible to
observer bias and inter-rater variability.

Motivated by these limitations, this work investigates the application of deep learning
and computer vision techniques for automated pain assessment in mice based on the facial
action units defined by the Mouse Grimace Scale. To this end, a complete experimental
pipeline was developed, encompassing image acquisition, dataset organization, image
preprocessing, dataset construction, and supervised training of classification models.

Experiments were conducted using well-established convolutional neural network archi-
tectures, including variants of the ResNet, MobileNet, and DenseNet families. In addition,
the Vision Transformer (ViT) architecture was evaluated to investigate the effectiveness
of attention-based mechanisms for modeling global image relationships and to compare its
performance with traditional convolutional approaches.

Overall, the findings demonstrate the feasibility of applying deep learning techniques
to automated pain assessment in laboratory animals, contributing to the reduction of
subjectivity in human evaluations and supporting the development of computational
tools capable of improving standardization, scalability, and reproducibility in biomedical
research. Beyond its contributions to computer vision and artificial intelligence, this work
also presents potential benefits for animal welfare and the refinement of experimental

protocols.

Keywords: Pain Assessment, Convolutional Neural Networks, Computer Vision, Biome-

dical Research.
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CAPITULO

Introducao

A identificagdo e quantificacdo da dor em animais permanecem como desafios centrais
na pesquisa experimental, apresentando implicagoes diretas para o bem-estar animal,
a ética cientifica e a confiabilidade dos resultados obtidos. Quando nao reconhecida
ou subestimada, a dor pode ocasionar sofrimento desnecesséario, além de desencadear
alteracOes fisiologicas e comportamentais duradouras, como processos de sensibiliza¢ao
do sistema nervoso central, incluindo quadros de hiperalgesia — caracterizados pelo
aumento da sensibilidade a estimulos dolorosos — bem como alteragdoes no comportamento
social dos animais. Como consequéncia, a dor passa a atuar como uma variavel de
confusdo, comprometendo a validade interna dos estudos, reduzindo sua reprodutibilidade
e dificultando a correta interpretagao dos resultados obtidos. (TURNER et al., 2019;
CARBONE, 2011; SNEDDON et al., 2014).

Em um contexto experimental, os camundongos destacam-se como um dos modelos
vertebrados mais utilizados para pesquisas biomédicas, em areas como genética, fisiologia
e medicina. Isto estd associado a fatores como a elevada similaridade genética com os seres
humanos, a facilidade de manejo em ambientes controlados e o ciclo de vida favoravel,
caracterizado por curto periodo de gestagao e rapida maturidade sexual (CHORILLI et
al., 2007).

Durante a conducao de experimentos envolvendo modelos animais, espera-se que os
pesquisadores realizem monitoramento continuo das condicoes clinicas dos individuos,
identificando precocemente sinais compativeis com dor ou sofrimento, buscando subsidiar
decisoes relacionadas a administragao de analgésicos, a necessidade de refinamento dos
procedimentos experimentais e, em situagoes criticas, a interrupc¢ao ética do experimento
(National Research Council, 2011).

A avaliagdo de dor em camundongos — assim como em outras espécies animais —
apresenta desafios intrinsecos decorrentes da incapacidade destes animais em verbalizar
suas sensacgoes. Dessa forma, o processo ainda ¢é fortemente dependente da interpretacao
e expertise do avaliador, o que pode ocasionar um certo grau de viés as analises. Nesse

sentido, a participagao — ou ao menos a supervisao — de profissionais qualificados, como
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médicos-veterinarios e especialistas em bem-estar animal, é considerada essencial para
garantir tanto a qualidade cientifica quanto a ado¢ao de boas praticas experimentais
(Brasil. Ministério da Ciéncia, Tecnologia, Inovagoes e Comunicagoes; Conselho Nacional

de Controle de Experimentacao Animal, 2019).

No Brasil, estudos envolvendo inducao de dor sao submetidos a aprovacao das Comissoes
de Etica no Uso de Animais (CEUA), que verificam a justificativa cientifica do modelo,
o monitoramento do bem-estar animal e a capacitacdo da equipe executora, conforme
as diretrizes do CONCEA e a Lei n° 11.794/2008. Embora a legislagdo nao determine
que tais avaliagoes sejam realizadas exclusivamente por médicos-veterinarios, exige que os
procedimentos sejam conduzidos por pessoal qualificado e que haja supervisao e assisténcia
veterindria para assegurar o bem-estar dos animais. Em protocolos que envolvem grande
numero de animais e avaliagoes seriadas ao longo do tempo, a necessidade de observadores
treinados pode representar um desafio operacional, aumentando a carga de trabalho,
dificultando a padronizacao entre avaliadores, o que potencialmente impacta a consisténcia
e a reprodutibilidade dos resultados experimentais.(COLBY et al., 2007; Brasil. Ministério
da Ciéncia, Tecnologia, Inovagoes e Comunicacoes; Conselho Nacional de Controle de

Experimentagdo Animal, 2019).

Buscando reduzir a subjetividade na avaliagao humana e minimizar a dependéncia da
mao de obra altamente especializada, diferentes metodologias baseadas em indicadores
comportamentais foram propostas ao longo dos anos. Dentre elas, destaca-se a Grimace
Scale, uma escala destinada a mensuracao da dor por meio de alteragoes nas expressoes
faciais dos animais. Em particular, a Mouse Grimace Scale (MGS) avalia modificagoes
em cinco regioes faciais distintas em camundongos — orelhas, olhos, bochechas, nariz e
bigodes — que apresentam alteracoes caracteristicas em resposta a estimulos dolorosos,

conforme ilustrado na Figura 1.

A principal contribuicdo da MGS consiste na padronizagao das analises conduzidas em
ambientes experimentais, por meio da definicao objetiva das unidades de expressao facial
e dos critérios necessarios para sua classificagdo. Entretanto, a avaliacdo ainda depende
da interpretacdo humana, exigindo avaliadores devidamente treinados para identificar e
classificar os indicadores de forma consistente. Em estudos que envolvem grande ntimero
de animais ou avaliacoes seriadas, essa dependéncia ainda pode representar um desafio

operacional.

Diante dessas limitagoes, técnicas automatizadas baseadas em visao computacional e
aprendizado de maquina tém emergido como alternativas promissoras para a avaliacao da
dor, apresentando potencial para reduzir possiveis vieses humanos e viabilizar avaliagoes
mais ageis, consistentes e reprodutiveis no contexto da pesquisa com modelos animais

(ZAMZMI et al., 2019).

Portanto, o presente trabalho propoe o desenvolvimento de um modelo baseado em

visdo computacional e aprendizado de méaquina voltado a identificacdo automaéatica dos
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Estreitamento  Abaulamento do Abaulamento da Posigdo da Alteracdo dos
orbital nariz bochecha orelha bigodes

Dor ndo
evidente (0)

Moderada ou
parcialmente b,
presente (1) =

Obvia ou
fortemente
presente (2)

Figura 1 — Indicadores da MGS utilizados para a avaliacdo da dor em camundongos. A figura
apresenta cinco unidades de expressoes faciais: estreitamento orbital, protrusio
nasal, protrusdo das bochechas, posicao das orelhas e alteracdo nos bigodes. Para
cada caracteristica, sdo mostrados exemplos representativos correspondentes a trés
niveis de intensidade: 0 (ausente), 1 (moderado) e 2 (grave). Fonte: Adaptado de
(LANGFORD et al., 2010).

marcadores definidos pela MGS, seguido da classificacdo quanto a presenca e intensidade
da dor. Além de reduzir a dependéncia de técnicas manuais de extracao de caracteristicas,
o estudo busca ampliar a aplicabilidade das solu¢oes propostas em cenarios experimentais
proximos de condigoes reais. Adicionalmente, sdo investigadas diferentes arquiteturas de
redes neurais, analisando o impacto de fatores estruturais — como profundidade das redes,
regimes de treinamento e configuracoes de hiperparametros — sobre o desempenho dos

modelos.

1.1 Motivacao

Além das contribuicoes para a area de visao computacional, ferramentas automatizadas
para avaliagao da dor apresentam potencial para apoiar médicos-veterinarios e pesquisa-
dores durante o monitoramento de animais submetidos a protocolos experimentais. O
fornecimento de estimativas objetivas sobre a presenca e a intensidade da dor contribuem
para decisoes relacionadas a administracao de analgesia, ao refinamento dos protocolos
experimentais e a definicao de intervengoes clinicas quando necessarias.

Nesse contexto, a disponibilidade de ferramentas capazes de fornecer avalia¢oes padro-
nizadas da dor também favorece a uniformizacao das condutas adotadas entre diferentes
profissionais e institui¢oes. A reducao da variabilidade entre avaliadores contribui para

decisbes clinicas mais consistentes, além de fortalecer a comparabilidade dos resultados
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obtidos em estudos e experimentos conduzidos por diferentes grupos de pesquisa.

Por fim, além de automatizar um processo de classificagao de imagens, a proposta
deste trabalho busca disponibilizar uma ferramenta de apoio a tomada de decisao por
médicos-veterinarios e pesquisadores, favorecendo a adogao de praticas experimentais mais
éticas, padronizadas e reprodutiveis, em conformidade com os principios contemporaneos
de bem-estar animal e refinamento experimental. Dessa forma, a tecnologia proposta deve
ser compreendida como um instrumento de complementar — e nao substitutivo — do

processo de avaliacao realizada por profissionais especializados.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento e na avaliagdo de um
sistema baseado em visao computacional e aprendizado de maquina para auxiliar a identi-
ficacao e a classificacao automatica da presenca e da intensidade da dor em camundongos,
utilizando os parametros estabelecidos pela MGS. Espera-se que a ferramenta desenvolvida
contribua para avaliagbes mais objetivas, padronizadas e reprodutiveis, oferecendo suporte
a tomada de decisdo por pesquisadores e médicos-veterinarios durante o monitoramento
de animais utilizados em pesquisas biomédicas. Adicionalmente, o estudo busca investigar
diferentes abordagens de classificacao baseadas em redes neurais, visando identificar as
arquiteturas e configuragoes mais adequadas para o problema proposto. A partir dessa

premissa, o trabalho desdobra-se nos seguintes objetivos especificos:

1. Realizar um levantamento do estado da arte sobre métodos computacionais aplicados

a deteccao e classificacdo de padroes em dados de imagens;

2. Especificar os equipamentos e protocolos empregados na aquisicao das imagens

utilizadas no estudo;

3. Desenvolver uma ferramenta computacional destinada a extragdo, organizagao e

gerenciamento das imagens utilizadas na construcao da base de dados;

4. Realizar o tratamento das imagens coletadas, adequando-as para as etapas de

treinamento e validacao dos classificadores;

5. Implementar os modelos neurais responsaveis pelas classificacdo dos padroes faciais

associados a dor, de acordo com a MGS;

6. Treinar e avaliar os modelos implementados, utilizando métricas adequadas de

desempenho;

7. Realizar uma andlise comparativa entre os modelos investigados, buscando identificar

as arquiteturas mais otimizadas para o problema proposto;
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8. Investigar o impacto de diferentes configuracoes de hiperparametros e estratégias de

treinamento sobre o desempenho dos modelos.

1.3 Hipobtese

A hipétese central deste estudo é que modelos neurais aplicados a visao computacional
sejam capazes de identificar automaticamente os indicadores estabelecidos pela MGS em
imagens das regides faciais de camundongos, possibilitando a deteccao e a quantificagao
da dor.

Parte-se do pressuposto de que a extracao automatizada e padronizada de caracteristicas
visuais possibilite a identificacdo de nuances associadas aos indicadores da MGS, inclusive

padroes sutis que dificilmente seriam detectados por observadores nao especializados.

1.4 Revisao do Estado da Arte

O problema da identificacao e quantificagao da dor nao é recente, porém ainda apresenta
desafios e limitagoes significativos, os quais motivam o desenvolvimento de novas técnicas e
abordagens para sua analise. Nesse contexto, os avancos recentes em visao computacional
e aprendizado de maquina tém impulsionado diferentes estudos voltados a identificacao e
classificacdo automética de sinais associados a dor em diferentes espécies animais.

O estudo desenvolvido por (TUTTLE et al., 2018) representa um dos primeiros
trabalhos a investigar a aplicacdo de aprendizado profundo para automatizar a MGS.
Os autores propuseram um sistema baseado na arquitetura convolucional InceptionV3,
treinado com aproximadamente 5.700 imagens previamente rotuladas por especialistas, cujo
objetivo consistiu em substituir a pontuagao manual realizada por avaliadores humanos.
O modelo realizou uma classificacao binédria entre presenca e auséncia de dor, alcancando
aproximadamente 94% de acurécia e elevada correlacao com as avaliacoes humanas.

Embora esse estudo tenha demonstrado a viabilidade da automatizacao da MGS, sua
investigacao concentrou-se na validagdo de uma tnica arquitetura convolucional e em um
cenario especifico de classificagdo binaria. Aspectos relacionados ao impacto de diferentes
arquiteturas neurais, estratégias de treinamento, configuracoes de hiperparametros e
modelos baseados em mecanismos de atenc¢ao nao foram explorados. Em contraste, o
presente trabalho adota uma perspectiva mais ampla ao investigar comparativamente
diferentes modelos de aprendizado profundo. Dessa forma, além de propor uma solucao
computacional, esta pesquisa busca compreender quais abordagens apresentam maior
potencial para o problema proposto.

Outra contribuicao relevante foi apresentada por (WOTTON et al., 2020), que desen-
volveram um sistema automatizado de fenotipagem comportamental aplicado ao teste da

formalina em camundongos. O estudo teve como objetivo automatizar a identificacao de
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comportamentos nociceptivos — como lamber, morder e elevar a pata — sem depender de
observacao humana continua. Diferentemente da abordagem baseada na MGS, o trabalho
concentrou-se em padroes comportamentais corporais, e nao exclusivamente em expressoes

faciais.

A metodologia proposta foi estruturada em trés etapas principais. Inicialmente, foi
feita a deteccao de pontos-chave corporais por meio do DeepLabCut, ferramenta baseada
em CNNs com arquitetura ResNet-50. Em seguida, foram extraidas caracteristicas espaco-
temporais utilizando distancias euclidianas e angulos entre pontos anatémicos ao longo
das sequéncias temporais. Por fim, os comportamentos nociceptivos foram classificados
utilizando o algoritmo Gentle Boost, baseado em conjuntos de arvores de decisao. O sistema

alcancou concordancia de 98% em relacao as avaliacoes humanas.

Abordagens semelhantes também tém sido aplicadas em outras espécies animais. No
contexto veterinario, (LENCIONI et al., 2021) investigaram a detec¢ao automatica de dor
em equinos por meio da andalise de expressoes faciais indicadas pela Grimace Scale. O
sistema desenvolvido utilizou CNNs independentes para analisar diferentes regides da face —
incluindo orelhas, olhos e boca/narinas — cujas saidas foram posteriormente integradas em
um classificador global responsavel pela decisao final. Os resultados indicaram que o modelo
dedicado a analise das orelhas apresentou o melhor desempenho individual, alcangando
acuracia de 90,3%. Ja os modelos associados as regides dos olhos e boca/narinas obtiveram
acuracias de 65,5% e 74,5%, respectivamente. Na classificacao global, o sistema atingiu
acurdcia de 75,8%. Contudo, quando a tarefa foi simplificada para classificacdo binaria

entre presenca e auséncia de dor, o valor de acuracia subiu para 88,3%.

Além das aplicagbes veterinarias, métodos automatizados de deteccao da dor também
vém sendo investigados no contexto humano. O trabalho descrito por (KARAMITSOS et
al., 2021) propoe uma abordagem baseada em CNNs para monitoramento automético da
dor em pacientes clinicos por meio de expressoes faciais, visando aplicagoes em sistemas
hospitalares de monitoramento continuo. O estudo utilizou a base de dados UNBC-
McMaster Shoulder Pain Fxpression Archive, amplamente empregada na literatura para
tarefas de reconhecimento de expressoes faciais associadas a dor. Apds as etapas de
pré-processamento, as imagens foram utilizadas no treinamento de uma versao adaptada

da arquitetura VGG16 para a indicagao da presenca ou auséncia de dor.

Os resultados deste estudo demonstraram acuracia de 92,5% e recall de 86,96% no
conjunto de teste, superando abordagens previamente reportadas na literatura, incluindo
modelos hibridos e arquiteturas recorrentes. Apesar do desempenho satisfatério, os autores
destacaram limitacoes relacionadas ao desbalanceamento das classes e a necessidade de
ampliar a diversidade do conjunto de treinamento, com enfoque no desenvolvimento de

estratégias futuras voltadas a reducao de falsos positivos.

E importante destacar que os estudos supracitados compartilham uma caracteristica

comum: o uso predominante de modelos neurais convolucionais. Os quais foram especifica-
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mente projetados para processamento de dados com estrutura espacial, — como imagens —
e consolidaram-se na literatura devido a capacidade de realizar extragao automatica de
caracteristicas relevantes, além da elevada eficiéncia observada em tarefas de visao compu-
tacional. Entretanto, apesar dos avancgos proporcionados pelas CNNs, tais arquiteturas
apresentam limitagoes relacionadas a modelagem de dependéncias globais na imagem,
uma vez que operam predominantemente sobre padroes locais extraidos por convolugoes
sucessivas. Nesse cendrio, arquiteturas baseadas em mecanismos de atencao, como os
Vision Transformers (VITs), surgem como alternativas promissoras para aprendizado de

representacoes visuais mais abrangentes.

O estudo desenvolvido por (BARMAN et al., 2024) investigou o uso de arquiteturas
VIT para deteccao de doencas em folhas de tomate, realizando uma comparacao direta
com a arquitetura InceptionV3. Adicionalmente, os autores propuseram a implementacao
de um aplicativo para dispositivos Android voltado a deteccao em tempo real por meio de

imagens capturadas por smartphones.

Para os experimentos, foi utilizado um subconjunto do PlantVillage Dataset, contendo
10.010 imagens distribuidas entre folhas saudaveis e nove classes distintas de doencas
do tomateiro. Apds as etapas de pré-processamento e normalizacdo, ambos os modelos
foram treinados durante 30 épocas. Os resultados demonstraram desempenho superior do
modelo VIT em praticamente todas as métricas avaliadas, alcangando acuracia de 97,34%
no treinamento e 95,76% na validacdo, enquanto a InceptionV3 atingiu 94,8% e 94,02%,

respectivamente.

No contexto especifico da detecgao de dor, o estudo conduzido por (FIORENTINI
et al., 2022) descreve uma abordagem baseada em Vision Transformers (VIT) e Video
Vision Transformers (ViVIT), aplicados para a indicagdo da presenca ou auséncia da dor.
O treinamento foi conduzido utilizando o conjunto UNBC-McMaster Shoulder Pain, cujas

amostras sao rotuladas com base na escala PSPI (Prkachin and Solomon Pain Intensity).

Os autores empregaram técnicas de registro facial tridimensional utilizando as ferramen-
tas PRNet e Face3D, permitindo padronizacao frontal das imagens e maior consisténcia
entre os individuos e os respectivos quadros do video. Enquanto o VIT foi utilizado para
analise de imagens estaticas, o ViVIT foi empregado para processamento das sequén-
cias dos quadros, incorporando simultaneamente informagoes espaciais e temporais. Os
resultados demonstraram que os modelos VIT-1 e ViVIT-1 alcancaram F'1-score médio
de 0,55, superando abordagens baseadas em CNNs — como o modelo Pain Facial Deep
Learning (PFDL) — o qual apresentou F'1-score de 0,47. Além do desempenho quantitativo,
o estudo destacou a interpretabilidade proporcionada pelos mapas de atengao gerados
pelos modelos, os quais evidenciaram foco em regides faciais anatomicamente relevantes

para a identificacao da dor.

Os estudos apresentados evidenciam uma grande diversidade de cendrios experimentais,

espécies investigadas, arquiteturas empregadas e objetivos especificos, dificultando uma
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comparacao direta entre as abordagens propostas. Com o intuito de sintetizar essas
diferencas e destacar as principais caracteristicas de cada estudo, a Tabela 1 apresenta um

resumo comparativo dos trabalhos discutidos nesta secao.

Tabela 1 — Comparacao dos trabalhos correlatos relacionados ao aprendizado profundo e visao

computacional.
Referéncia Mo-delo Objetivo Resultados
Experimental Central
Tuttle et al. Automatizar a MGS para
(2018) Camundongos classificagdo da presenca de dor. Ace. 94%
Wotton et al. Classificar comportamentos nociceptivos
(2020) Camundongos utilizando visdo computacional. Acc. 98%
Lencioni et al. . Detectar dor em equinos pela
(2021) Equinos HGS utilizando CNNs. Acc. 75,8%
Karamitsos et al. Humanos Reconhecimento automatico Acc. 92,5%
(2021) da dor por expressoes faciais. Recall 86,9%
Barman et al. Folhas de Avaliacao da ViT para Floscore 0.55
(2024) Tomate reconhecimento automaético da dor. ’
Fiorentini et al. ) Avaliacdo da ViT para
(2022) Humanos reconhecimento automatico da dor. Fl-score 0,55

A compreensao das diferengas entre CNNs e VITs torna-se fundamental para contextu-
alizar os avangos recentes em classificacdo de imagens. O estudo descrito por (MAURICIO
et al., 2023) apresenta uma revisao sisteméatica da literatura, com foco na comparagao
entre ambas as arquiteturas para tarefas de classificagao. Considerando a consolidacao
das CNNs como abordagem predominante e o surgimento recente dos VITSs, os autores
analisam as condigoes em que cada arquitetura apresenta melhor desempenho, além de
discutir suas vantagens, limitagoes e aplicacoes praticas.

Os autores observaram que o desempenho relativo entre CNNs e VITs depende forte-
mente das caracteristicas do conjunto de dados e do cenario de aplicagao. Arquiteturas
baseadas em atenc¢ao demonstraram vantagens na modelagem de relagoes globais das
imagens, enquanto as CNNs apresentaram maior robustez para tarefas gerais de menor
complexidade. Adicionalmente, arquiteturas hibridas — combinando convolugoes e meca-
nismos de atengao — apresentaram resultados promissores ao explorar simultaneamente
caracteristicas locais e globais das imagens. A revisao conclui que nao existe uma arquite-
tura universalmente superior, mas sim, diferentes contextos nos quais cada abordagem

pode se tornar mais vantajosa.

1.5 Contribuicoes

As ferramentas computacionais capazes de apoiar a avaliacdo da dor contribuem

diretamente para a conducao de pesquisas biomédicas, uma vez que alteracoes fisioloégicas
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e comportamentais decorrentes da dor podem comprometer a confiabilidade dos dados
experimentais e introduzir variaveis de confusao capazes de influenciar a interpretacao
dos resultados. Ao fornecer avaliagbes mais objetivas, padronizadas e reprodutiveis, esses
sistemas favorecem decisoes mais consistentes relacionadas ao manejo dos animais e ao
refinamento dos protocolos experimentais. Como consequéncia, espera-se que os achados
desta pesquisa contribua para a obtencdo de resultados pré-clinicos mais robustos e
confiaveis, servindo inclusive como base para o processo de translacdo do conhecimento
cientifico obtido em modelos animais para aplicagbes na medicina humana.

Do ponto de vista da Computacao, esta pesquisa amplia o entendimento sobre a
aplicagao de diferentes paradigmas de aprendizado profundo no contexto da avaliacao
automatizada da dor. A investigacdo comparativa entre arquiteturas convolucionais
pertencentes as familias ResNet, DenseNet e MobileNet, associada a inclusao de um
modelo baseado em mecanismos de autoatencao VIT, permitiu analisar como diferentes
estratégias de extragao de caracteristicas, conectividade e representacao espacial influenciam
o desempenho da tarefa de classificagdo. Dessa forma, a pesquisa contribui nao apenas com
a proposicao de um modelo computacional, mas também com uma analise experimental
sobre o comportamento dessas arquiteturas em um problema biomédico especifico.

Adicionalmente, esta pesquisa também apresenta uma contribuicao de cardter pratico
ao investigar arquiteturas neurais com diferentes niveis de complexidade computacional,
incluindo modelos leves, como a MobileNet e variantes menos profundas da ResNet, bem
como adaptagoes estruturais da DenseNet. Essa abordagem demonstra que é possivel obter
modelos com bom desempenho preditivo sem necessariamente recorrer as arquiteturas
mais complexas, favorecendo o desenvolvimento de solugoes mais acessiveis, escaldveis e
potencialmente aplicaveis em diferentes ambientes de pesquisa e monitoramento experi-
mental.

Além das contribuicoes relacionadas ao desenvolvimento e a avaliagao dos modelos
classificadores, esta pesquisa disponibiliza publicamente toda a infraestrutura compu-
tacional desenvolvida, incluindo a ferramenta para geracdo e organizacao da base de
dados, o conjunto de imagens utilizado nos experimentos e a implementacao completa dos
modelos avaliados. A disponibilizacao desses recursos favorece a transparéncia cientifica,
a reprodutibilidade dos experimentos e o reaproveitamento da infraestrutura proposta
por outros grupos de pesquisa, contribuindo para o avango de estudos envolvendo visao

computacional aplicada a avaliagao da dor em modelos animais.

1.6 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos organizados da seguinte forma:

d O Capitulo 1 introduz o contexto geral da pesquisa, apresentando a problematica

relacionada a avaliagao de dor em camundongos, bem como sua relevancia para o
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bem-estar animal, a ética cientifica e a confiabilidade experimental. Em seguida,
sao discutidas as motivagoes que fundamentam o desenvolvimento deste estudo, os
objetivos gerais e especificos, as hipoteses levantadas e as principais contribui¢oes
propostas. O capitulo também apresenta uma revisao da literatura relacionada ao
estado da arte, abordando trabalhos mais recentes e relevantes nas areas de visao

computacional, aprendizado profundo e avaliacao automatizada de dor.

O Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento da
pesquisa, fornecendo a base conceitual necessaria para a compreensao das técnicas,
arquiteturas e ferramentas empregadas ao longo do trabalho. Inicialmente, sao
discutidos os principios fundamentais do Processamento Digital de Imagens e do
Aprendizado de Maquina, que constituem a base metodolégica utilizada na construcao

dos experimentos.

Na sequéncia, o capitulo aprofunda-se nos conceitos relacionados as Redes Neurais
Convolucionais e aos modelos baseados em Transformers aplicados a Visao Computa-
cional, destacando seus mecanismos de funcionamento, estratégias de aprendizado e
relevancia para tarefas de classificagdo de imagens. Também sao abordados conceitos
complementares, como Transfer Learning, técnicas de regularizacao e métodos de

avaliacao de desempenho.

O Capitulo 3 descreve a metodologia adotada para a condugdo da etapa experimen-
tal, detalhando os procedimentos técnicos empregados na aquisi¢cao, organizacao,
processamento e analise dos dados, de modo a garantir a reprodutibilidade cientifica

dos experimentos realizados.

Inicialmente, é apresentado o protocolo experimental utilizado para aquisicao e orga-
nizacao da base de dados, abrangendo as etapas de coleta, preparagao e estruturacao
das amostras utilizadas no treinamento dos modelos. Em seguida, sao detalhadas
as estratégias de aprendizado de maquina adotadas ao longo da pesquisa, incluindo
a selecao das arquiteturas investigadas, os critérios utilizados para definicao das
configurag¢oes de treinamento, os métodos de otimizacdo empregados e as métricas

utilizadas para avaliacdo de desempenho dos modelos.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos conduzidos ao longo da pesquisa, bem como
os resultados obtidos com cada arquitetura investigada. Inicialmente, sdo descritos
os experimentos preliminares realizados para validagao dos modelos e verificacao
da estabilidade do processo de treinamento. Em seguida, sao apresentados os
experimentos principais, incluindo andlises comparativas entre diferentes arquiteturas

e configuracoes de treinamento.

O capitulo também realizada uma andlise critica dos resultados obtidos, destacando

as vantagens, limitagoes e implicacoes praticas das abordagens investigadas no
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contexto da avaliagao automatizada de dor em camundongos;

1 O Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais da pesquisa, sintetizando os principais
resultados obtidos e discutindo suas implicagoes cientificas e praticas. O capitulo
retoma os objetivos e hipdteses inicialmente estabelecidos, analisando em que medida

os experimentos conduzidos foram capazes de responder as questoes propostas.

Por fim, sao discutidas as limita¢oes do trabalho e apresentadas perspectivas para
trabalhos futuros, incluindo possiveis melhorias metodolégicas, expansao do conjunto
de dados e investigacao de arquiteturas emergentes voltadas para aplicacoes em

ambientes reais de pesquisa biomédica.
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Introducao
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CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

No presente trabalho, os modelos baseados em estratégias convolucionais e nos meca-
nismos de atencao, compoem as principais abordagens para problemas de classificacao
aplicados a deteccao de dor. A construcao de classificadores eficientes nesse contexto
requer a compreensao de diferentes etapas fundamentais, que estruturam todo o processo
de modelagem.

Entre essas etapas, destacam-se: (i) o pré-processamento dos dados, responsavel por
adequar o conjunto de imagens aos requisitos de entrada dos modelos; (ii) a definigao da
arquitetura da rede, orientada pelas caracteristicas do problema e pela complexidade dos
padroes visuais a serem aprendidos; e (iii) a validagao dos resultados, realizada por meio
de métricas especificas que avaliam o desempenho e a capacidade de generalizacao dos
modelos. Cada uma dessas etapas desempenha um papel essencial para a confiabilidade

do sistema, sendo discutidas ao longo desta secao.

2.1 Processamento Digital de Imagens - PDI

O processamento digital de imagens (PDI) é um campo da ciéncia da computagao
voltado ao processamento, a analise e a interpretacao de imagens digitais. Suas técnicas
abrangem desde a aquisicado e o pré-processamento dos dados visuais até a extracao
de caracteristicas relevantes, fornecendo subsidios para tarefas como reconhecimento de
padroes, classificacdo e suporte a tomada de decisao.

Uma imagem digital pode ser entendida como uma representacao discreta de dados,
composta por informagoes espaciais — relacionadas a sua estrutura geométrica — e por
atributos de intensidade, como cor, contraste e luminosidade. Devido a sua capacidade de
representar informagoes complexas de forma visual e intuitiva, imagens digitais tornaram-se
fundamentais em diversas areas, como ciéncia, medicina, seguranca e tecnologia.

Apés a aquisicao, uma imagem digital pode ser submetida a diferentes etapas de
processamento com o objetivo de realgar informacoes relevantes e reduzir fatores que

possam comprometer sua analise. Entre as operagoes mais comuns estao a normalizacao
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de intensidades, o realce de contraste, a remocao de ruido, a segmentacao de regioes
de interesse e a extracao de caracteristicas visuais, como formas, texturas e contornos.
Em conjunto, essas técnicas contribuem para a obtencao de representagoes mais informa-
tivas e consistentes dos dados visuais, favorecendo o desempenho de sistemas de visao
computacional em tarefas como classificacdao, deteccao de objetos e reconhecimento de
padroes.

De acordo com a literatura, o processamento das imagens pode ser subdividido em
diferentes categorias, as quais podem ser aplicadas de modo independente, de acordo com

contexto:

(1 Aquisicao da imagem: etapa inicial, na qual a imagem ¢é capturada por sensores,
cameras digitais ou outros dispositivos. O resultado é uma representacao numérica

matricial, que pode conter ruidos ou distorgoes;

(d Pré-processamento: responsavel por melhorar a qualidade da imagem e reduzir
variacoes indesejadas. Inclui operacoes como redimensionamento, normalizagao dos
valores de pizels, filtragem de ruido (por exemplo, filtros de média ou Gaussiano) e

ajuste de contraste;

1 Segmentagao: consiste na divisao da imagem em regides significativas, facilitando
a identificacao de areas de interesse. Técnicas comuns incluem limiarizacao, deteccao

de bordas e agrupamento de pizels;

1 Extracao de caracteristicas: etapa voltada a obtencao de atributos relevantes,
como formas, texturas e padrdes, que servirdo como entrada para algoritmos de

classificacao;

(1 Pés-processamento: etapa destinada ao refinamento dos resultados provenientes

das operagoes anteriores, podendo incluir ajustes visuais ou realces adicionais;

(1 Classificagcao ou Reconhecimento: envolve a aplicacao de algoritmos capazes de

interpretar os padroes extraidos e atribuir rotulos as amostras.

No contexto deste trabalho, o PDI ¢é essencial na preparacao das imagens para os
modelos de aprendizado de maquina, que geralmente exigem dados de entrada padronizados
em termos de dimensao, estrutura e escala de valores. O exemplo apresentado na Figura 2
ilustra parte deste processo.

Por fim, enquanto o PDI se concentra na melhoria e preparacao das imagens, a visao
computacional busca atribuir significado a essas informacoes, por meio de modelos de

inferéncia e aprendizado. Para aprofundamento no tema, recomenda-se a obra Digital
Image Processing (GONZALEZ, 2010).
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Processos aplicados:
I 1 - Redimensionamento I
2 — Conversdo para escala cinza
3 —Normalizagdo 256x256x1

1024%1024%3

Figura 2 — Exemplo de operagoes aplicadas a uma imagem destinada a entrada de um modelo
classificador. O redimensionamento e a conversao para escala de cinza reduzem
significativamente a quantidade dos dados de entrada e, consequentemente, o custo
computacional associado as etapas. A normalizacdo, por sua vez, reescala os valores
de intensidade dos pixels para o intervalo entre 0 e 1, padronizando a faixa de
valores da imagem e favorecendo a estabilidade numérica durante o treinamento do
modelo. Fonte: o autor.

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina (machine learning — ML) é uma subdrea da inteligéncia
artificial voltada ao desenvolvimento de sistemas capazes de aprender padroes a partir
de dados e realizar previsoes ou decisoes de forma automatizada. Em vez de serem
explicitamente programados para cada tarefa, esses sistemas utilizam exemplos para inferir
regras e generalizar o conhecimento adquirido. As abordagens de aprendizado de maquina

sao tradicionalmente classificadas em trés categorias principais:

(d Aprendizado supervisionado: uma das abordagens mais comuns de ML, onde
um modelo é treinado com base em um conjunto de dados previamente conhecidos e
rotulados. Isso significa que o algoritmo recebe pares de entrada e saida conhecidos e
aprende a mapear essas entradas para as saidas corretas. A ideia principal é ajustar o

modelo para que ele possa generalizar e fazer previsoes precisas para novos conjuntos

de dados;

(1 Aprendizado nao supervisionado: uma abordagem comum para lidar com dados
que nao possuem roétulos definidos. Neste caso, a ideia do algoritmo é explorar a
estrutura subjacente dos dados e identificar padroes ocultos, agrupando os dados

com base em caracteristicas similares;

(1 Aprendizado por reforco: uma abordagem baseada no feedback recebido por meio
das interagoes de um agente com um determinado ambiente ou situagdo. A cada acao
tomada, o agente recebe uma recompensa ou uma penalidade com base no impacto
de suas decisoes. O objetivo é maximizar as recompensas acumuladas ao longo do

tempo, ajustando o comportamento do agente para melhorar a performance.
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No contexto do aprendizado nao-supervisionado, uma das técnicas mais representativas
é o agrupamento de dados (clustering), cujo objetivo é particionar um conjunto de dados
em grupos formados com base na semelhanga entre as amostras, sem a utilizacao de rétulos
previamente definidos. Nesse tipo de abordagem, os algoritmos buscam organizar os dados
de forma coesa, de modo que elementos pertencentes a um mesmo grupo apresentem alta
similaridade entre si, enquanto elementos de grupos distintos sejam significativamente

diferentes.

Para viabilizar esse processo, o conceito de similaridade torna-se central, sendo definido
como uma medida que quantifica o grau de proximidade entre amostras com base em suas
representacoes numéricas. Essa proximidade pode ser avaliada por diferentes métricas,
como distancia Euclidiana, distancia de Manhattan ou similaridade do cosseno. Algorit-
mos como K-means, DBSCAN e Fxpectation Maximization utilizam essas medidas para
estruturar os dados em grupos, revelando padroes latentes sem qualquer conhecimento
prévio das classes reais (JAIN et al., 1999).

Embora os resultados do agrupamento possam ser interpretados como uma forma de
organizac¢ao ou até mesmo de classificacao implicita dos dados, é importante destacar
que essa associacao € construida exclusivamente a partir de critérios matematicos de
similaridade, e nao de rétulos previamente conhecidos. Em contraste, o aprendizado
supervisionado exige um conjunto de dados rotulado, no qual cada amostra possui uma
saida conhecida (ground truth). Nesse cenério, o objetivo do modelo é aprender uma
funcao que relacione corretamente as entradas as suas respectivas saidas, ajustando seus
parametros de forma iterativa para minimizar o erro de predi¢ao. O exemplo apresentado

pela Figura 3, deixa clara a distincao das abordagens supervisionada e nao-supervisionada,

A literatura apresenta uma ampla variedade de técnicas supervisionadas para problemas
de classificacao e regressao. Entre os métodos classicos, destacam-se: Regressao Logistica,
Arvores de Decisio e Support Vector Machines (SVM). Os detalhes técnicos dos métodos
citados previamente podem ser consultados no capitulo 2 do livro Machine Learning for
Brain Disorders (FAOUZI, 2023) ou, de forma mais abrangente no livro The Elements of
Statistical Learning (HASTIE et al., 2009).

Entre os modelos mais avancados, destacam-se principalmente as técnicas baseadas em
redes neurais, cujo principal diferencial esta na automatizacdo do processo de extragao de
caracteristicas e reajuste de pesos (via backpropagation), tornando-se especialmente uteis
para a andlise e classificacdo de dados complexos. E importante destacar que, as técnicas
supervisionadas baseadas em redes neurais exigem um treinamento prévio com uma base

robusta, a fim de promover o ajuste de pesos e, consequentemente a generalizacao.
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Figura 3 — Comparativo entre as abordagens de aprendizado de maquina. Na abordagem nao-
supervisionada os animais sdo agrupados automaticamente conforme a similaridade
de suas caracteristicas visuais. Ja na abordagem supervisionada, destaca-se a
presenca de um agente supervisor, responsavel por fornecer ao sistema um gabarito
como base para o reconhecimento de padroes entre as associagoes explicitas de
entrada e saida. Fonte: Adaptado de (MORITZ, 2024).

2.3 Aprendizado Baseado em Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma das principais abordagens no
campo do aprendizado de méaquina, especialmente quando se busca modelar relagoes
complexas em dados de alta dimensionalidade. Inspiradas no funcionamento do cérebro
humano, essas redes sao compostas por unidades de processamento denominadas neuronios
artificiais, organizadas em camadas interconectadas, conforme ilustrado na Figura 4. Um
dos principais diferenciais das RNAs é sua capacidade em aprender representacgoes ocultas
e abstratas de forma automaética, o que as torna altamente eficazes em tarefas como

classificacao, regressao e tomada de decisao.

Os neurdnios artificiais constituem as unidades basicas de processamento dessas redes.

Sua funcao é receber entradas, processa-las por meio de opera¢des matematicas e produzir
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Figura 4 — Arquiteura de uma RNA. Fonte: Adaptado de (ALQAHTANTI, 2020).

A camada de entrada é responsavel exclusivamente pelo transporte de dados para as camadas
ocultas, as quais sdo responsaveis por realizar transformacoes mais criticas que permitem a
extracdo de caracteristicas dos dados pela rede; A camada de saida é responséavel por fornecer a
previsao ou o resultado do modelo.

uma saida que serd propagada para os neurénios da camada seguinte. Embora o funciona-
mento de um tinico neurdnio seja relativamente simples, a organizacao desses elementos em
multiplas camadas interconectadas permite a modelagem de relacoes altamente complexas
entre os dados.

A medida que a informacio percorre as camadas mais profundas, os neurdnios passam
a atuar de forma cooperativa, identificando padroes em diferentes niveis de abstracao. Em
aplicacoes envolvendo imagens, por exemplo, as camadas iniciais tendem a aprender padroes
mais simples, como bordas e texturas, enquanto camadas intermediarias e profundas
capturam estruturas mais complexas, como formas, objetos ou até mesmo expressoes
faciais completas.

Um elemento central no funcionamento das RNAs é o peso sinaptico, que corresponde
ao valor numérico associado a cada conexao entre neuronios. Esses pesos determinam a
importancia relativa de cada entrada no processo de decisdo do neurdnio e constituem
os principais parametros ajustaveis do modelo. Durante o treinamento, os valores sao
atualizados iterativamente por meio do algoritmo de retropropagacao (backpropagation),
no qual o célculo dos gradientes da fungao de perda (loss function) é utilizado para o
ajuste dos pesos definidos nas camadas anteriores, levando a minimizacao dos erros de
predicao. Para um aprofundamento técnico, recomenda-se a literatura State-of-the-art in
artificial neural network applications: A survey (ABIODUN et al., 2018).

As redes neurais artificiais podem ser estruturadas de acordo com os requisitos especifi-
cos de cada aplicacao visando, a melhorara do desempenho, reducao do custo computacional

ou a adaptacao do modelo a diferentes tipos de dados. Nesse contexto, o termo ’arquite-
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tura de rede’ refere-se a forma como os neurénios sao organizados e conectados, incluindo
aspectos como numero de camadas, func¢oes de ativacao, fluxo de dados e estratégias de
regularizacao e treinamento.

Dentre as arquiteturas classicas, destaca-se o Multilayer Perceptron (MLP), considerado
uma extensao do perceptron simples. A MLP é composta por camadas densamente
conectadas (fully connected), nas quais cada neurdnio de uma camada esté conectado a
todos os neurdnios da camada seguinte. Além disso, trata-se de uma arquitetura do tipo
feedforward, na qual a informacao flui em uma tunica direcdo, da entrada até a saida, sem
conexoes ciclicas.

Essa arquitetura é capaz de aprender representacoes nao lineares dos dados, sendo
particularmente eficaz em tarefas envolvendo dados tabulares ou vetoriais. No entanto,
seu desempenho tende a ser limitado quando aplicada a dados com estrutura espacial
complexa, como imagens, uma vez que nao preserva relacoes locais entre os elementos de
entrada. Nesse contexto, as MLPs desempenham um papel fundamental como base para o
desenvolvimento de arquiteturas mais profundas, como as Redes Neurais Densas (DNNs),

conforme ilustrado na Figura 5.
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Figura 5 — Comparativo estrutural entre MLLP e DNN. As redes densas mantém a estrutura
das MLPs, porém ampliam sua profundidade por meio da adicdo de multiplas
camadas ocultas, o que aumenta significativamente sua capacidade de representacao
e abstracdo. Fonte: Adaptado de (WEHBE, 2020).

A evolucao das MLPs para arquiteturas mais profundas evidencia o potencial das
redes neurais em lidar com problemas cada vez mais complexos. Embora inicialmente
desenvolvidas para dados vetoriais, as DNNs demonstraram capacidade de adaptacao a
diferentes dominios, incluindo dados de alta dimensionalidade, como imagens, desde que
adequadamente representados.

Tal processo evolutivo destaca a flexibilidade das redes neurais artificiais, cuja estrutura
pode ser ajustada conforme a natureza do problema e o tipo de dado disponivel. Essa

caracteristica foi essencial viabilizar o surgimento de arquiteturas mais especializadas,



40 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e os Vision Transformers (VITs) no campo

de visao computacional.

2.4 Visao Computacional

A visao computacional é um campo da inteligéncia artificial dedicado ao processamento
e a interpretacdo de informacoes visuais provenientes do mundo real. Seu objetivo central
¢ permitir que sistemas computacionais adquiram, analisem e interpretem imagens ou
videos, executando tarefas que tradicionalmente dependiam da interpretacao manual. Uma
aplicacao em visao computacional geralmente envolve um conjunto de etapas fundamentais,

responsaveis por converter informagoes visuais em representacgoes interpretaveis, sendo:

(d Aquisicao da imagem: corresponde a captura da imagem ou video por meio
de dispositivos como cameras digitais, microscopios ou sensores, responsaveis por

digitalizar a cena e converté-la em uma matriz de pizels processavel;

(d Pré-processamento: etapa em que sao aplicadas técnicas de processamento digital
de imagens (PDI), como filtragem, redimensionamento, normalizagao e realce de
contraste, com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem ou adequa-la as

exigéncias do modelo;

(1 Extragao de caracteristicas: consiste na identificacao de padroes relevantes para

a analise, como bordas, contornos, texturas e formas geométricas;

(d Analise, classificacao e interpretacao: etapa final, na qual técnicas de aprendi-
zado de maquina sao empregadas para classificar, segmentar ou reconhecer padroes

visuais a partir das caracteristicas extraidas.

O avancgo neste setor esta fortemente associada a evolugao das redes neurais convo-
lucionais, especialmente no que se refere a automatizacao da extracao de caracteristicas
relevantes nos dados, possibilitando o desenvolvimento de modelos capazes reduzir signifi-
cativamente a dependéncia da interpretacdo humana. Para um aprofundamento tedrico,
recomenda-se a obra Computer Vision: Algorithms and Applications (SZELISKI, 2010).

Nesse contexto, as CNNs utilizam filtros convolucionais para extrair automaticamente
representacoes hierarquicas e progressivamente mais abstratas das imagens. Mais recente-
mente, arquiteturas baseadas nos mecanismos de atencao — como os VITs — passaram a
ganhar destaque. Inspirados em modelos originalmente desenvolvidos para o processamento
de linguagem natural, os VITs tratam imagens como sequéncias de fragmentos (patches),
permitindo capturar relagoes globais entre diferentes regioes da imagem de forma mais
eficiente.

O uso de arquiteturas como CNNs e VITs representam um marco na transicao de

abordagens baseadas em engenharia manual de caracteristicas para modelos de aprendizado
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automatico, mais escalaveis e adaptaveis, contribuindo significativamente para o desempe-
nho em tarefas de andlise visual. Para uma visdo mais abrangente sobre essas abordagens,

recomenda-se a literatura A Comprehensive Survey of Deep Learning Approaches in Image

Processing (TRIGKA, 2025).

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) constituem uma arquitetura de aprendizado
profundo projetada especificamente para lidar com dados que possuem estrutura espa-
cial, utilizando de operagoes convolucionais para extrair automaticamente caracteristicas
hierarquicas. Adicionalmente,as CNNs sao fundamentadas em dois principios-chave: o
compartilhamento de pesos e a organizagao hierarquica das camadas, conforme ilustrado
na Figura 6.

O compartilhamento de pesos consiste na aplicacao de um mesmo filtro convolucional
em diferentes regides da imagem, o que reduz significativamente o niimero de pardmetros
do modelo e melhora sua eficiéncia computacional. J& a organizacao hierarquica das
camadas permite que a rede aprenda representagoes progressivamente mais abstratas,
partindo de padroes simples, como bordas, até estruturas mais complexas, como objetos

ou regioes semanticas.
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Figura 6 — Organizacio estrutural das camadas convolucionais em uma CNN. O processo de
convolugao entre os filtros e as regides locais da imagem permite a extragao de
padrdes espaciais. A medida que a profundidade da rede aumenta, as representacoes
tornam-se mais abstratas e informativas. Fonte: Adaptado de (JIANG, 2024).



42 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

A arquitetura de uma CNN é composta por diferentes tipos de camadas, as quais sao
responsaveis por desempenhar uma fungao especifica no processo de extracao e interpretacao

das caracteristicas visuais:

d Camada convolucional (convolutional layer): responsivel pela aplicagao
de filtros (kernels), representados por pequenas matrizes de pesos (geralmente
de dimensdes 3x3 ou 5x5), sobre a imagem de entrada. Durante o processo
de convolucao, esses filtros percorrem a imagem realizando operagoes locais de
multiplicacdo e soma, das quais resultam mapas de caracteristicas (feature maps)
que destacam padroes especificos presentes nos dados. Cada filtro tende a responder
a determinadas caracteristicas, como bordas, texturas ou formas elementares, e a
utilizacao conjunta de multiplos filtros permite a extracao de representacoes cada

vez mais informativas da imagem;

(1 Camada de ativagao: introduz nao linearidade ao modelo por meio de fungoes de
ativacao, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas entre os dados. Sem
essa etapa, a rede seria limitada a transformacoes lineares. Func¢oes como ReL U,

Sigmoid e Tanh sao comumente utilizadas nesse contexto;

0 Camada de pooling (subamostragem): tem como objetivo reduzir as dimensoes
espaciais dos mapas de caracteristicas, preservando as informacoes mais relevan-
tes. Essa reducao contribui para a diminuicao do custo computacional e para a
maior robustez do modelo a pequenas variagoes espaciais, como deslocamentos ou

deformagoes;

1 Camadas totalmente conectadas (fully connected layers): nesta etapa, os
mapas de caracteristicas sao convertidos em um vetor unidimensional por meio do
processo de flattening. Esse vetor é entao utilizado como entrada para camadas
densas, responsaveis por combinar as caracteristicas extraidas e realizar a predicao
final, geralmente por meio de uma fung¢ao de ativacao como a softmaz, em problemas

de classificacao.

As CNNs nao seguem uma estrutura fixa, podendo ser adaptadas em termos de
profundidade, nimero de filtros, tamanho dos kernels e estratégias de conexao entre
camadas. Essa flexibilidade arquitetural é uma de suas principais vantagens, permitindo
sua aplicacao em uma ampla variedade de problemas, desde tarefas simples de classificagao
até aplicacoes complexas em visao computacional.

Arquiteturas classicas como AlexNet, VGGNet e Inception demonstram como diferentes
estratégias de projeto podem impactar diretamente o desempenho e a escalabilidade dos
modelos. Para um aprofundamento nos aspectos técnicos e nas variagoes arquiteturais das
CNNs, recomenda-se a literatura A review of convolutional neural networks in computer

vision (ZHAO et al., 2024). No contexto deste trabalho, arquiteturas convolucionais



2.4. Visao Computacional 43

distintas foram exploradas para o problema de classificagao proposto, com o objetivo de
comparar seus desempenhos e identificar o modelo mais adequado para a conducao dos

experimentos finais.

Residual Network - ResNet

A arquitetura ResNet foi proposta com o objetivo de superar limita¢oes observadas em
CNNs profundas, especialmente o problema do desaparecimento do gradiente (vanishing
gradient) e a degradagdo do desempenho a medida que a profundidade da rede aumenta.
Em arquiteturas convencionais, o acréscimo de camadas pode dificultar o processo de
otimizacao, resultando em piora da acurécia e instabilidade durante o treinamento, mesmo
na auséncia de overfitting.

Neste contexto, a ResNet introduz o conceito de aprendizado residual, o qual é
implementado por meio dos chamados blocos residuais, que incorporam conexoes de atalho
(skip connections) entre camadas. Em vez de aprender diretamente a transformacao
desejada, o modelo passa a aprender uma func¢ao residual — isto é, a diferenca entre
a entrada e a saida esperada. A saida do bloco é entdao obtida pela soma entre essa
transformacao e a entrada original.

Essa estratégia favorece a propagacao do fluxo de informacao e do gradiente ao longo da
rede, reduzindo significativamente os efeitos do desaparecimento do gradiente e facilitando
o processo de otimizacao geral. Além disso, as conexdes residuais permitem que a rede
preserve informacoes de camadas anteriores e, quando necessario, propague a entrada sem
modificagoes relevantes, contribuindo para maior estabilidade e desempenho em redes
profundas.

De forma geral, as arquiteturas da familia ResNet sdo organizadas em trés componentes
principais: o stem, o backbone e o head. O stem corresponde ao estagio inicial da rede,
responsavel por realizar as primeiras operagoes de extracao de caracteristicas a partir da
imagem de entrada. Tipicamente, essa etapa inclui uma convolugao inicial (frequentemente
com filtros 7x7 e stride 2), seguida por normaliza¢do em lote (Batch Normalization),
fungao de ativagdo ReLU e uma operagao de pooling.

Os blocos residuais, por sua vez, constituem o nicleo da arquitetura. Existem dois tipos
principais de blocos na familia ResNet: o bloco basico (basic block), utilizado em redes
mais rasas (como ResNet-18 e ResNet-34), e o bloco de gargalo (bottleneck), empregado
em redes mais profundas (como ResNet-50 e superiores). O basic block é composto por
duas camadas convolucionais 3 x 3, enquanto o bloco bottleneck utiliza uma sequéncia de
trés convolugoes (1 x 1, 3 x 3, 1 x 1), com o objetivo de reduzir e posteriormente restaurar
a dimensionalidade dos canais, tornando o modelo mais eficiente computacionalmente. Em
ambos os casos, a saida do bloco é somada a entrada por meio de uma conexao residual.

Os blocos sao organizados em estagios (conv2_x, conv3_x, conv4d_x e convb_ X), nos

quais a profundidade e o niimero de filtros aumentam progressivamente, permitindo a
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extragao de representagdes cada vez mais abstratas. Por fim, a camada final (head) é
responsavel pela etapa de classificacdo, na qual aplica-se uma operacao de Global Average
Pooling a fim de reduzir cada mapa de caracteristicas a um tunico valor, seguida por
uma camada totalmente conectada para geracao das predigoes finais. Nesta etapa, o
funcionamento ocorre de modo andlogo a uma DNN, cumprindo o papel classificatorio.
Embora variantes especificas — como ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101
e ResNet-152 — diferenciem-se principalmente pela profundidade e pelo tipo de bloco
utilizado, sua estrutura conceitual permanece consistente, permitindo a adaptagao da
arquitetura a diferentes cenarios sem comprometer a filosofia de funcionamento. Como
exemplo, a Figura 7 ilustra a construcao estrutural do modelo ResNet-50, composto por 50

camadas treindveis organizadas nos estagios stem, bottleneck (conv2_x,conv3_x, convd X,
convb_x) e head.

J

w
N

)
) |
)
)

Imagem de #
Entrada

L/
M
N )
M

Mapa de
Caracteristicas

\ 4

—-—

7x7 conv, 64/2
suenzl

3x3 pool
Size Sﬁl
suczsl
$m14l

Dimensdes de
Entrada
224x224x3

1x1 conv, 64

3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

1x1 conv, 128/2
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512
1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
Size 7

1x1 conv, 512/2
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

[
s
\.
-
\,
4
\.

vV U U Vv

%3 x4 X6 X3

Figura 7 — Organizacgdo estrutural das camadas convolucionais no modelo ResNet50. Fonte:
Adaptado de (STACK, 2025).

A arquitetura ResNet teve um impacto significativo no avanco do aprendizado profundo,
ao viabilizar o treinamento de redes com dezenas ou até centenas de camadas de forma
estavel. Sua proposta de aprendizado residual tornou-se um marco na area, influenciando
o desenvolvimento de diversas extensoes, como a ResNeXt, que introduz o conceito de
cardinalidade (multiplos caminhos paralelos dentro dos blocos), a Wide ResNet, que prioriza
o aumento da largura da rede, e a ResNetV2, que modifica a ordem das operacoes internas
para melhorar a estabilidade do treinamento. A estrutura descrita previamente, bem como
a topologia padrao da arquiteura podem ser consultadas com maior detalhamento por

meio do artigo Deep Residual Learning for Image Recognition (HE et al., 2016).

Densely Connected Convolutional Network - DenseNet

A DenseNet introduz um padrao de conectividade distinto no contexto das CNNs, no
qual cada camada recebe como entrada os mapas de caracteristicas de todas as camadas
anteriores dentro de um mesmo bloco (HUANG et al., 2017), conforme ilustrado pela

Figura 8. Como consequéncia, cada camada tem acesso direto tanto a informagoes de
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baixo nivel (como bordas e texturas) quanto a representagoes mais abstratas, aprendidas

em camadas mais profundas.

(a) Estrutura de Blocos Densos

Bloco Denso 1 Bloco Denso 2 Bloco Denso 3

WTLL

(b) Estrutura Geral da DenseNet

Convolugdo

Convolugao
Pooling
Convolugao

Figura 8 — Estrutura da arquitetura DenseNet, com destaque para o reaproveitamento completo
de caracteristicas entre as camadas. Fonte: Adaptado de (JIA et al., 2021).

Diferentemente das CNNs tradicionais, em que a informagcao flui de forma sequencial
entre camadas adjacentes, a DenseNet promove um fluxo de informagao mais intenso e
continuo ao longo da rede, favorecendo um alto reaproveitamento de caracteristicas e
contrastando diretamente com a abordagem adotada pela ResNet, na qual as conexoes
residuais realizam somas entre entradas e saidas de blocos. Formalmente, considerando um
bloco denso com L camadas, a entrada da camada [ (z;) é definida como a concatenagao

H,(- - ) das saidas de todas as camadas anteriores, conforme descrito pela equagao 1.

;= Hy([xg, 21,22, ..., 21-1])

onde:
z; — entrada da camada [

H;, — operagao de concatenacao das saidas anteriores

Do ponto de vista estrutural, a DenseNet é organizada em blocos densos (dense blocks),
intercalados por camadas de transicao (transition layers). Dentro de cada bloco denso,
multiplas camadas convolucionais sao empilhadas com conexdes completas entre si. Ja as
camadas de transi¢do sao responsaveis por controlar o crescimento do niimero de canais
e reduzir a dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas, sendo geralmente
compostas por convolugoes 1 x 1 seguidas de operacoes de pooling.

Um conceito central na DenseNet é a taxa de crescimento (growth rate), que define
quantos novos mapas de caracteristicas cada camada adiciona ao conjunto global. Di-

ferentemente de arquiteturas convencionais, em que o ntmero de filtros pode crescer
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rapidamente, a DenseNet mantém esse crescimento controlado, o que contribui para a
eficiéncia do modelo em termos de nimero de parametros.

A conectividade densa favorece a propagagao do gradiente ao longo da rede, mitigando
problemas como o desaparecimento do gradiente (vanishing gradient), de maneira seme-
lhante — porém estruturalmente distinta — a estratégia adotada pela ResNet. Além disso,
o forte reaproveitamento de caracteristicas reduz a necessidade de aprender representacoes
redundantes, resultando em modelos mais compactos e eficientes.

No contexto deste trabalho, a DenseNet foi incluida como uma alternativa arquitetural a
ResNet, com o objetivo de investigar o impacto na priorizacao do reaproveitamento explicito
de caracteristicas, frente ao aprendizado residual oferecido pela ResNet. Considerando o
tamanho reduzido do conjunto de dados e a natureza sutil das varia¢des faciais associadas
a dor, a capacidade da DenseNet de preservar caracteristicas de baixo nivel ao longo de
toda a rede pode favorecer a identificacao de padroes finos, potencialmente contribuindo

para uma melhor generalizacao.

Mobile Network - MobileNet

A MobileNet é uma arquitetura de rede neural convolucional leve, proposta por Howard
et al. (HOWARD et al., 2017), com o objetivo de oferecer alta eficiéncia computacional
em cenarios com restrigoes de recursos, como dispositivos méveis e sistemas embarcados.
Diferentemente de arquiteturas convencionais, que priorizam desempenho maximo mesmo
a custa de alto custo computacional, a MobileNet foi projetada com foco no equilibrio
entre acuracia e eficiéncia.

O principal diferencial da MobileNet esta no uso de convolugoes separaveis em profun-
didade (depthwise separable convolutions), uma fatoragao da convolugao padrao que reduz
significativamente o nimero de parametros e operagoes necessarias, conforme ilustrado pela
Figura 9. Em uma convolugao tradicional, cada filtro atua simultaneamente sobre todas
as dimensoes espaciais e canais de entrada. Ja na abordagem separavel, essa operacao é
decomposta em duas etapas: uma convolugao em profundidade (depthwise convolution),
que aplica um tnico filtro por canal de entrada, seguida por uma convolu¢ao ponto a ponto
(pointwise convolution, 1 x 1), responsavel por combinar as informagoes entre os canais.

Enquanto uma convolugao padrao possui custo proporcional a Dy x Dy, x M x N, sendo
D). é o tamanho do kernel, M o ntimero de canais de entrada e N o ntimero de filtros, a
convolucao separavel reduz esse custo para aproximadamente Dy x Dy x M + M x N,
resultando em uma economia significativa, especialmente em redes profundas.

Adicionalmente, a MobileNet introduz dois hiperpardmetros importantes que permitem
ajustar o modelo conforme as restrigdes do problema: o multiplicador de largura (width
multiplier), que reduz proporcionalmente o nimero de canais em cada camada, e o
multiplicador de resolucao (resolution multiplier), que diminui o tamanho espacial das

imagens de entrada. KEsses mecanismos oferecem flexibilidade para adaptar o modelo
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Figura 9 — Estrutura convolucional adotado pela MobileNet, baseada em operagoes separaveis
em profundidade. Fonte: Adaptado de (TOMAR; L, 2021).

a diferentes cenarios, controlando diretamente o trade-off entre custo computacional e
desempenho.

Do ponto de vista estrutural, a MobileNet segue um padrao sequencial de camadas
convolucionais separdveis, intercaladas com normalizacao em lote (Batch Normalization)
e fungoes de ativagao nao lineares, como a ReL U, conforme descrito pela tabela 2. Di-
ferentemente de arquiteturas como a ResNet e a DenseNet, a MobileNet nao utiliza
conexoes residuais densas ou estratégias explicitas de reaproveitamento de caracteristicas,
priorizando uma arquitetura mais simples e eficiente.

A MobileNet apresenta um contraste importante com as demais arquiteturas analisadas
neste trabalho. Enquanto a ResNet utiliza conexoes residuais para facilitar o fluxo de
gradientes em redes profundas, e a DenseNet promove o reaproveitamento intensivo de
caracteristicas por meio de conexdes densas, a MobileNet adota uma abordagem focada
na eficiéncia estrutural, reduzindo a complexidade das operagoes internas da rede.

Neste estudo, a MobileNet foi incorporada com o objetivo de avaliar a viabilidade
da implementacgao de sistemas automatizados para deteccao de dor em ambientes com
restricoes de recursos computacionais, buscando ampliar o acesso as ferramentas de
monitoramento para o bem-estar animal. Por fim, a comparacao entre os modelos
convolucionais fornece uma visdo abrangente sobre o impacto de diferentes paradigmas ao

problema proposto.

2.4.2 Transformers e Vision Transformers

As Vision Transformers representam um avancgo significativo no campo da visao

computacional, sendo uma adaptacao dos Transformers, uma arquitetura originalmente
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Tabela 2 — Configuragao estrutural do modelo MobileNet-V1, utilizado neste estudo.

Camada Estrutura
Convl 3 x 3, 32, stride 2
Conv2 (DW + PW Depthwise 3 x 3, stride 1 + Pointwise 1 x 1, 64

( )
Conv3 (DW + PW) | Depthwise 3 x 3, stride 2 + Pointwise 1 x 1, 128
Conv4 (DW + PW) | Depthwise 3 x 3, stride 1 + Pointwise 1 x 1, 128
Convh (DW + PW) | Depthwise 3 x 3, stride 2 + Pointwise 1 x 1, 256
Conv6 (DW + PW) | Depthwise 3 x 3, stride 1 + Pointwise 1 x 1, 256

)

Conv7 (DW 4+ PW Depthwise 3 x 3, stride 2 + Pointwise 1 x 1, 512
Depthwise 3 x 3, stride 1
Pointwise 1 x 1, 512

Convl3 (DW + PW) | Depthwise 3 x 3, stride 2 + Pointwise 1 x 1, 1024
Convl4 (DW 4+ PW) | Depthwise 3 x 3, stride 1 + Pointwise 1 x 1, 1024

Conv8-12 (x5)

AvgPool Global average pooling
Dropout 0.3
FC Fully connected (3 classes, softmax)

desenvolvida no campo do Processamento de Linguagem Natural (NLP) que se baseia
no mecanismo de autoatencao (self-attention), responsavel por permitir que o modelo
aprenda as relagoes globais entre os elementos de entrada. Diferentemente de abordagens
convencionais, que processam as dependéncias de forma sequencial e local, os Transformers
analisam todos os elementos simultaneamente, atribuindo diferentes niveis de importancia
a cada um. Essa caracteristica possibilita a modelagem de dependéncias de longo alcance
logo no inicio do processo, além de possibilitar um alto grau de paralelizacao durante o
treinamento — aspectos fundamentais para o sucesso da arquitetura em tarefas como
tradugao automadtica, sumarizagdo de textos e modelos de linguagem em larga escala.
As VITs seguem principios muito semelhantes aos Transformers empregados em NLP.
Para compreender o funcionamento do mecanismo de autoatencgao, é interessante observar
um exemplo do contexto linguistico. Considerando a frase: O gato subiu na mesa para
comer o peixe’, é correto afirmar que nem todas as palavras possuem o mesmo peso
para a interpretacao do significado geral. Ao analisar o verbo ’comer’, por exemplo, o
modelo precisa concentrar maior atencao nas palavras 'gato’ e 'peixe’, pois sao elas que
estabelecem a relagdo seméntica mais relevante. O mecanismo de atencao, portanto, tem
como objetivo atribuir pesos diferentes a cada elemento da sequéncia, de acordo com sua
importancia contextual, produzindo os denominados scores de atencao — valores que
indicam a influéncia relativa de cada palavra em relacao as demais. Dessa forma, o modelo
consegue representar com precisao as relagoes globais existentes na sequéncia analisada.

A primeira etapa do processo consiste em converter o texto nao estruturado em um
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formato compreensivel para o modelo computacional. Para isso, sdo aplicadas duas técnicas
fundamentais: tokenizacdo e embeddings. A tokenizacdo corresponde a decomposicao do
texto em unidades menores, denominadas tokens, que podem ser palavras, subpalavras,
simbolos ou até caracteres individuais. Essa etapa transforma o fluxo continuo de texto em
uma sequéncia discreta de elementos analisaveis. Em seguida, cada token é convertido em
uma representagao vetorial continua, denominada embedding, os quais mapeiam elementos
semelhantes para pontos proximos em um espaco vetorial multidimensional, permitindo
que o modelo capture relagoes semanticas e sintaticas entre tais elementos. No exemplo
anterior, os tokens ’gato’ e 'peixe’ teriam vetores proximos nesse espago, pois compartilham
semelhangas seméanticas (ambos representam animais). Essas representagoes sao aprendidas
automaticamente durante o treinamento do modelo.

Adicionalmente, além do significado das palavras, o Transformer também precisa
compreender a posicao de cada token na sequéncia, ja que, diferentemente das redes
recorrentes, ele ndo processa as entradas em ordem temporal. Para isso, o modelo utiliza
os embeddings posicionais (positional embeddings), vetores que codificam a posi¢ao de cada
token na sequéncia. Assim, a entrada final para o modelo é obtida pela soma do embedding
do token com seu respectivo embedding posicional — uma combinacao que permite ao
Transformer considerar simultaneamente o contetido e a posi¢ao dos elementos durante o
processamento nas camadas de autoatencao.

Apoés a etapa de formatagao e codificagdo posicional, os vetores de entrada sdo subme-
tidos ao mecanismo de autoatencao, responsavel por modelar as relagoes internas entre os
diferentes tokens da sequéncia. O processo tem inicio com a projecdao de cada token em
trés espagos vetoriais distintos, obtidos por meio de transformagoes lineares aprendiveis.
Tais projegdes dao origem a trés matrizes fundamentais: Query (Q), Key (K) e Value
(V); Cada uma exerce um papel especifico na construgao das relagoes de atengao entre os

elementos:

1 Vetor Q (Query) — Representa a 'pergunta’ que um token faz ao resto da sequéncia

- '0 que eu preciso saber do contexto agora?’;

1 Vetor K (Key) — Funciona como uma ’chave’ ou ’assinatura’ associada a cada
token, descrevendo o tipo de informagao que ele pode oferecer aos demais - “o que

.
eu tenho para oferecer a quem me perguntar?”;

0 Vetor V (Value) — Representa o conteido efetivo que serd transmitido ou agregado
quando um token recebe atencao, correspondendo a informacao contextual que

compoe a nova representacao final.

De forma mais intuitiva, o mecanismo de autoaten¢ao consiste em medir quanto cada
token deve prestar atencao aos demais. Para isso, cada query é comparada com todas as

keys da sequéncia, produzindo um conjunto de pesos que indicam o grau de relevancia
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de cada token em relagao ao outro. Esses pesos sao, entao, utilizados para calcular uma
combinacao ponderada dos values, gerando uma nova representacao contextualizada para
cada elemento de entrada. Formalmente, sao usadas trés matrizes de projecao Wq, Wk,
Wy € R4 Tais matrizes sdo pardmetros treindveis, ou seja, o modelo ajusta essas
projecoes durante o treinamento para que a atencao aprenda relagoes tteis para a tarefa.
Com isso, as matrizes Q, K e V sao definidas por: Q = XWy; K = XWyg; V = XWy
(Sendo X o vetor de embeddings).

E importante destacar que as matrizes de projecao Wq, Wi e Wy sao necessarias
por permitirem que o modelo aprenda subespagcos de representagao especializados para
diferentes propésitos: buscar informacoes (Q), indexar elementos relevantes (K) e retornar
o conteudo contextualizado (V). Caso o proéprio vetor de embedding fosse utilizado
diretamente como query, key e value, o modelo ficaria restrito a um tnico espago de
representacao, limitando sua capacidade de capturar relagoes complexas entre os tokens.
As projecoes lineares, ampliam a expressividade do modelo ao permitir que a atencgao
opere sobre perspectivas distintas do mesmo dado, como aspectos sintaticos, semanticos

ou posicionais. De maneira mais didatica, temos:

1. Separacao de responsabilidades — cada matriz de projecao tem uma funcao

especifica dentro do calculo de atencao:

[ Wy transforma cada x; num vetor que expressa o que esse token esta buscando

compreender no contexto (sua “pergunta”);

d Wk transforma cada x; num vetor que expressa o que o token j oferece como

informagao disponivel (sua “assinatura’”);

d Wy projeta o vetor de entrada para o espaco do conteido efetivo que sera

transmitido e agregado (sua “resposta”).

2. Mudancga de base / subespacos: as projecoes criam subespagos vetoriais onde as
relagoes de similaridade entre queries e keys tornam-se significativas para a tarefa.
Por exemplo, um subespago pode capturar padroes sintaticos (como dependéncias
entre verbos e sujeitos), enquanto outro pode capturar rela¢oes seménticas (como
associagoes entre conceitos relacionados). Essa separacao facilita o aprendizado de

miultiplas dimensoes de significado dentro de uma mesma sequéncia.

Com a definicao das matrizes ) e K, torna-se possivel calcular as pontuacoes de
atengao (attention scores), que quantificam o grau de compatibilidade (atengao) entre cada
par de tokens. Matematicamente, o modelo compara cada vetor query ; com todos os
vetores key K da sequéncia, por meio de um produto escalar, resultando em uma medida

de similaridade entre @); e Kj:

Score(i,j) = Q; - KjT (2)
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O resultado dessa operacao para todos os elementos gera uma matriz de pontuacgoes
de atengao, em que cada valor Score(i, j) representa o quanto o token na posigao i deve
considerar o token na posicao j ao atualizar seu préprio estado. Entretanto, esses valores
ainda nao sao probabilidades; tratam-se apenas de medidas numéricas de similaridade,
que podem variar amplamente em escala.

Para que possam ser interpretadas como pesos de atencao normalizados, aplica-se a
funcao Softmaz sobre cada linha dessa matriz, transformando as pontuagoes em valores
positivos entre 0 e 1 cuja soma é igual a 1 (probabilidades). Isso garante que o modelo
distribua sua atencdo de maneira ponderada entre todos os tokens. Adicionalmente, antes
da aplicacao da Softmaz, as pontuacoes sdo divididas por v/dj, onde d; corresponde
a dimensionalidade dos vetores key. Essa normalizagao tem a funcao de evitar que os
produtos escalares crescam excessivamente com o aumento da dimensionalidade, o que
poderia tornar a Softmax sensivel a pequenas variagoes numéricas e, consequentemente,

gerar gradientes instaveis durante o treinamento. Matematicamente, temos:

: : . Qi K
Attention Weights(i,j) = Softmax( ) (3)

Vdy,

De forma simplificada, podemos representa-la também como:

Score(i, )
T) (4)

Apos essa etapa, o modelo sabe, para cada palavra da sequéncia, quais outros elementos

Attention Weights(i, j) = Softmax(

sao mais relevantes para sua interpretagao no contexto global. Como exemplo, podemos

considerar os seguintes pesos atribuidos aos tokens da frase 'O gato comeu’:

1 Atengao em “O”: 0.05
1 Atencao em “gato”: 0.45

1 Atencdo em “comeu” (ela mesma): 0.70

Esses valores indicam que a palavra “comeu” concentra a maior parte de sua atencao em
si mesma (caracterizando o principio da autoatengao), mas também atribui uma atengao
significativa a palavra ’gato’ (0.45), reconhecendo que ela é o sujeito da agao expressa pelo
verbo. Por outro lado, a palavra 'O’ recebe um peso pequeno (0.05), o que indica que sua
contribuicao seméantica para a compreensao de “comeu” é menos relevante.

Com os pesos calculados, o modelo realiza o passo final da autoatencao: a combinacao
ponderada dos vetores de valor (Value). Cada vetor V; contém a informacao contextual
de um token da sequéncia, e o peso de atengao Attention : Weights(i, j), responsavel por
definir quanto dessa informacao deve ser incorporada ao token ¢. O resultado é obtido

pela soma ponderada de todos os Values, dada pela seguinte expressao:
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Output(i) = > Attention Weights(i,j) x V; (5)

J

Assim, o vetor de saida Output(i) representa uma versao contextualizada do token i.
Ele nao reflete apenas a informacao original da palavra, mas também agrega, de maneira
ponderada, partes das informacoes de todas as outras palavras que receberam atencao.
No exemplo anterior, a nova representacao de 'comeu’ passa a carregar nao apenas a ideia
de uma agao, mas também a nogao de quem a executa (“gato”), enriquecendo a seméntica
do token. Em contraste com arquiteturas sequenciais tradicionais, o Transformer constroi
simultaneamente todas as relagoes de atencao, resultando em representagoes altamente
expressivas e interconectadas.

E importante destacar que, em modelos reais, o desempenho é mais expressivo quando
o sistema é capaz de examinar diferentes tipos de relacoes entre os elementos de entrada
simultaneamente. No entanto, isso nao ocorre de forma plena quando o mecanismo de
autoatencgao ¢ aplicado uma tunica vez. Nesse caso, o0 modelo tende a capturar uma tnica
perspectiva das relagoes entre tokens, ou seja, uma unica métrica de similaridade em um
Unico subespago vetorial.

Neste contexto introduz-se o conceito de multi-head attention, cuja ideia central é
calcular multiplos mecanismos de atencao em paralelo, cada um operando em um subespacgo
distinto das representagoes de entrada, e posteriormente combinar os resultados obtidos.
De forma intuitiva, seria como observar uma mesma cena por diferentes lentes: uma
lente realga as cores, outra enfatiza contornos e outra destaca texturas. Ao combinar as
observacoes de todas essas lentes, obtém-se uma representagao mais rica do que qualquer
lente isolada poderia oferecer.

Matematicamente, multi-head attention divide a projecao total em h cabecas. Em
vez de projetar cada embedding X de dimensao d diretamente nos vetores Q, K e V de
dimensoes dj, 0 mecanismo cria h conjunto de matrizes Wg ), Wg), W‘(} ) que projetam para
subespagos de dimensao menor (normalmente d, = d/h). Para cada cabega i calcula-se a

atencao, sendo:

head; = Attention(Q", K V) ©)
Onde:
Q> K Vv

Cada uma das saidas geradas por essas cabegas resulta em uma matriz de dimensao
n X dy, que representa o numero de tokens (n) e a dimensao de cada subespago (di). Em
seguida, todas as saidas sdo concatenadas para formar uma tnica matriz de dimensao

n X (h-dg) e, por fim, projetadas novamente em um espago de dimensao d por meio de



2.4. Visao Computacional 53

hdk)X

uma matriz de projecao final Wy € R! 4 obtendo-se assim a saida consolidada da

camada de atencao:

MultiHead(X) = Concat(heady, . .., head,)W,. (8)

A arquitetura dos Transformers é composta por blocos modulares empilhados, que
combinam mecanismos de atencao com camadas feedforward, normalizagdo e conexoes
residuais. Essa estrutura caracteriza o encoder do modelo e permite o aprendizado eficiente
de dependéncias complexas entre os elementos da entrada. Cada camada do encoder

realiza duas operacoes principais, executadas em sequéncia:

1. Uma subcamada de atencao (tipicamente a multi-head self-attention) que permite
que cada posicao da sequéncia acesse informagoes provenientes de todas as demais,

capturando relacoes globais entre os elementos;

2. Uma subcamada feedforward aplicada apds a atengao, que executa transformacoes
ponto a ponto de forma independente para cada posicao. Entre essas subcamadas,
sao inseridas conexoes residuais (skip connections) e mecanismos de normalizagao

(geralmente Layer Normalization ou LayerNorm).

A subcamada feedforward corresponde, na pratica, a uma pequena rede neural densa-
mente conectada, aplicada individualmente a cada token. Em geral, ela é composta por
duas projegoes lineares separadas por uma fungao de ativacao nao linear (como ReLU ou
GELU). Essa etapa amplia a capacidade de modelagem local das representagoes: enquanto
o mecanismo de atencao redistribui informacoes entre diferentes posigoes, a camada densa
permite que cada posicao refine e recombine suas proprias caracteristicas de maneira nao
linear, enriquecendo a representacao antes que ela seja propagada para a préoxima camada.

As conexdes residuais e a normalizagao sao cruciais para viabilizar o empilhamento
profundo de blocos. A conexao residual adiciona a entrada de uma subcamada a sua saida
(De maneira similar & arquitetura ResNet), o que facilita o fluxo de gradiente durante
o treinamento e permite que camadas extras nao degradem o desempenho. Em seguida,
aplica-se a normalizacao, a fim de estabilizar a distribuicao das ativacoes, melhorar a
convergéncia e favorecer a precisao do treinamento.

Na aplicagao original, a arquitetura dos Transformers é composta por dois componentes
principais: o encoder e o decoder. O encoder é responsavel por processar a sequéncia de
entrada, extraindo e representando suas caracteristicas em um espaco vetorial de maior
expressividade. Ja o decoder utiliza essas representacoes para gerar uma sequéncia de saida,
etapa essencial em tarefas como tradugdo automatica ou geracao de texto. Recomenda-se
a leitura do artigo Attention Is All You Need (VASWANI et al., 2017), que apresenta em
detalhes a topologia padrao dos transformers e o funcionamento do mecanismo de atencao,

sendo este, a literatura responsavel por introduzir o conceito.
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Nas VITs, o processo segue a mesma filosofia dos Transformers originais, mas é
adaptado ao dominio visual. Nesse caso, a entrada nao é uma sequéncia de palavras, mas
sim uma sequéncia de patches, que representam pequenas regioes extraidas da imagem,
como exemplo: em uma imagem de dimensoes 224 x 224 pizels, ¢ comum dividir o conteido
em blocos de 16 x 16 pizels, o que resulta em 196 patches. Cada um desses blocos é
achatado (vetorizado) e projetado linearmente em um vetor de embedding de dimensao
fixa.

Sao adicionados dois elementos fundamentais a sequéncia de embeddings dos patches:
um token de classe (class token), que agrega a informagao global da imagem e serve como
representacgao final para tarefas de classificacdo, e os embeddings posicionais, responsaveis
por fornecer a rede uma nogao explicita de localizagao espacial (Andlogo ao positional en-
coding das NLPs). A sequéncia resultante é entao processada pelo encoder do Transformer,
cujos blocos de atencao permitem que cada patch troque informagoes com todos os outros,
capturando dependéncias espaciais de longo alcance. As redes feedforward subsequentes,
por sua vez, refinam as representacoes locais de cada patch, complementando a informacao
contextual aprendida pela aten¢do. Recomenda-se a leitura do artigo An Image is Worth
16216 Words: Transformers for Image Recognition at Scale (DOSOVITSKIY et al., 2020)
para obter maiores detalhes técnicos acerca da construgao e implementacao das VITs,

sendo esta a literatura original responsavel por apresentar a técnica.

Transformer Encoder

A
Lx e

MLP Vision Transformer (ViT)

Transformer Encoder

Patches + Embeddings @a ' . é ' é
de posigao

[ Projegdo Linear dos Fragmentos Achatados ]
17! R R -
i
Fragmentos da imagem
(Patches)

Cabegas de
Atengao

Fragmentos
Incorporados

(Embedded
Patches)

Figura 10 — Topologia da arquiteura Vision Transformer. Fonte: Adaptado de (HUANG,
2023).

A Figura 10 ilustra de forma esquematica a topologia padrao da arquitetura Vision
Transformer, conforme descrita na literatura. A seguir, apresenta-se uma descricao
intuitiva de sua estrutura, bem como a configuracao de seus principais componentes e

hiperparametros:



2.4. Visao Computacional 55

1. Input:

J

J

J

A imagem de entrada possui dimensoes 224 x 224 x 3, correspondendo a imagens

coloridas RGB (com 3 camadas) de resolugao padrao;

Cada imagem ¢é dividida em patches nao sobrepostos de tamanho 16 x 16,

resultando em 196 patches distintos;

Cada patch é achatado (flattened) e projetado linearmente e formar o espago

de embeddings

2. Patch Embedding e Positional Encoding:

J

J

J

Cada patch é transformado por uma camada linear (projecao aprendivel) que
mapeia o vetor achatado de dimensao 16 x 16 x 3 = 768 para um espaco de

embedding de mesma dimensao (d = 768);

Um vetor adicional denominado class token [CLS] é concatenado ao inicio da

sequéncia de patches, a fim de agregar a informacao global da imagem:;

Sao adicionados embeddings posicionais aprendiveis (learnable positional em-

beddings) aos vetores de entrada, preservando a informagao espacial.

3. Transformer Encoder:

J

J

J

O modelo padrao VIT é composto por 12 blocos de Transformer Encoder,
cada um contendo duas subcamadas principais: (7) Multi-Head Self-Attention
(MHSA) e (ii) Feed-Forward Network (FFN), ambas com conexdes residuais e

normalizagao de camada (LayerNorm);

Cada bloco utiliza 12 cabecas de atenc¢ao, cada uma com dimensdo de 64,

totalizando 12 x 64 = 768 dimensoes, correspondendo a dimensao do embedding;

A subcamada Feed-Forward interna (MLP) é composta por duas camadas
densas com ativagao nao linear GELU, sendo a primeira de dimensao 4d = 3072

e a segunda de dimensao d = 768;
E aplicado dropout de 0.1 nas conexdes e ativacdes para reduzir o risco de
overfitting;

O modelo ¢é otimizado com o algoritmo Adam W, utilizando learning rate ini-
cial de 0.001 e warmup nas primeiras iteracoes, conforme recomendado para

estabilizar o treinamento de arquiteturas baseadas em atencao.

4. Class Token e MLP Head:

J

Apos o processamento pelos blocos do encoder, o vetor correspondente ao class

token [CLS] é extraido como representacao global da imagem;
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1 Esse vetor é passado por uma camada LayerNorm e posteriormente por uma
cabega de classificacao (MLP Head), composta por uma ou mais camadas

densas, cuja saida é dimensionada conforme o nimero de classes da tarefa;

d A ativagao final geralmente é do tipo Softmaz, produzindo uma distribuicao de

probabilidades sobre as classes.

E importante também reconhecer limitagdes e consideracdes deste tipo de arquitetura.
O custo computacional do mecanismo de autoatencao cresce quadraticamente em relagao
ao numero de patches, o que pode tornar o treinamento inviavel para imagens de alta
resolucao. Além disso, modelos baseados em Transformers costumam demandar grandes
volumes de dados para alcancar bom desempenho quando treinados do zero, exigindo
estratégias adicionais de regularizacao, ajustes de taxa de aprendizado e inicializacao

criteriosa dos parametros para garantir estabilidade e convergéncia adequadas.

2.5 'Transfer Learning

As redes neurais profundas sao projetadas para aprender hierarquias de representagoes,
em que as camadas iniciais capturam padroes visuais de baixa complexidade, como bordas
e texturas, as camadas intermediarias identificam composig¢oes locais e as camadas finais
abstraem conceitos de alto nivel. Como muitos desses padroes de baixo e médio nivel sao
compartilhados entre diferentes dominios visuais, o seu reaproveitamento reduz a carga
de aprendizado sobre o conjunto de dados alvo. Nesse contexto, insere-se o conceito de
aprendizado por transferéncia ( Transfer Learning).

O Transfer Learning refere-se ao conjunto de técnicas que visam aproveitar o conheci-
mento adquirido por um modelo durante o treinamento em uma tarefa-fonte para melhorar
o desempenho em uma tarefa-alvo, geralmente mais especifica ou com menor volume
de dados. A ideia central consiste em reutilizar representacoes previamente aprendidas
(como pesos, filtros e embeddings) provenientes de uma base de dados rica e diversa, a fim
de acelerar o treinamento, reduzir a necessidade de rotulagem extensiva e aprimorar a
capacidade de generalizacao do modelo em contextos de dados limitados.

No campo da visao computacional, o aprendizado por transferéncia tem se mostrado
vantajoso em cenarios nos quais o conjunto de dados é considerado pequeno (até 10.000
imagens) ou moderado (entre 10.000 e 100.000 imagens). Nesses casos, o esfor¢o computa-
cional é concentrado nas especifidades da atividade proposta, o que agiliza a convergéncia
e evita redundancias. No contexto deste estudo, por exemplo, a inicializagao do modelo
com pesos pré-treinados na base ImageNet — um conjunto massivo composto por apro-
ximadamente 1,2 milhao de imagens distribuidas em 1.000 categorias — permite que o

processo de treinamento concentre-se na extracio de caracteristicas especificas e relevantes
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para a deteccao de dor em camundongos, evitando o custo de aprendizado redundante das
estruturas visuais fundamentais.

Existem duas estratégias amplamente utilizadas para a implementacao do Transfer
Learning, baseadas no seguinte questionamento: “quanto do modelo original deve ser

reaproveitado e quanto deve ser re-treinado?”. Sao elas:

1. Feature Extraction (ou Linear Probing): consiste em uma abordagem mais
simples e conservadora do aprendizado por transferéncia, na qual o modelo pré-
treinado é utilizado apenas como extrator de caracteristicas, sem que seus pesos
internos sejam modificados. Na pratica, o modelo é 'congelado’, ou seja, todas as
suas camadas permanecem fixas, e apenas uma nova camada final (classificadora)
¢é adicionada e treinada. Essa camada costuma ser uma rede densa totalmente

conectada com nimero de neurdnios igual a quantidade de classes da nova tarefa.

Como exemplo, pode-se considerar um modelo baseado na ResNet-50 pré-treinada
na base ImageNet. Nesse caso, a tltima camada que originalmente é responséavel por
classificar 1.000 categorias, é removida e substituida por uma nova camada com trés
saidas, adequando o modelo a uma tarefa de classificacao para trés classes distintas.
Durante o treinamento, apenas os pesos da nova camada sao atualizados, de modo
que o modelo aprende apenas a interpretar as features (caracteristicas) ja extraidas

pelas camadas anteriores, sem modificar o processo de extragao em si.

Essa estratégia apresenta como principais vantagens o baixo custo computacional e
o treinamento mais rapido, devido a menor quantidade de parametros ajustaveis.
Entretanto, as features aprendidas na tarefa original podem nao ser totalmente
adequadas a nova aplicacao, o que pode limitar a capacidade de adaptacao do

modelo ao novo dominio.

2. Fine-tuning: trata-se de uma abordagem mais flexivel, na qual parte (ou toda)
a rede pré-treinada é re-treinada, permitindo o ajuste de seus pesos com base no
novo conjunto de dados. A ideia é inicializar o treinamento a partir de um modelo
ja pré-treinado, mas, diferentemente da estratégia anterior, um subconjunto das
camadas é descongelado (geralmente as tltimas) para que seus pesos sejam refinados
durante o processo de otimizagao. Dessa forma, o modelo preserva os conhecimentos
gerais aprendidos (como bordas, texturas e formas), mas também passa a incorporar

nuances especificas do novo dominio.

O fine-tuning oferece uma adaptacao mais profunda ao novo dominio, permitindo
ao modelo refinar suas representagoes internas para capturar padrdes particulares
da tarefa. Entretanto, o treinamento se torna computacionalmente mais caro e ha
maior risco de overfitting, especialmente quando o conjunto de dados disponivel é

pequeno.
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Figura 11 — Exemplo intuitivo do transfer learning, combinando o Linear Probing com o Fine-
tuning. Fonte: Adaptado de (PRABHA, 2021).

Na pratica, é comum combinar as duas estratégias descritas de forma sequencial. A
Figura 11 demonstra a aplicagao inicial do Linear Probing para treinar apenas a nova
camada de classificagao, garantindo estabilidade ao modelo. Em seguida, é feito o Fine-
tuning progressivo, no qual algumas camadas superiores sao gradualmente descongeladas,
e o treinamento continua com uma taxa de aprendizado reduzida. Essa abordagem ¢é
conhecida como progressive fine-tuning ou two-stage transfer learning e tende a produzir
os melhores resultados, pois evita a instabilidade inicial de re-treinar toda a rede de uma
s6 vez e promove uma adaptacdo mais controlada e eficiente ao novo dominio. Para
maiores detalhes técnicos sobre a técnica de aprendizagem por transferéncia e as diferentes
estratégias de aplicagdao, recomenda-se a leitura dos artigos A survey on transfer learning
(PAN; YANG, 2010), e Fine-Tuning can Distort Pretrained Features and Underperform
Out-of-Distribution (KUMAR et al., 2022).

2.6 TensorFlow

Levando em consideracao os objetivos deste projeto, uma ferramenta essencial para o
desenvolvimento das tarefas relacionadas ao campo de inteligéncia artificial foi o Tensor-
Flow, um framework de cédigo aberto voltado a computacao numérica e ao aprendizado
de méaquina, desenvolvido pelo Google. Essa ferramenta foi projetada para expressar e
executar fluxos de dados numéricos de forma eficiente e escalavel. O TensorFlow abrange
tanto componentes de baixo nivel, como operacoes tensorais, calculo automéatico de gra-
dientes e execucgao simbdlica; quanto interfaces de alto nivel, como a API tf.keras, que

simplifica a construgao e o treinamento de redes neurais.
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A ideia central dessa ferramenta esta na representacao dos dados por meio de ten-
sores (arrays multidimensionais) e na descrigdo das operagdes matematicas como nos
interconectados em um grafo computacional. Esse paradigma permite que os modelos
sejam definidos de maneira declarativa (especificando ’o que calcular’ em vez de 'como
calcular’) e executados de forma paralela e otimizada em dispositivos distintos como CPU
e GPU, sem a necessidade de alterar sua estrutura légica. De modo geral, os tensores estao
presentes em praticamente todas as etapas do processo de aprendizado, desempenhando

diferentes fungdes dentro do fluxo de dados do modelo:

1 Entradas: os dados de entrada (imagens, textos, séries temporais) sao convertidos

em tensores para que possam ser processados pelas camadas subsequentes da rede;

[ Pesos (weights): cada camada da rede possui tensores treindveis, que representam

os pardmetros internos (pesos e vieses) ajustados durante o processo de aprendizado;

0 Ativagbes: os resultados intermedidrios (saidas produzidas por cada camada)
também sdo tensores, os quais passam por fungoes de ativagdo (como ReLU ou

Sigmoid) responséaveis por introduzir nao-linearidades no modelo;

1 Gradientes: durante o treinamento, o TensorFlow calcula automaticamente os
tensores de gradiente, ou seja, as derivadas parciais da funcao de perda em relacao a

cada parametro da rede, permitindo a retropropagacao do erro.

Tensores podem ser definidos como estruturas matematicas que generalizam os conceitos
de escalar, vetor e matriz para dimensoes superiores. Intuitivamente, cada tensor é um
array multidimensional que armazena valores numéricos (sejam eles, inteiros, reais ou
complexos) e que pode ser processado por operagoes matematicas otimizadas em hardware.
E importante destacar que os tensores nio alteram as propriedades fundamentais das
representacoes originais, apenas as estendem para um formato mais geral e flexivel. Cada

tensor ¢ descrito essencialmente por trés caracteristicas principais:

1. Rank (ordem): indica o nimero de dimensoes ou eixos que compoem o tensor.
Essa propriedade permite compreender os tensores como extensoes naturais das

estruturas matematicas bésicas:

(1 Escalares (rank-0 tensors) — representam um unico valor numérico;

1 Vetores (rank-1 tensors) — representam uma sequéncia unidimensional de

valores;

O Matrizes (rank-2 tensors) — sao usadas, para representar lotes de dados tabu-

lares bidimensionais ou transformagoes lineares entre camadas;



60 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

[ Matrizes (rank-2 tensors) — representam dados bidimensionais, frequentemente
utilizados para armazenar dados tabulares ou realizar transformacoes lineares

entre camadas;

[ Tensores de ordem superior (rank > 3) — sao utilizados em dominios como
visdo computacional, representando imagens (3D — altura, largura e canais de
cor), videos (4D — adicionando a dimensao temporal) e dados volumétricos

(5D ou mais).

2. Shape (forma): define o tamanho e a organizacdo dos tensores em relacao as suas
dimensoes. Por exemplo, um tensor com shape = (4,3) representa uma matriz

composta por quatro linhas e trés colunas.

3. Tipo de dado (dtype): especifica o tipo dos elementos armazenados no tensor,

como float32, int64 ou outros tipos compativeis com o hardware de execucao.

Essas propriedades permitem que o TensorFlow (ou qualquer outra biblioteca voltada
ao deep learning) interprete automaticamente como realizar operagoes entre tensores de
tamanhos e tipos distintos, otimizando a alocacao de memoria e o paralelismo. Em sua
estrutura interna, as operacoes sobre tensores sao representadas como nés de um grafo
computacional, enquanto os proprios tensores funcionam como arestas que transportam
dados entre esses nos.

Como exemplo: supondo a operagiao de multiplicagao matricial Z = XW +b, os tensores
X, W e b representam, respectivamente, as entradas, os pesos e o viés da transformacao,
resultando em um novo tensor Z. Durante o treinamento, cada operacao armazena
informagoes sobre o caminho computacional percorrido, permitindo ao TensorFlow calcular
automaticamente os gradientes necessarios para a retropropagacao do erro. Para uma
descricao mais aprofundada das propriedades e operagoes sobre tensores, recomenda-se
a consulta ao artigo de referéncia Tensor Decompositions and Applications (KOLDA;
BADER, 2009).

O TensorFlow disponibiliza um vasto conjunto de operacgoes destinadas a manipulacao
de tensores, a execucao de calculos numéricos e ao gerenciamento de fluxos computa-
cionais, abstraindo parte significativa da complexidade envolvida na implementacao de
modelos de aprendizado de maquina.Tais ferramentas tornam o framework adequado
tanto para pesquisas experimentais quanto para aplicagoes em larga escala, desde a etapa
de prototipagem até a implantacao em produc¢ao. Dentre as principais funcionalidades,

destacam-se:

(1 Transformacgoes estruturais: englobam fungoes que permitem alterar a forma ou
a organizacao dos tensores sem modificar seu conteido, possibilitando adaptagoes
eficientes entre diferentes etapas de processamento. Entre as mais utilizadas estao:

reshape (), transpose(), concat() e stack();
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1 Operagoes matematicas: reinem funcdes destinadas a realizacao de calcu-
los numéricos elementares ou compostos entre tensores, como multiplicagdo ma-
tricial (matmul()), soma (add()), subtragido (subtract()), cdlculo de médias

(reduce_mean()), entre outras;

1 Indexacao e slicing: permitem acessar ou manipular regioes especificas de um ten-
sor, de maneira analoga ao que ocorre com arrays na biblioteca Num Py, favorecendo

o controle detalhado sobre subconjuntos de dados durante o processamento;

(1 Broadcasting: mecanismo que viabiliza a execuc¢ao de operagoes entre tensores de
dimensoes distintas, ajustando automaticamente as dimensoes de menor ordem para
compatibilidade. Esse recurso é amplamente empregado em operacoes vetoriais e

matriciais;

(d API para modelagem: integra a API Keras, que fornece uma interface de alto
nivel voltada a definicdo, compilacido e treinamento de modelos de aprendizado
profundo. O Keras padroniza a criacao de camadas, fungoes de perda, métricas e
ciclos de treinamento, além de oferecer métodos prontos para uso, como Model.fit ()
(treinamento), Model.evaluate () (avaliagdo de desempenho) e Model.predict()

(inferéncia sobre novos dados), com suporte a callbacks e registros de execugao;

(1 Otimizadores, funcoes de perda e métricas: integragao de algoritmos de oti-
mizacao, incluindo SGD, Adam, AdamW e RMSProp, além de fungoes de perda
classicas, como cross-entropy, mean squared error (MSE) e Huber loss. Adicional-
mente, o framework oferece métricas de desempenho como accuracy, precision, recall

e AUC, fundamentais para o acompanhamento da evolucao do treinamento.

1 Distribuicao e escalabilidade: disposi¢ao de ferramentas para o treinamento
distribuido, que realizam sincronizacao de gradientes, divisao de lotes de dados e
gerenciamento de recursos computacionais, permitindo que modelos sejam treinados
de forma eficiente em multiplas GPUs, TPUs ou maquinas distintas, sem necessidade

de alteracoes significativas na API,;

1 Implantagao e producgao: oferece suporte nativo a exportacao e execugao de
modelos em diferentes ambientes, por meio de ferramentas como SavedModel (formato
padrao de exportagao, preservando pesos e assinaturas de entrada/saida), TensorFlow
Lite (otimizacao para dispositivos méveis e embarcados) e TensorFlow.js (execugao

direta em navegadores web);

1 Reutilizacdo de conhecimento e monitoramento: o Keras também fornece
acesso simplificado a modelos e pesos pré-treinados, viabilizando o uso de técnicas

de transfer learning. Adicionalmente, o TensorBoard pode ser integrado ao processo
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de treinamento por meio de callbacks e registros automaticos de logs, permitindo a

visualizacao de métricas, histogramas, imagens e embeddings em tempo real.

Em suma, o TensorFlow configura-se como uma plataforma completa voltada a pes-
quisa e a aplicagao pratica em aprendizado de maquina. Seu ecossistema abrange desde
operagoes fundamentais sobre tensores até recursos avancados de treinamento distribuido,
monitoramento e implantacao de modelos em producgao. Para maiores detalhes técnicos
acerca das funcionalidades do Tensorflow, recomenda-se a consulta do artigo TensorFlow:

Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Distributed Systems (ABADI et al., 2016).
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CAPITULO

Metodologia de Desenvolvimento e

Pesquisa

Neste capitulo, estao descritas as estratégias adotadas para o desenvolvimento da
pesquisa. O processo foi estruturado em duas etapas principais, que envolvem desde a
aquisicao e organizacao dos dados até o treinamento e avaliacao dos modelos classificadores,
conforme ilustrado na Figura 12.

A primeira etapa consiste na obtencao dos dados por meio de gravagoes em video do
comportamento dos camundongos, dentro do ambiente experimental controlado. A partir
das gravagoes, foram extraidos quadros (frames) representativos contendo a regiao facial
dos animais, seguindo os critérios estabelecidos pela Mouse Grimace Scale (MGS). Em
seguida, os frames foram armazenados e organizados de acordo com a intensidade de dor
atribuida pelos especialistas, dando origem a um conjunto de dados estruturado.

A segunda etapa compreende o pré-processamento das imagens coletadas, incluindo
ajustes de formato, padronizacdo e normalizacao dos dados, de modo a atender aos
requisitos de entrada das arquiteturas de redes neurais empregadas. Posteriormente,
as imagens foram submetidas as etapas de extracao e representacao das caracteristicas
relevantes, permitindo que os modelos gerassem saidas probabilisticas associadas as classes

de dor previamente definidas.

3.1 Organizacao e Manejo dos Grupos Experimentais

Foram utilizados camundongos da espécie Mus musculus, modelo animal amplamente
empregado em pesquisas biomédicas devido a extensa documentacao genética, fisioldgica
e comportamental disponivel na literatura, além de fatores praticos como a alta taxa
reprodutiva e facilidade de manejo (BRYDA, 2013). A amostra foi composta por animais
de ambos os sexos, visando aumentar a variabilidade bioldgica representada no conjunto

de dados e minimizar possiveis vieses amostrais.
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[Etapa 1:Aquisi¢do dos dados e Construgdo do Dataset] ' Etapa 2: Processamento dos Dados e Treinamento dos Modelos
@ ErmvEED dls Vilzes i Processamento das Imagens ————> @
) I . —wasa 3
‘ u ' Imagem de Entrada
- ; 3 — i
Extracdo dos Frames .A : nn
( ) A ' ) = -
l @ | . Filtro (Kernel)

Extragdo de Caracteristicas —> o122 .
' Boe,

Organizacdo da Base de Dados J '

' 3
E] Indolor :

S5 e

E] Muita Dor

(B) !

(D)
Exemplo de Extragdo de
Caracteristicas nos
Modelos Convolucionais

1Camada achatada
| (Flattening Layer)

Figura 12 — Processo metodolégico adotado neste estudo. Fonte: o autor.

Optou-se pela utilizacdo de camundongos isogénicos da linhagem BALB/c em razao de
dois fatores principais: (i) a elevada homogeneidade genética caracteristica dos animais
isogénicos, reduzindo variabilidades bioldgicas intragrupo e favorecendo maior controle
experimental; e (ii) a coloragao clara da pelagem, que proporciona melhor contraste
das estruturas faciais nas gravagoes em video. Esse aspecto ¢é particularmente relevante
para a identificacao visual de regides como olhos, orelhas, focinho e vibrissas, facilitando
tanto o processo de rotulagem manual quanto a extragao automatizada de caracteristicas

associadas as unidades de acao facial descritas pela MGS.

Os animais foram alojados em mini-isoladores apropriados, com condi¢oes ambientais
rigidamente controladas, a fim de minimizar fatores externos capazes de interferir no
comportamento espontaneo ou nas expressoes faciais. Os camundongos foram mantidos
sob ciclo claro/escuro de 12 horas, em ambiente com temperatura controlada (22°C + 2°C)
e umidade relativa de 55% + 5%. A ventilagdo dos mini-isoladores ocorreu por meio de
sistema com filtragem HEPA, reduzindo a exposicao a agentes externos e contribuindo

para maior estabilidade sanitaria.

Cada unidade experimental acomodou no maximo cinco animais, respeitando as
recomendacoes institucionais de bem-estar animal e evitando superlotagdo. Apds o periodo
de adaptagao ao ambiente experimental, os animais foram distribuidos em dois grupos
principais: grupo controle (sem indugao de dor) e grupo experimental (submetido ao

protocolo de indu¢ao nociceptiva).

As gravagoes do grupo controle foram utilizadas para caracterizar o padrao basal das
expressoes faciais. Ja as gravacoes do grupo experimental forneceram amostras visuais das
alteracgoes faciais associadas ao estimulo nociceptivo em diferentes momentos temporais,

permitindo registrar variacoes dinamicas da intensidade de dor ao longo do experimento.
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A definicao clara das classes e o controle das variaveis experimentais constituem etapas
fundamentais para reduzir ruidos no treinamento dos modelos e aumentar a confiabilidade
das analises realizadas. Além disso, a estruturacao dos grupos permitiu a obtencao de
dados longitudinais das expressoes faciais, ampliando o potencial exploratorio da base
de dados e favorecendo o desenvolvimento de modelos mais sensiveis as variacoes sutis

associadas aos diferentes estados fisiologicos avaliados.

3.2 Protocolo para Inducao de Dor

Os camundongos pertencentes ao grupo experimental foram submetidos ao modelo
classico de indugao da dor via formalina descrito por (LANGFORD et al., 2010). Esse
modelo é reconhecido por sua robustez experimental e por produzir respostas fisiolégicas e
comportamentais previsiveis, tornando-se adequado para investigagdes envolvendo andlise
temporal da dor.

O procedimento consiste na administracao subcutanea de 20uL da solucao de formalina
a 5% na regiao plantar da pata traseira direita e produz uma resposta bifdsica temporal-
mente bem definida. Inicialmente, ocorre uma fase aguda (0—15 minutos), correspondente
a resposta imediata ao estimulo quimico e geralmente associada a maior intensidade
dolorosa. Em seguida, desenvolve-se uma segunda fase (15-30 minutos), caracterizada pela
manuten¢ao do quadro doloroso em decorréncia da ativagdo de mecanismos inflamatérios
locais.

Imediatamente apds a aplicacgao da formalina, os animais foram posicionados nas
caixas de observacdo previamente preparadas para registro em video. As filmagens
tiveram inicio logo apds o procedimento, garantindo o registro das alteragoes faciais
correspondentes as fases iniciais do estimulo nociceptivo. Decorridos 30 minutos da injecao,
os animais receberam analgesia com sulfato de morfina (5 a 10 mg/kg), administrado por
via subcutanea, conforme descrito pela Figura 13.

Considerando que os efeitos inflamatorios induzidos pela formalina podem persistir
por até 48 horas (WHEELER-ACETO et al., 1990), foi estabelecido um protocolo com-
plementar de controle analgésico e anti-inflamatério. Seis horas apds o procedimento
inicial, administrou-se cloridrato de tramadol (5-40 mg/kg, via intraperitoneal), repetido
também apds 24 e 48 horas. Paralelamente, os animais receberam meloxicam (3 mg/kg,
via subcutdnea) nos mesmos intervalos temporais, com o objetivo de auxiliar no controle
do componente inflamatério associado ao procedimento, também descrito pela Figura 13.

Durante o periodo total de 72 horas de observagao, os animais foram filmados sis-
tematicamente uma hora antes e uma hora apds cada administracao analgésica. Essa
estratégia experimental permitiu registrar diferentes condigoes fisiolégicas: (i) estado
basal; (ii) dor ativa sem intervengdo imediata; e (iii) dor sob efeito farmacoldgico. Ao

término do periodo experimental, todos os animais foram submetidos a eutanésia hu-
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Figura 13 — Diagrama visual do protocolos experimentais descritos por Langford e Wjeeler-
Aceto. Fonte: o autor.

manitaria mediante anestesia profunda com associagdo de cetamina e xilazina (via in-
traperitoneal), seguida de deslocamento cervical como método complementar para con-
firmacao do 6bito. Todos os procedimentos foram previamente aprovados pelo Comité
de Etica para o Uso de Animais (CEUA), em conformidade com as diretrizes do Conse-
lho Nacional de Controle de Experimentagdo Animal (CONCEA/MCTTI), sob protocolo
CONCEA/MCTI/0301052024/PESQUISA/000000/2025.

3.3 Aquisicao da Base de Dados

As gravagoes de ambos os grupos experimentais foram realizadas em alta resolucao
(4K, 60 quadros por segundo) utilizando cAmeras digitais de smartphones (modelo iPhone
13) previamente higienizados e posicionados frontalmente as caixas de observagao. O
enquadramento foi ajustado para maximizar a visibilidade dos animais, mantendo distancia
e angulo constantes ao longo das sessoes.

Cada isolador contendo os camundongos foi filmado durante dois minutos, totalizando 15
repetigoes por sessao, com intervalos de um minuto entre cada gravagao. Esse procedimento
foi aplicado tanto antes quanto apds o protocolo da indugao de dor, assegurando equilibrio

temporal entre as coletas das condigoes basal e experimental, conforme ilustrado na Figura
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Figura 14 — Processo de captura dos videos para a construcao da base de dados. Fonte: Imagem
gerada por inteligéncia artificial (ChatGPT - OpenAl), elaborada pelo autor.

Apos a etapa de captura, os videos foram processados por meio de um software desen-
volvido especificamente para este estudo, projetado para permitir reproducao controlada
dos videos, navegacao quadro a quadro e selegdo manual das regices de interesse (ROIs).
Cada imagem extraida foi associada a um identificador tinico, evitando redundancias e

facilitando o rastreamento posterior das amostras.

Importante destacar que a ferramenta desenvolvida para a extracao dos quadros possui
um sistema de controle automatizado do armazenamento, o qual impede a duplicidade de
imagens na base, além de fornecer ferramentas extras para a inspecao visual e exclusao

controlada de quadros inconsistentes ou inadequadas para analise.

Cada imagem selecionada foi inicialmente rotulada em uma das quatro categorias
previamente definidas: Indolor, Pouca Dor, Muita Dor ou Incerto. A categoria Incerto foi
utilizada apenas durante o processo inicial de triagem para lidar com imagens ambiguas

ou de dificil classificagao.

O software desenvolvido foi disponibilizado a equipe veterinaria responsavel pela etapa
de coleta e rotulagem dos dados. Especialistas com experiéncia em avaliacao de dor em
camundongos realizaram a analise visual das imagens utilizando como referéncia os critérios
estabelecidos pela MGS. Esse procedimento colaborativo contribuiu para aumentar a

confiabilidade da rotulagem e reduzir possiveis vieses individuais.
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3.4 Selecao das Arquiteturas de Classificacao

A escolha da arquitetura de classificagdo constitui uma etapa fundamental no de-
senvolvimento de sistemas computacionais aplicados a analise de imagens. A defini¢ao
do modelo impacta diretamente as tarefas supervisionadas de classificacao dos padroes
visuais, influenciando aspectos como desempenho preditivo, estabilidade do treinamento,
capacidade de generalizacao e custo computacional.

Com o objetivo de fundamentar essa escolha de forma criteriosa, foi conduzida uma
revisao da literatura especializada envolvendo trabalhos classicos e recentes nas areas de
aprendizado profundo, reconhecimento facial e classificacado de imagens. Os principais
critérios considerados para selegdo das arquiteturas incluiram: (i) desempenho reportado
na literatura; (ii) eficiéncia computacional; (iii) capacidade de aprendizado e generalizagao;
e (iv) potencial de aplicagdo em cendrios com restrigdes computacionais.

Dentre as arquiteturas selecionadas, destacam-se inicialmente os modelos baseados
em Redes Neurais Convolucionais (CNNs), amplamente consolidados em tarefas de visao
computacional devido a elevada capacidade de extracdo automaéatica das caracteristicas
espaciais.

A familia de arquiteturas ResNet foi incluida neste estudo em razao de seu desempenho
amplamente validado em benchmarks de larga escala, como o ImageNet. Seu principal
diferencial esta na incorporacao do aprendizado residual, permitindo o treinamento de redes
profundas com maior estabilidade e reduzindo problemas associados ao desaparecimento
do gradiente. Além disso, sua estrutura modular possibilita a utilizacdo de variantes
com diferentes profundidades, tornando a arquitetura flexivel para distintos cenarios
computacionais.

Outra arquitetura baseada em CNN considerada neste trabalho foi a DenseNet, ca-
racterizada pelo padrao de conectividade densa entre suas camadas. Nesse modelo, cada
camada recebe como entrada os mapas de caracteristicas produzidos por todas as camadas
anteriores dentro do mesmo bloco, promovendo reaproveitamento continuo das informagoes
ao longo da rede. Em problemas que envolvem padroes visuais sutis — como os indicadores
faciais associados a MGS —, essa capacidade de preservacao e combinacgado de informagoes
em diferentes niveis de abstracao pode favorecer a construgao de representagoes mais
discriminativas.

A arquitetura MobileNet também foi selecionada devido a sua elevada eficiéncia compu-
tacional, sendo projetada especificamente para aplicagoes com restri¢oes de processamento.
Seu principal diferencial consiste na utilizacao de convolucoes separaveis em profundidade,
reduzindo significativamente o nimero de pardmetros e o custo computacional sem compro-
meter substancialmente o desempenho. Além disso, mecanismos como o width multiplier
e o resolution multiplier permitem ajustar diretamente o equilibrio entre desempenho e
complexidade computacional, ampliando o potencial de aplicagdo em dispositivos madveis e

sistemas embarcados.
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Além das arquiteturas convolucionais tradicionais, este estudo também investigou
abordagens baseadas em mecanismos de atencao por meio da arquitetura Vision Transfor-
mer (VIT). Diferentemente das CNNs, o VIT processa imagens utilizando mecanismos
de autoatencao, possibilitando modelar dependéncias globais entre diferentes regides da
imagem desde as etapas iniciais do treinamento.

A adogao do VIT foi motivada pela capacidade de capturar relagoes de longo alcance
entre diferentes regioes faciais, potencialmente favorecendo representagdes mais abrangentes
dos padroes associados a dor. Essa caracteristica torna a arquitetura particularmente
interessante em problemas envolvendo variagoes sutis nas expressoes faciais, nos quais
relagoes espaciais globais podem desempenhar papel relevante na discriminagao entre
diferentes niveis de dor.

Entretanto, diferentemente das arquiteturas convolucionais, modelos baseados em
Transformers tendem a demandar maior volume de dados para treinamento eficiente, uma
vez que nao incorporam explicitamente os vieses indutivos locais caracteristicos das CNNs.
Dessa forma, sua inclusao neste estudo também permitiu investigar o impacto dessas
diferengas estruturais em cenarios associados ao uso de transfer learning.

A selecao conjunta dessas arquiteturas possibilitou estabelecer uma andlise comparativa
entre modelos baseados em diferentes paradigmas de aprendizado visual, permitindo
investigar nao apenas o desempenho preditivo, mas também caracteristicas relacionadas a

eficiéncia computacional, capacidade de generalizacao e adequagao ao problema proposto.

3.5 Configuracao Experimental

Em problemas relacionados ao aprendizado supervisionado, pequenas variagoes na
organizacao das amostras, nos procedimentos de pré-processamento ou na divisao entre
os conjuntos de treinamento e validagdo podem influenciar significativamente os resulta-
dos obtidos, comprometendo a reprodutibilidade e a comparabilidade dos experimentos.
Portanto, a seguinte secao tem como objetivo descrever as configuracoes utilizadas para o
processamento dos dados, bem como condugao metodolégica dos experimentos.

Visando promover a transparéncia cientifica e favorecer a reproducao dos experimentos
conduzidos nesta pesquisa, todos os recursos desenvolvidos foram disponibilizados publi-
camente por meio de repositérios digitais. Em particular, foram compartilhados: (i) o
codigo-fonte da ferramenta desenvolvida para a extracao, organizagao e gerenciamento
da base de dados; (ii) o projeto contendo a implementacao dos modelos de aprendizado
profundo, bem como as rotinas de treinamento, validagao e avaliacdo experimental; e
(iii) a base de dados construida e utilizada ao longo deste trabalho. Todos esses recursos

encontram-se disponiveis no repositério oficial do autor, acessivel em:

1 Ferramenta para geracao da base de dados:

<https://github.com/Marcio-Salmazo/Projeto-video-player>
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1 Implementacao dos modelos classificadores:
<https://github.com/Marcio-Salmazo/Projeto- Classificadores>

[d Base de dados utilizada nesta pesquisa:
<https://github.com/Marcio-Salmazo/Dataset-MGS>

Preparacao da Base de Dados

O controle sobre a preparacao da base de dados foi aplicado por meio de um Script em
python, desenvolvido para gerenciar a separacao automatizada da base em subconjuntos de
treinamento e validacao. O algoritmo permite definir previamente a propor¢ao de imagens
destinada a cada subconjunto, reproduzindo automaticamente a estrutura hierarquica das
classes em cada diretério e preservando a integridade do conjunto original de dados.

O processo de divisao da base foi realizado de forma estratificada por classe, assegurando
a manutencao proporcional das categorias entre os subconjuntos gerados. Para cada
classe, o algoritmo aplica um processo de embaralhamento pseudoaleatério controlado
por uma semente fixa (random seed), garantindo reprodutibilidade experimental em
diferentes execucoes. Apos o embaralhamento, as imagens sao copiadas da base original e
redistribuidas automaticamente entre os subconjuntos definidos. A estrutura final da base

de dados ¢ apresentada na Figura 15.
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Figura 15 — Estrutura final da base de dados, apds o processo de divisdo dos conjuntos de
treino e validacdo. Fonte: o autor.
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Carregamento dos Dados

Apos a organizagao da base de dados, foi aplicada uma etapa de pré-processamento com
o objetivo de padronizar as imagens e proporcionar condi¢oes adequadas para o treinamento
das arquiteturas investigadas. Nessa etapa, foram adotadas estratégias distintas para os
conjuntos de treinamento e validacao, de forma a preservar as caracteristicas especificas
de cada etapa do processo de aprendizado.

Para o conjunto de treinamento, empregou-se uma estratégia de data augmentation leve,
baseada em pequenas transformacgoes geométricas e espaciais realizadas de forma aleatéria.
Essas modificagoes tiveram como finalidade ampliar artificialmente a variabilidade das
amostras disponiveis, expondo os modelos a diferentes representagoes de uma mesma
imagem sem alterar as caracteristicas faciais associadas a expressao de dor. Essa abordagem
contribui para a capacidade de generalizacao dos classificadores diante de pequenas
variacoes presentes durante a aquisicdo das imagens.

Em contrapartida, o conjunto de validacao foi submetido apenas a operagoes de
padronizacao, sem a aplicacao de transformacoes aleatérias. Essa estratégia garante que o
desempenho dos modelos seja avaliado de maneira consistente ao longo do treinamento,
permitindo comparagoes imparciais entre as diferentes arquiteturas investigadas. Por fim,
todas as imagens foram normalizadas antes de serem utilizadas pelos modelos, assegurando
uma representagao padronizada dos dados e contribuindo para a estabilidade do processo

de treinamento.

Meétricas para Avaliagdo do Desempenho

Durante o treino, métricas primérias como fungao de perda (loss) e acurdcia (accuracy)
foram registradas automaticamente ao final de cada época por meio dos mecanismos de
log integrados ao TensorFlow e as rotinas implementadas em ambiente JAX/Flaz. Esses
registros foram armazenados em arquivos nos formatos .csv e .xlsz, possibilitando posterior
organizacao, consolidacao e analise dos resultados obtidos.

A acuracia foi utilizada como principal indicador de desempenho dos classificadores
por representar a proporc¢ao de amostras corretamente classificadas em relagao ao total
avaliado. Considerando que o objetivo central deste estudo consiste na comparagao da
capacidade de diferentes arquiteturas neurais em identificar padroes faciais associados a
dor, a acuracia fornece uma medida direta e intuitiva da eficiéncia global dos modelos.

De modo complementar, a funcao de perda foi utilizada como principal métrica para
acompanhamento do processo de otimizacao durante o treinamento. Diferentemente da
acuracia, a fun¢do de perda quantifica o grau de erro cometido pelo modelo em suas
predigoes, considerando também o nivel de confianga associado as decisdes produzidas.
Dessa forma, redugoes sucessivas nos valores de perda indicam que o modelo esta ajustando

seus parametros internos de maneira consistente, aproximando suas previsoes dos rétulos
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esperados e favorecendo o processo de convergéncia.

Embora a literatura apresente diversas métricas complementares para avaliagao de
classificadores, tais como precisao, sensibilidade (recall), F1-score e matrizes de confusdo,
sua utilizacdo nao foi considerada necessaria para os objetivos deste estudo. Como
a pesquisa teve como foco principal a andlise comparativa da eficiéncia de diferentes
arquiteturas de aprendizado profundo, priorizou-se a utilizacdo de métricas capazes de
representar diretamente o desempenho global e a dindmica de aprendizado dos modelos.
Dessa forma, acuracia e funcao de perda mostraram-se suficientes para sustentar as analises

realizadas e responder as questoes de pesquisa propostas.

Detalhamento de Hardware

Os experimentos conduzidos nesta pesquisa foram realizados em dois ambientes com-
putacionais distintos, de acordo com as exigéncias de processamento de cada arquitetura
investigada. Os treinamentos envolvendo as arquiteturas convolucionais foram executados
em uma estacao de trabalho pessoal equipada com processador AMD Ryzen 7 5700X, 24
GB de memoéria RAM e uma unidade de processamento grafico (GPU) NVIDIA GeForce
RTX 3070. Cabe destacar que os modelos avaliados apresentam complexidade computa-
cional compativel com a capacidade de processamento e memoria disponibilizadas pela
GPU.

Por outro lado, os experimentos envolvendo a arquitetura VIT foram conduzidos em
um servidor remoto pertencente a Universidade Federal de Uberlandia (UFU), acessado por
meio do protocolo SSH. O servidor utilizado foi equipada com processador Intel Xeon Gold
6426Y, 256 GB de memoéria RAM e uma GPU NVIDIA Ampere A0, com 48GB de VRAM.
A utilizagdo dessa infraestrutura foi necessaria ao maior custo computacional associado
aos mecanismos de autoatencao empregados pelos modelos baseados em Transformers, os
quais apresentam maior consumo de meméria e maior tempo de processamento durante o
treinamento, mesmo com a utilizagao de transfer learning para reduzir a demanda por

recursos computacionais.
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Experimentos e Analise dos Resultados

Nesta secao, sao apresentados os experimentos conduzidos para avaliar o desempenho
dos modelos de classificagao propostos para a detecgao automéatica de dor com base na
Mouse Grimace Scale, bem como para investigar o impacto de diferentes escolhas de
modelagem na capacidade de generalizagao dos classificadores.

Com o objetivo de garantir a comparabilidade entre os resultados, os modelos avaliados
foram padronizados quanto aos parametros de entrada e a forma de distribuicao dos
dados. Essa padronizagao minimiza a influéncia de variagoes na amostragem e permite
que as diferencas de desempenho observadas sejam atribuidas, predominantemente, as
caracteristicas estruturais e ao comportamento de aprendizado das arquiteturas analisadas.

O procedimento experimental foi estruturado em trés etapas principais, organizadas
de forma progressiva. Na etapa inicial, buscou-se verificar a capacidade dos modelos de
aprender padroes a partir dos dados. Essa avaliacao foi realizada por meio do monito-
ramento da reducao da funcao de perda ao longo do treinamento, indicando o correto
funcionamento do pipeline de processamento e dos mecanismos de otimizacao. Essa fase
foi conduzida em condic¢oes controladas, utilizando um subconjunto reduzido de dados,
com foco na validacdo do pipeline, e ndo no desempenho absoluto dos modelos.

Na segunda etapa, foi realizada a exploragao dos hiperparametros, com o objetivo de
identificar configuracoes mais adequadas para cada arquitetura. Os experimentos foram
conduzidos em escala intermediaria, utilizando o conjunto de dados completo e ampliando
gradualmente as épocas de treinamento, bem como a complexidade em relacdo a fase
anterior. Adicionalmente, foram analisadas as curvas de aprendizado, permitindo avaliar
a estabilidade do processo de treinamento e identificar possiveis indicios de overfitting
(sobreajuste) ou underfitting (subajuste).

Por fim, na terceira etapa, os modelos foram treinados com foco na maximizacao da
capacidade de generalizacao. O ntimero de épocas foi definido com base na estabilizacao
das métricas de validagao, bem como na identificacdo de platos de desempenho ao longo
do treinamento. As sec¢Oes subsequentes apresentam uma descricao detalhada dos cenarios

experimentais considerados, incluindo as configuragdes adotadas e uma analise critica dos
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resultados obtidos.

4.1 Experimento 1 - Implementacao e Validacao dos

Modelos Selecionados

O primeiro experimento teve como finalidade implementar e validar a operacao dos
modelos selecionados neste estudo, assegurando que sua construcao esteja consistente
com as especificagoes descritas na literatura original. Para isso, foram consideradas como
referéncia as propostas de (HE et al., 2016) para os modelos da familia ResNet, (HOWARD
et al., 2017) para a arquitetura MobileNet, (HUANG et al., 2017) para a DenseNet e
(DOSOVITSKIY et al., 2020) para a arquitetura Vision Transformer (VIT).

Este experimento atua como uma etapa de validagao preliminar, viabilizando a iden-
tificacdo precoce de possiveis inconsisténcias, tais como falhas no carregamento e pro-
cessamento dos dados, instabilidades numéricas durante o treinamento (como explosao
ou desaparecimento do gradiente), erros no calculo e registro das métricas, bem como
comportamentos andémalos das arquiteturas. Nesse contexto, o objetivo nao foi avaliar o
desempenho absoluto dos modelos, mas verificar sua capacidade de aprender a partir dos
dados e apresentar comportamento consistente durante o processo de otimizacao.

Para isso, o treinamento foi executado utilizando um subconjunto reduzido da base
de dados e um numero limitado de épocas. A validagao foi considerada satisfatoria
quando observada uma tendéncia de convergéncia, evidenciada pela reducao progressiva
da funcao de perda e pelo aumento da acuracia ao longo do treinamento. Dessa forma,
foi possivel obter evidéncias de que os componentes responsaveis pelo carregamento dos
dados, propagacao direta, retropropagacao dos gradientes e atualizacao dos pardmetros

estavam operando corretamente.

4.1.1 Modelos da Arquitetura ResNet

O trabalho de (HE et al., 2016) apresenta a configuragao estrutural de diferentes
variantes da arquitetura ResNet, que se distinguem principalmente pela profundidade da
rede. No contexto deste estudo, a selecao dos modelos considerou as o tamanho reduzido do
conjunto de dados e a baixa complexidade de classificagdo da tarefa proposta, optando-se
por arquiteturas de menor e média profundidade.

Dessa forma, foram selecionadas as variantes ResNet-18, ResNet-34 e ResNet-50,
por apresentarem um equilibrio adequado entre capacidade de representacao e custo
computacional. A organizacao estrutural desses modelos segue as especificagdes descritas
na literatura original, conforme apresentado na Tabela 3.

O modelo ResNet-10 corresponde a uma variacao ainda mais simplificada da arquitetura

proposta por (HE et al., 2016), embora nao tenha sido originalmente apresentada no artigo,
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Tabela 3 — Comparacgao estrutural dos diferentes modelos variantes da arquitetura ResNet.

Camada ‘ ResNet-10 ‘ ResNet-18 ‘ ResNet-34 ‘ ResNet-50
Convl 7 X 7, 64, stride 2, output: 112 x 112
MaxPool 3 x 3, stride 2, output: 56 x 56

1x1,64

3 x 3,64 3 x 3,64 3 x 3,64 ’
Conv2 ’ 1 ' 2 ’ 3 4 3
onvex {3><3,64}X {3><3,64}X {3><3,64]X 33,04 ) x

1x 1,256
Output size 56 x 56

1x1,128
Conv3 x 3x 3,128 ] 3 x 3,128 9 3x 3,128 4 3%3.128 | x4

3x 3,128 3 x 3,128 3x 3,128

1x 1,512
Output size 28 x 28

1 x 1,256
comix | (23 | (32230 [ o [ 33035 |

’ ’ ’ 1x1,1024

Output size 14 x 14

1x 1,512
cons x| [0 [2230 o[22 o [35308 [ s

’ ’ ’ 1 x1,2048

Output size 7Tx7
AvgPool Global average pooling (1 x 1)
FC Fully connected layer (3 classes)

ela permitem avaliar se uma redugao adicional da complexidade estrutural pode resultar em
treinamento mais estavel ou melhor capacidade de generalizacao em cenarios caracterizados

por conjuntos de dados limitados, justificando sua adogao para este experimento.

Essa variante é composta por dez camadas convolucionais e mantém o mesmo principio
estrutural de aprendizado residual e organizacao modular baseada em basic blocks presente
nas demais arquiteturas rasas da familia ResNet — como as variantes ResNet-18 e ResNet-
34 — diferenciando-se principalmente no niimero de blocos e, consequentemente, na

profundidade total da rede, conforme ilustrado pela Tabela 3.

Para garantir maior fidelidade ao estudo de (HE et al., 2016), o treinamento foi
conduzido, sempre que possivel, seguindo as configuragoes de parametros descritas no
trabalho original, sendo realizadas adaptacoes apenas nos casos em que tais configuracoes

se mostraram incompativeis com o cenario experimental definido neste projeto.

No que se refere ao pré-processamento dos dados, buscou-se reproduzir o pipeline
adotado pelos autores. Inicialmente, as imagens foram redimensionadas de modo que o
menor lado fosse amostrado aleatoriamente no intervalo de [256, 480]. Em seguida, foi
aplicada uma operacao de random crop com tamanho fixo de 224 x 224 pizels, acompanhada
de espelhamento horizontal aleatério. Por fim, realizou-se a normalizacao dos dados de
entrada de forma canal a canal, utilizando a média e o desvio padrao calculados a partir

do conjunto ImageNet.
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Adicionalmente, conforme descrito em (HE et al., 2016), foi empregada a técnica de
Batch Normalization (BN) apés cada camada convolucional e antes da aplica¢ao da fungao
de ativagdo ReLU. No trabalho original - implementado no framework Caffe (JIA et al.,
2014) -, a BN é definida como uma camada especifica, frequentemente acompanhada por
uma camada adicional denominada Scale, responsavel por aplicar os parametros aprendiveis
de escala e deslocamento. O processo de normalizacao pode ser descrito pela seguinte
expressao:

T—p

norm — 9
o = 2 )

i e o correspondem, respectivamente, a média e ao desvio padrao estimados para
cada canal. Essa normalizacao tem como objetivo padronizar a distribuicao dos dados de
entrada, contribuindo para a estabilidade do treinamento.

No contexto deste trabalho, a implementacao foi realizada utilizando o TensorFlow, no
qual a camada Batch Normalization ja incorpora internamente os parametros de escala e
deslocamento, além de gerenciar automaticamente as estatisticas necessarias durante as
fases de treinamento e inferéncia. Essa diferenca de implementacao nao altera o principio
fundamental da técnica, mas simplifica sua utilizagdo pratica.

Os autores de (HE et al., 2016) também destacam a nao utilizacao de dropout, uma
vez que a Batch Normalization ja exerce um efeito regularizador significativo. Neste
experimento o treinamento foi conduzido por um total de 10 épocas, utilizando a base de
dados com imagens dos camundongos, além disso, o batch size precisou ser reduzido de 256
para 32 considerando limitacoes de hardware, tamanho da base utilizada e complexidade

do problema. O resultado é descrito na Tabela 4.

Tabela 4 — Valores resultantes para cada modelo variante da arquitetura ResNet, durante o
teste de validacao inicial. Importante ressaltar que o objetivo nao foi avaliar o
desempenho absoluto dos modelos, mas sim, sua tendéncia de aprendizado.

b ResNet-18 ResNet-34 ResNet-50
POCA | A curdcia  Perda | Acurdcia Perda | Acurdcia Perda
1 0.4420  1.4406 | 0.4480 1.8220 | 0.4456  2.8179
3 0.4481  1.4252 | 0.4528 1.7870 | 0.4788  2.7549
5 0.4511  1.4145| 0.4619 1.7630 | 0.5007  2.6919
7 0.4760 1.3939 | 0.4651 1.7384 | 0.5221  2.6262
9 0.4982 1.3735| 0.4805 1.7143 | 0.5172  2.5747

Observa-se nos resultados, um comportamento caracterizado pela redugao progressiva
da fungao de perda (loss) e pelo aumento gradual da acurdcia ao longo das épocas.
Esse padrao indica uma capacidade consistente de aprendizado, evidenciando o correto
funcionamento do pipeline de treinamento, incluindo as etapas de carregamento e pré-

processamento dos dados, bem como os mecanismos de otimizacao empregados.
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Adicionalmente, nao foram observadas instabilidades significativas, como explosao
ou desaparecimento do gradiente, nem oscilagoes andémalas nas métricas monitoradas.
Embora os valores absolutos de desempenho ainda sejam modestos — o que é esperado,
dado o uso de nimero limitado de épocas —, a tendéncia consistente de melhoria nas

métricas confirma que as arquiteturas estdo operando conforme o esperado.

4.1.2 Arquiteturas MobileNet e DenseNet

Ambas as arquiteturas convolucionais MobileNet e DenseNet seguiram 0 mesmo pro-
tocolo de validacao adotado para a arquitetura ResNet. O objetivo desta etapa do
experimento permanece o mesmo: permitir a identificacdo precoce de possiveis inconsis-
téncias, instabilidades numéricas ou comportamentos anémalos dos modelos ao longo das

10 épocas de treinamento.

A configuracdo dos parametros buscou, sempre que possivel, manter-se alinhada aos
trabalhos originais propostos por (HOWARD et al., 2017) e (HUANG et al., 2017). No
entanto, foram realizadas adaptacoes especificas, incluindo a reducao da resolucao de
entrada das imagens, a diminuicao do tamanho do batch e o ajuste da taxa de aprendizado,
com o objetivo de tornar o treinamento mais estavel e adequado ao cenario experimental

deste projeto. A Tabela 5 apresenta, os valores dos parametros utilizados no experimento.

Apesar dessas modificagoes, os elementos estruturais fundamentais das arquiteturas
foram preservados. Em particular, destacam-se o uso de convolugoes separaveis em
profundidade na MobileNet e o padrao de conectividade densa na DenseNet, caracterizado
pela taxa de crescimento (k) e pelo fator de compressdao (f). A manutengao desses

componentes assegura a compatibilidade conceitual aos modelos propostos na literatura.

No caso da MobileNet, a redugao da resolucao de entrada (de 224x224 para 160x160)
e a utilizacao de um multiplicador de largura o = 0.75 seguem diretamente os mecanismos
propostos no artigo original para controle do custo computacional. J4 na DenseNet,
a escolha de uma arquitetura menos profunda e de um valor reduzido para a taxa de
aprendizado contribui para maior estabilidade do treinamento em cenarios com menor
volume de dados, porém mantendo os beneficios associados ao reaproveitamento de

caracteristicas e ao fluxo eficiente de gradientes.

Neste contexto, as modificagoes aplicadas nao comprometem os principios fundamentais
das arquiteturas, mas refletem uma adaptacao necessaria para garantir a aplicabilidade
dos modelos ao contexto do problema estudado. A tabela 6 descreve os valores obtidos

durante o treinamento teste.
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Tabela 5 — Configuragao estrutural dos modelos MobileNet-V1 e DenseNet.

Parametro DenseNet MobileNet
Arquitetura / Estrutura | [6, 8, 12, 8] (Blocos Densos) MobileNet-V1
Input size 128 x 128 x 3 160 x 160 x 3
Divisao para o 0.20

conjunto de validacao

Fungao Perda Sparse Categorical CE Sparse Categorical CE
Otimizador SGD (Nesterov) RMSprop
Learning Rate Inicial 1x1072 1x1073
Momentum 0.9

Batch size 32 32
Critério de parada Estabilizacao no conjunto de validagao
Hardware Aceleragao por GPU (RTX-3070)
Multiplicador de Largura - a=0.75
Taxa de Crescimento k=24 -

Fator de Compressao =05 -

Tabela 6 — Valores resultantes do teste de validagdo, conduzido para os modelos DenseNet e
MobileNet-V1.

MobileNet-V1 DenseNet
Acurdcia Perda | Acurdcia Perda

0.6366  1.0169 | 0.6461  0.7818
0.6858 1.8312 | 0.7182  0.6362
0.7151  0.7710 | 0.7609  0.5464
0.7501  0.7077 | 0.7905  0.4825
0.7547  0.6821 | 0.8108  0.4458

Epoca

O 3 Ot W

Os resultados apresentam um comportamento caracteristico de um treinamento sau-
davel, justificado pela redugdo progressiva da func¢ao de perda (loss) e pelo aumento
gradual da acuracia ao longo das épocas, o qual indica que os modelos foram capazes de
aprender padroes a partir dos dados. Adicionalmente, nao foram observadas instabilidades
como explosao ou desaparecimento do gradiente, nem oscilagoes anomalas nas métricas

monitoradas.

4.1.3 Arquitetura Vision Transformer

Diferentes variantes da arquitetura Vision Transformer foram propostas no trabalho
original de (DOSOVITSKIY et al., 2020), variando principalmente em profundidade,

dimensao dos embeddings, nimero de cabecas de atencao e tamanho dos patches utiliza-
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dos como entrada. As principais configura¢oes apresentadas correspondem aos modelos
VIT-Base, VIT-Large e VIT-Huge, que diferem significativamente em capacidade repre-
sentacional e custo computacional. Conforme descrito pelos autores, o modelo VIT-Base
possui 12 camadas Transformer e aproximadamente 86 milhoes de parametros, enquanto
as variantes Large e Huge ampliam substancialmente essa complexidade, atingindo cerca

de 307 milhoes e 632 milhoes de parametros, respectivamente.

A implementacao utilizada neste trabalho foi baseada no repositério oficial disponibili-
zado pela equipe da Google Research (Google Research, 2026). A partir da implementagao
original, foram realizadas adaptacdes com o objetivo de preservar exclusivamente os com-
ponentes essenciais da arquitetura VIT, removendo dependéncias externas e elementos
auxiliares nao diretamente relacionados a estrutura central do modelo. O repositério
original também disponibiliza pesos pré-treinados obtidos em bases de larga escala, permi-
tindo a utilizagdo de estratégias de transfer learning e refinamento (fine-tuning) em novos

conjuntos de dados.

Considerando o escopo deste estudo, optou-se pela utilizagao do modelo VIT-B/16,
que apresenta complexidade computacional substancialmente inferior as demais versoes
apresentadas e a torna mais adequada ao cenario experimental, caracterizado por um
conjunto de dados moderado em tamanho e complexidade. Neste contexto, modelos
excessivamente parametrizados poderiam apresentar maior risco de owverfitting, o que

reforca a adequacao do modelo escolhido.

Adicionalmente, o valor ’16’ presente na nomenclatura do modelo refere-se ao tamanho
dos patches utilizados durante o processo de tokenizacao da imagem. O valor deste
parametro influencia diretamente o ntimero de tokens processados pelo Transformer,
afetando tanto a granularidade espacial das informagoes quanto o custo computacional
associado ao mecanismo de autoatencao. De maneira geral, patches menores preservam
uma quantidade maior de detalhes locais, permitindo uma representacao espacial mais

refinada da imagem.

Considerando que a Mouse Grimace Scale (MGS) baseia-se na identificacdo de altera-
¢oes faciais sutis associadas a dor, a utilizacao de patches excessivamente grandes poderia
comprometer a preservacao de caracteristicas espaciais relevantes para a discriminacao das
expressoes faciais. Nesse contexto, a configuragdo VIT-B/16 apresenta o melhor balango
entre capacidade de representacao espacial e custo computacional, tornando-se compativel
com os objetivos e limitagoes experimentais deste estudo. A configuracao completa do

modelo encontra-se descrita na Tabela 7.

Devido a utilizacao da técnica de Transfer Learning com a arquitetura VIT, deter-
minados pardmetros estruturais da rede precisaram ser mantidos em conformidade com
a configuragao originalmente proposta por (DOSOVITSKIY et al., 2020). Entre esses
parametros destacam-se o tamanho dos patches (Patch Size), a dimensdo dos embeddings,

o nimero de camadas do Transformer (Transformer Layers), a quantidade de cabegas de
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Tabela 7 — Configuragdo experimental do modelo VIT. A nomenclatura dos pardmetros foi
mantida em inglés para assegurar consisténcia com a terminologia utilizada no
artigo original da arquitetura.

Parametros ‘ Valores
Patch Size 16
Embeddings Dimension 768
Transform Layers 12
Attention Heads 12
MLP Units 3072
Image Input Size (224 x 224)
Batch Size 16
Warmup Steps 1000
Base Learning Rate le-4
Mode Finetune

atencgao (Attention Heads) e a dimensao das camadas do bloco MLP (MLP Units).

A preservagao desses valores foi necessaria para garantir a compatibilidade entre a
arquitetura implementada neste estudo e os pesos pré-treinados disponibilizados no reposi-
toério oficial da Google Research. Alteragdes nesses componentes estruturais inviabilizariam
o carregamento correto dos pesos previamente treinados, comprometendo a utilizacao do

processo de refinamento (fine-tuning) adotado neste trabalho.

Tabela 8 — Resultados do teste de validagdo conduzido com o modelo VIT/B-16.

Epoca Perda Perda
(Treino) | (Validagao)
1 0.526026657 | 1.035869556
2 0.692723343 | 0.773958858
3 0.763598703 | 0.677247008
4 0.801603026 | 0.589573754
5 0.84068804 0.5614211

Os resultados do experimento de validagdao com a VIT - assim como nos demais modelos
testados - apresentam uma reducao progressiva da fun¢ao de perda (loss) e um aumento
gradual da acuracia ao longo das épocas, ilustrado pela tabela 8. Adicionalmente, nao
foram observadas instabilidades nem oscilagoes andémalas nas métricas monitoradas, o
que indica um aprendizado efetivo e evidencia o correto funcionamento do pipeline de
treinamento, incluindo as etapas de carregamento e pré-processamento dos dados, bem
como os mecanismos de otimizacao empregados.

Vale destacar que os valores apresentados na Tabela 8 indicam uma convergéncia
relativamente acelerada ja nas primeiras épocas de treinamento, especialmente conside-
rando o curto intervalo experimental adotado nesta etapa de validacao. Embora esse

comportamento possa sugerir indicios iniciais de overfitting, o objetivo principal deste ex-
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perimento consiste exclusivamente na validacao do pipeline de execucao e na verificagao da
estabilidade operacional do modelo. Aspectos relacionados a capacidade de generalizacao
serao investigados de maneira mais aprofundada nos experimentos posteriores, conduzidos

sob regimes de treinamento mais extensos e configuragoes experimentais mais robustas.

4.2 Experimento 2 - Treinamento Conduzido com os
Modelos da Arquitetura ResNet

No estudo original de (HE et al., 2016), o treinamento foi conduzido utilizando a base de
dados ImageNet, composta por aproximadamente 1,28 milhao de imagens distribuidas em
1000 classes distintas. Em contraste, o presente trabalho utiliza uma base significativamente
menor, composta por cerca de 13 mil imagens rotuladas em trés classes, das quais 25%
foram destinadas ao conjunto de validagao. Essa diferenca em escala e diversidade de
dados impde desafios adicionais ao processo de treinamento, especialmente no que se refere
a capacidade de generalizacao dos modelos e ao risco de overfitting.

Nesse contexto, o experimento foi inicialmente conduzido utilizando o modelo ResNet-50,
o que se justifica por sua profundidade intermediaria dentro da familia ResNet, permitindo
um equilibrio adequado entre sua capacidade de representacao e o cenario experimental
apresentado. A utilizagdo dessa variante como ponto de partida serve como base para
comparagoes posteriores com variantes mais rasas e outras arquiteturas consideradas neste

estudo.

O treinamento foi conduzido por um total de 500 épocas, as demais configuracao dos
parametros de treinamento adotados neste experimento estao sintetizados na Tabela 5,
enquanto os detalhes arquiteturais da ResNet-50 e demais variantes sao apresentados na
Tabela 3.

De modo geral, os resultados obtidos com a ResNet-50 mostram-se promissores; em
termos quantitativos, o modelo atingiu acurdcia média de aproximadamente 86% tanto no
conjunto de treinamento quanto no de validagao, o que sugere um processo de aprendizado
equilibrado, sem indicios relevantes de overfitting. A funcao de perda convergiu para valores
préoximos de 1.45, indicando um processo de otimizacgao estavel dentro da configuracao
adotada. Embora o modelo apresente bom desempenho, hé espaco para melhorias tanto
na acuracia quanto na reducao da funcao de perda, buscando um equilibrio mais eficiente
entre capacidade de aprendizado e generalizacao.

Considerando o escopo deste estudo — caracterizado por um conjunto de dados de
tamanho moderado e por uma tarefa baseada em indicadores bem definidos —, foram
conduzidos experimentos adicionais com variantes mais rasas da ResNet. Para garantir a
consisténcia da andlise, mantiveram-se as mesmas condi¢oes experimentais, incluindo a

configuracao dos hiperparametros, o particionamento dos dados e as épocas de treinamento.



82 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Essa andlise contribui para compreender como a profundidade influencia a capacidade de

representacao frente a condigoes mais limitadas.

4.2.1 Utilizagao de Variantes Rasas da ResNet

Trés arquiteturas adicionais da familia ResNet foram avaliadas neste experimento, sendo
elas: ResNet-34, ResNet-18 e ResNet-10, representando configuragoes progressivamente
mais rasas em termos de profundidade. Essa andalise complementa os resultados previamente
obtidos com a ResNet-50, permitindo investigar de forma mais abrangente o impacto da
profundidade da rede no desempenho da tarefa proposta. O objetivo central consiste em
avaliar em que medida a reducao da complexidade estrutural — e, consequentemente,
da capacidade representacional — pode ser vantajosa, especialmente em um cendrio
caracterizado por um conjunto de dados de tamanho moderado.

Os valores de acurédcia e perda reportados para cada variante correspondem as médias
calculadas ao longo das 15 ultimas épocas, tanto para os conjuntos de treinamento quanto
de validacao. Essa estratégia foi adotada com o intuito de mitigar flutuacdes pontuais e
garantir que a avaliacao reflita um regime de desempenho mais estavel, apos a fase inicial
de convergéncia. Os resultados quantitativos dos testes encontram-se resumidos na Tabela
9, adicionalmente, os graficos resultantes sao apresentados na Figura 16.

Entre os modelos avaliados, as arquiteturas ResNet-18 e ResNet-34 apresentaram
os resultados mais promissores, considerando o equilibrio entre os valores de acuracia e
da perda. A ResNet-10, por sua vez, apresentou uma reducao discreta de suas métricas
em relagdo as demais variantes. Embora essa diferenca nao seja expressiva em termos
absolutos, ela evidencia uma tendéncia de degradagao de desempenho associada a reducao

excessiva da profundidade da rede.

Tabela 9 — Valores resultantes do treinamento conduzido com modelos variantes mais rasos da
arquitetura ResNet.

Modelo Acuracia Acuracia Perda Perda
de Treino | de Validagao | (Treino) | (Validagao)
ResNet-50 0.864 0.869 1.433 1.451
ResNet-34 0.912 0.895 0.714 0.800
ResNet-18 0.895 0.883 0.530 0.586
ResNet-10 0.856 0.869 0.501 0.480

Os resultados obtidos sugerem a existéncia de um limiar minimo de complexidade
arquitetural necessario para a adequada modelagem do problema. Abaixo desse limiar,
a capacidade representacional da rede torna-se insuficiente para capturar relagoes mais
complexas entre as caracteristicas, limitando o desempenho dos modelos.

Uma vez identificado esse limite estrutural, ¢ importante investigar nao apenas a

influéncia da arquitetura, mas também o impacto das configuragoes de treinamento sobre
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Figura 16 — Curvas resultantes do treinamento com os diferentes modelos variantes da arquite-
tura ResNet. Fonte: o autor.

o desempenho dos modelos, em especial o batch size por sua influencia direta sobre a

estimativa dos gradientes, o comportamento da convergéncia.

4.2.2 Avaliacao do Impacto do Batch Size

O tamanho do batch desempenha um papel importante na dindmica de treinamento
das redes neurais profundas, influenciando diretamente na capacidade de generalizacao
do modelo. Batches menores tendem a introduzir maior variabilidade nas estimativas de
gradiente, o que pode atuar como uma forma de regularizagao implicita, frequentemente
resultando em melhor generalizacao. Por outro lado, batches maiores produzem estimativas
de gradiente mais estaveis, podendo acelerar a convergéncia, mas, em alguns casos, levar a
uma reducao na capacidade de generalizacao, devido a menor estocasticidade no processo
de otimizacao (KESKAR et al., 2016).

Nesse contexto, foi conduzido um novo conjunto de experimentos focado na andlise
do impacto do valor de batch no desempenho dos modelos mais promissores, definidos no
experimento anterior. Para isso, as arquiteturas ResNet-34 e ResNet-18 foram novamente
treinadas, adotando um aumento no valor do batch size de 32 para 64, mantendo-se
inalteradas as demais condi¢oes experimentais.

Os resultados obtidos com essa nova configuracao experimental indicam que valores
reduzidos de batch se mostraram mais adequados para esse problema, provavelmente devido
ao efeito de regularizacao implicito. Embora o modelo tenha mantido uma dindmica de

treinamento estavel, o uso de um batch maior nao levou a melhorias de desempenho e
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resultou em uma generalizacao ligeiramente inferior quando comparado a configuracao

base, conforme apresentado pela Tabela 10.

Tabela 10 — Valores resultantes do treinamento conduzido com os modelos ResNet-18 ¢ ResNet-
34, considerando um aumento no valor do Batch Size.

Modelo Acuracia | Acuracia Perda Perda
de Treino |de Validagao | (Treino) | (Validagao)
ResNet-18 (BS = 32)| 0.895 0.883 0.530 0.586
ResNet-18 (BS = 64)| 0.840 0.854 0.712 0.703
ResNet-34 (BS = 32)| 0.912 0.895 0.714 0.800
ResNet-34 (BS = 64)| 0.880 0.875 0.915 0.965

Um efeito relevante associado a reducao do batch size é o aumento do ntimero de
atualizagoes de parametros realizadas em cada época de treinamento. Como cada atuali-
zacao passa a utilizar um subconjunto menor de amostras, mais passos de otimizacao sao
executados ao longo de cada época, o que pode favorecer uma exploragao mais ampla do
espaco de parametros e facilitar a saida de regides de minimo local pouco representativas
da funcao de perda.

Adicionalmente, estudos como o de (MASTERS; LUSCHI, 2018) indicam que batches
menores frequentemente apresentam desempenho competitivo ou superior em termos de
generalizagdo quando comparados a batches maiores, particularmente em cenarios nos quais
o objetivo principal é maximizar a qualidade preditiva do modelo e nao apenas acelerar
o processo de treinamento computacional. Com base nesses achados, a configuragao
com batch size igual a 32 foi mantida nos experimentos subsequentes, por apresentar um

equilibrio mais favoravel entre estabilidade de convergéncia e desempenho preditivo.

4.2.3 Teste Final com a Arquitetura ResNet

Apos a identificacdo das arquiteturas e configuracoes mais adequadas nos experimentos
anteriores, foi conduzido um conjunto final de experimentos com o objetivo de avaliar
esses modelos sob um regime de treinamento estendido, totalizando 3000 épocas. O
proposito dessa etapa foi investigar se um treinamento prolongado seria capaz de refinar
as representacoes aprendidas, melhorar o desempenho geral dos modelos e, sobretudo,
analisar o comportamento de convergéncia das curvas de aprendizado.

Os resultados, apresentados na Tabela 17 e na Figura 17, indicam que ambas as arquite-
turas apresentaram aprendizado consistente e convergéncia estavel ao longo do treinamento.
A ResNet-34 atingiu acurdcia maxima de 99,51% no conjunto de treinamento e 93,74% no
conjunto de validacao, enquanto a ResNet-18 alcangou 99,03% e 93,42%, respectivamente.
Embora a ResNet-3j tenha apresentado desempenho ligeiramente superior em termos de

acuracia, observa-se que o ganho obtido é marginal.
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Em relacao a funcao de perda, a ResNet-18 apresentou valores minimos inferiores
aos apresentados pela ResNet-3/4, atingindo aproximadamente 0,2424 e 0,5319 para os
conjuntos de treinamento e validagao, respectivamente. Em contraste, a ResNet-3
apresentou valores de 0,3768 e 0,7018. Esse resultado sugere que, apesar de sua maior
profundidade, a ResNet-34 nao foi capaz de otimizar a funcao perda de modo mais eficiente

nesse cenario especifico.

Considerando conjuntamente as métricas de acuracia e perda, bem como a complexidade
estrutural dos modelos, a ResNet-18 destaca-se como a alternativa mais eficiente para
a tarefa proposta. Embora a ResNet-34 apresente ganhos marginais em acuracia, a
ResNet-18 demonstra melhor comportamento de otimizacao e menor custo computacional,
decorrente de sua menor profundidade. Dessa forma, a ResNet-18 se configura como a
escolha mais equilibrada para o problema em estudo, considerando a familia de modelos

pertencentes a arquitetura ResNet.
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Figura 17 — Curvas resultantes do treinamento estendido com as variantes ResNet-18 e ResNet-
34. Fonte: o autor.
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4.3 Experimento 3 - Treinamento Conduzido com a
Arquitetura MobileNet

Para este experimento, foi conduzido o treinamento da arquitetura MobileNetV1 com o
objetivo de investigar sua eficacia na tarefa de deteccao da dor, considerando sua aplicagao
em cenarios com restri¢oes computacionais. Diferentemente de arquiteturas mais profundas
e custosas, a MobileNet foi projetada para oferecer um bom equilibrio entre desempenho e
eficiéncia, tornando-se uma alternativa abrangente para implementagao em dispositivos
com capacidade limitada de processamento.

Embora existam variacoes mais recentes da arquitetura — como MobileNetV2 e
MobileNetV3 —, a versao MobileNetV1 foi selecionada neste estudo por apresentar
uma estrutura mais simples e direta, o que facilita a analise isolada do impacto das
convolugoes separaveis em profundidade. Além disso, por se tratar da formulacao original
da arquitetura, é possivel analisar de forma mais transparente os principios descritos na
literatura (HOWARD et al., 2017), sem a introdu¢ao de mecanismos adicionais, como
blocos invertidos ou otimizacgoes especificas de hardware.

Diferentemente das redes convolucionais tradicionais, a MobileNet V1 utiliza convolugoes
separdveis em profundidade (depthwise separable convolutions), nas quais a operagao
convolucional padrao é decomposta em duas etapas: uma convolucao em profundidade,
responsavel por aplicar um filtro a cada canal de entrada de forma independente, seguida
por uma convolu¢ao ponto a ponto, que combina as informacoes entre os canais. Essa
fatoracao reduz significativamente o ntimero de parametros e o custo computacional do
modelo, mantendo sua capacidade de representacao.

O modelo adotado segue a arquitetura proposta no trabalho original, no entanto,
algumas adaptagoes foram introduzidas com o objetivo de adequa-lo ao cenario experimental
deste estudo, conforme apresentado na Tabela 2. Dentre as alteracoes, o multiplicador de
largura foi ajustado para o = 0.75 a fim de reduzir o nimero de canais em cada camada e,
consequentemente, a complexidade geral do modelo.

Adicionalmente, foi inserida uma camada de Dropout com taxa de 0.3 apds a etapa de
global average pooling, com o intuito de melhorar a capacidade de generalizacao. Também
foi aplicada regularizacio L2 (A = 5 x 107°) nas camadas convolucionais e na camada,
totalmente conectada, buscando reduzir o risco de overfitting, especialmente considerando
o tamanho reduzido do conjunto de dados utilizado.

Por fim, as imagens de entrada foram redimensionadas para 160 x 160 x 3, buscando
um equilibrio entre preservacao da informacao espacial e o custo computacional para a
MobileNet. Demais configuragoes adotadas para o treinamento encontram-se descritas na
Tabela 5.

Os resultados apresentados pela Tabela 11, indicam que o modelo foi capaz de atingir

elevada acuracia no conjunto de treinamento ao longo do processo de otimizagao. A acurédcia
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Tabela 11 — Resultados médios das tltimas 15 épocas no treinamento conduzido com a modelo
MobileNet-V1

Modelo Acuracia | Acuracia Perda Perda
de Treino |de Validagao | (Treino) | (Validagao)
MobileNet - V1| 0.9920 | 08605 | 0.1029 | 1.0241

média nas tltimas 15 épocas foi de aproximadamente 99.20%, com valor correspondente
na perda de 0.1029. Entretanto, observa-se uma diferenca mais expressiva entre os valores
obtidos nos conjuntos de treinamento e validagdo. A acuracia média de validacao atingiu
86.05%, enquanto a funcao de perda estabilizou em 1.0241.

Essa discrepancia sugere a presenca de um leve grau de overfitting, no qual o modelo
se torna altamente especializado nos dados de treinamento, mas apresenta limitagdes na
capacidade de generalizagao para dados nao vistos. Esse comportamento pode ser atribuido
a menor capacidade representacional da arquitetura quando comparada a modelos mais
profundos, bem como ao tamanho reduzido do conjunto de dados utilizado.

De modo geral, os resultados indicam que o modelo testado se mostra como uma
alternativa viavel para cendarios nos quais a eficiéncia computacional é um fator critico,
no entanto, seu desempenho foi inferior ao observado para a arquitetura ResNet-18

— previamente avaliada neste estudo. Dessa forma, embora a MobileNetV1 apresente
vantagens em termos de custo computacional, sua utilizacao como modelo principal para
a tarefa proposta mostra-se menos vantajosa.

Cabe destacar que foram conduzidos experimentos adicionais com pequenas variagoes

nos hiperparametros, a fim de mitigar o overfitting observado. No entanto, tais ajustes

nao resultaram em melhorias significativas.

4.4 Experimento 4 - Treinamento Conduzido com a

Arquitetura DenseNet

Neste experimento, foi avaliada uma arquitetura personalizada baseada na DenseNet,
com o objetivo de investigar o impacto da conectividade densa e do reaproveitamento
extensivo de caracteristicas na tarefa de classificacao considerada neste estudo. Diferente-
mente das redes convolucionais tradicionais, a DenseNet estabelece conexoes diretas entre
todas as camadas dentro de um mesmo bloco denso, permitindo que cada camada receba
como entrada os mapas de caracteristicas de todas as camadas anteriores (HUANG et al.,
2017).

Esse mecanismo favorece a propagacao de informacao e gradientes ao longo da rede,
além de promover um uso mais eficiente das representacoes aprendidas. Tais propriedades

sao relevantes em cendrios com conjuntos reduzido de dados e em tarefas que envolvem
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padroes visuais sutis, como aqueles definidos pela MGS, nos quais a preservacao de
informacgoes em muiltiplos niveis de abstracao pode contribuir para um melhor desempenho
do modelo.

Inicialmente, foram conduzidos testes preliminares utilizando a arquitetura padrao
DenseNet-121. No entanto, foi proposta uma versao personalizada com o objetivo de
reduzir a complexidade computacional do modelo, alinhado com a estratégia adotada no
experimento com a MobileNet, que buscou avaliar arquiteturas mais eficientes para viabilizar
sua implementacao em ambientes com restrigcdes computacionais. Uma comparacao
estrutural das camadas densas entre o modelo base e a configuracao customizada proposta

é apresentada na Tabela 12.

Tabela 12 — Comparativo entre o modelo DenseNet-121 e o modelo customizado mais raso da

DenseNet.
Camada Modelo Customizado DenseNet-121 (Padrao)
Convl 3 x 3, 48 filters 7 x 7, 64 filters, stride 2 + MaxPool
Dense Block 1 6 layers, k = 24 6 layers, k = 32
Transition 1 1 x 1 conv + AvgPool (6§ = 0.5) 1 x 1 conv + AvgPool (# = 0.5)
Dense Block 2 8 layers, k = 24 12 layers, k = 32
Transition 2 1 x 1 conv + AvgPool (0 = 0.5) 1 x 1 conv + AvgPool (6 = 0.5)
Dense Block 3 12 layers, k = 24 24 layers, k = 32
Transition 3 1 x 1 conv + AvgPool (6 = 0.5) 1 x 1 conv + AvgPool (6 = 0.5)
Dense Block 4 8 layers, k = 24 16 layers, k = 32
Batch Normalization + ReLLU Camada final de normalizacao seguida por ativagdo RelLU
AvgPool Camada de extragao global das caracteristicas - Global Average Pooling
Dropout 0.3 Nao utilizado na estrutura padrao
Fully Conected Camada totalmente conectada

Os resultados obtidos com ambas as configuragoes mostraram-se semelhantes, com
diferencas marginais tanto em termos de acuracia quanto de perda, conforme descrito na
tabela 13. Esse comportamento sugere que a capacidade representacional completa da
DenseNet-121 nao é estritamente necessaria para a tarefa considerada. Dessa forma, optou-
se pela utilizacao da arquitetura personalizada, que apresenta menor custo computacional,
mantendo desempenho competitivo.

Conforme observado no experimento anterior, o processo de treinamento foi inter-
rompido de forma antecipada em funcao da estabilizacao das métricas de validagao,
indicando que o modelo atingiu um regime de convergéncia no qual variagoes adicionais

nos indicadores de desempenho se tornaram marginais.
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Tabela 13 — Resultados obtidos pelo treinamento conduzido com ambos os modelos baseados
na arquitetura DenseNet (DenseNet-121 e DenseNet Customizado)

Modelo Acuracia Acurécia Perda Perda
de Treino |de Validagao | (Treino) | (Validagao)

DenseNet-121 0.9985 0.9171 0.0069 0.3707

DenseNet Customizada| 0.9918 0.9182 0.0286 0.3051

Entretanto, considerando a velocidade elevada de convergéncia apresentada pela arqui-
tetura, DenseNet, foi conduzido um experimento adicional utilizando a mesma configuracgao
de treinamento, porém forcando a continuidade do processo até o total de 500 épocas. O
objetivo dessa analise consistiu em verificar se a estabilizacao precoce das métricas corres-
pondia, de fato, a um regime estavel de convergéncia ou se treinamentos mais prolongados

poderiam resultar em ganhos adicionais de desempenho. Os resultados correspondentes
encontram-se ilustrados na Figura 18.
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Figura 18 — Curvas resultantes do treinamento conduzido com a DenseNet por todas as 500
épocas. Fonte: o autor.

Testes adicionais conduzidos com valores mais elevados de batch size resultaram em
erros de insuficiéncia de memoria logo nas etapas iniciais do treinamento, inviabilizando a
continuidade da execucgao sob as limita¢oes de hardware disponiveis. As demais configura-
¢oes de treinamento adotadas encontram-se detalhadas na Tabela 5.

Os resultados obtidos com o modelo customizado, calculados a partir da média das

tltimas 15 épocas (Tabela 13), apresentam um desempenho elevado tanto no conjunto de
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treinamento quanto no de validagao. Diferentemente do que foi observado no experimento
conduzido com a MobileNet, os valores resultantes nos conjuntos de treino e validacao apre-
sentam uma proximidade maior, indicando um processo de aprendizado mais equilibrado
e uma capacidade de generalizagao superior.

Quando comparada as arquiteturas avaliadas anteriormente, a DenseNet mantém niveis
de acuracia de treinamento semelhantes aos obtidos com a ResNet, ao mesmo tempo em
que apresenta desempenho superior no conjunto de validacao em relacao a MobileNet,
além de um menor desvio entre treinamento e validagao. Esses resultados indicam que o
mecanismo de reaproveitamento de caracteristicas contribui fortemente para a captura de
padroes visuais sutis associados a dor.

Adicionalmente, considerando os baixos valores de perda observados tanto no treina-
mento quanto na validacao, os resultados sugerem que a arquitetura DenseNet modificada
apresenta um ajuste mais adequado ao problema proposto. Nesse contexto, o modelo pode
ser considerado uma alternativa competitiva e, em alguns aspectos, superior a ResNet-18,

especialmente no que se refere a capacidade de generalizacao.

4.5 Experimento 5 - Utilizacao da Arquitetura Vision

Transformer

Neste experimento, foi investigado o comportamento da arquitetura VIT, baseada em
um paradigma distinto daquele adotado pelas redes convolucionais tradicionais, especial-
mente no que se refere ao processamento das informacoes espaciais presentes na imagem.
Enquanto as CNNs utilizam operagdes convolucionais para extragao hierarquica de padroes
locais, os modelos VIT tratam a imagem como uma sequéncia de patches, processados
por mecanismos de autoatencao (self-attention) originalmente propostos para tarefas de
processamento de linguagem natural.

A utilizacao da arquitetura VIT é relevante no contexto deste trabalho devido a natureza
da MGS, cuja avaliacdo depende da andlise conjunta de multiplas regides faciais para
identificacdo de expressoes sutis associadas a dor. Diferentemente das CNNs, os modelos
baseados em Transformers apresentam menor viés indutivo relacionado a localidade
espacial e a invariancia translacional, aprendendo essas rela¢oes diretamente a partir dos
dados durante o treinamento.

Entretanto, essa caracteristica também torna os modelos VIT mais dependentes de
grandes volumes de dados para treinamento eficiente, especialmente em arquiteturas
profundas e altamente parametrizadas. Considerando o tamanho moderado da base de
dados utilizada neste estudo, o treinamento foi conduzido utilizando técnicas de Transfer
Learning e congelamento parcial de camadas (layer freezing), empregando pesos pré-
treinados na base ImageNet-21k para a arquitetura VIT-B/16, disponibilizados pelo

repositorio oficial da Google Research.
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A estratégia de congelamento parcial consistiu em impedir a atualizacao dos pesos das
camadas intermediarias da rede durante o treinamento, permitindo o refinamento apenas
das camadas finais responsaveis pela especializacao da tarefa. Essa abordagem possibilitou
preservar representacoes visuais gerais previamente aprendidas em bases de larga escala,
reduzindo a necessidade de treinamento completo da arquitetura a partir de inicializagao
aleatoria.

Inicialmente, o treinamento foi conduzido durante 500 épocas. Posteriormente, com o
objetivo de investigar o comportamento de convergéncia da arquitetura em treinamentos
prolongados, o experimento foi estendido para 800 épocas utilizando a mesma configuracao
experimental. Os resultados médios obtidos a cada intervalo de 100 épocas sao apresentados
na Tabela 14.

Tabela 14 — Média dos valores de acuracia e perda obtidos a cada intervalo de 100 épocas
durante o treinamento da arquitetura VIT.

Faixa Acuracia Acuricia Perda Perda
de épocas | de treino | de validacao | (treino) | (validacao)
001-100 0.9038 0.7519 0.4536 0.6839
101-200 0.9808 0.7982 0.3265 0.6318
201-300 0.9904 0.8212 0.3092 0.5787
301-400 0.9938 0.8255 0.3028 0.5771
401-500 0.9956 0.8239 0.2996 0.5905
501-600 0.9967 0.8204 0.2975 0.6054
601-700 0.9975 0.8262 0.2959 0.5957
701-800 0.9981 0.8354 0.2947 0.5697

Os resultados apresentados na Tabela 14 correspondem as médias dos valores de
acuracia e perda obtidos nos conjuntos de treinamento e validacao, calculadas a cada
intervalo de 100 épocas. Essa estratégia permite observar de forma mais clara a evolucao
do desempenho da arquitetura ao longo do treinamento, minimizando oscilacoes pontuais
e evidenciando tendéncias gerais de convergéncia.

Observa-se que a arquitetura apresenta rapida convergéncia nas primeiras 200 épocas,
seguida por um regime de estabilizacao caracterizado por ganhos marginais nas métricas
avaliadas. Esse comportamento pode ser parcialmente explicado pela utilizacao combinada
de Transfer Learning e congelamento parcial das camadas da rede.

Como a maior parte da arquitetura ja havia sido previamente treinada na base ImageNet-
21k, o modelo iniciou o processo de refinamento com representacoes visuais previamente
estruturadas, reduzindo significativamente a necessidade de aprender padroes basicos a
partir de uma inicializacao aleatéria. Além disso, o congelamento das camadas interme-
diarias favoreceu a maior estabilidade durante o treinamento e adaptagdo mais rapida ao
dominio especifico da tarefa proposta.

Os resultados obtidos indicam que a arquitetura foi capaz de aprender padroes relevantes
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para a tarefa de classificacdo, evidenciado pela reducao consistente da funcao de perda
e pelo aumento progressivo da acuracia ao longo do treinamento. Entretanto, observa-
se um comportamento caracteristico de overfitting, uma vez que os elevados valores de
acuracia obtidos no conjunto de treinamento nao sao acompanhados proporcionalmente
pelo conjunto de validagao, embora este também apresente desempenho satisfatorio.
Além disso, o prolongamento do treinamento até 800 épocas produziu ganhos relati-
vamente modestos no desempenho de validacdo quando comparado as primeiras etapas
do treinamento, sugerindo que a arquitetura atinge rapidamente um regime préximo da
estabilizacao para o conjunto de dados utilizado neste estudo. Para melhor visualizacao
do comportamento de convergéncia da arquitetura, a Figura 19 apresenta as curvas de

acuracia e perda obtidas ao longo do treinamento.
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Figura 19 — Curvas de acurécia e perda para o treinamento conduzido com a arquitetura VIT.
Fonte: o autor.

4.5.1 Treinamento Conduzido com uma Reducao no Conjunto
de Treino

O comportamento de overfitting observado no experimento anterior sugere que o
desempenho da arquitetura VIT pode estar diretamente associado a quantidade de dados
disponiveis durante o treinamento. Considerando a elevada capacidade representacional

dos modelos baseados em Transformers, mesmo sob estratégias de Transfer Learning e
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congelamento parcial de camadas, foi conduzido um experimento adicional com reducao
controlada da base de treinamento, com o objetivo de investigar a sensibilidade da
arquitetura a disponibilidade de amostras.

A hipétese considerada neste experimento é que a diminuicao da quantidade de dados
disponiveis para treinamento reduz a diversidade de padroes visuais apresentados ao modelo,
comprometendo sua capacidade de adaptagao ao conjunto de validacao. Consequentemente,
espera-se observar reducao dos valores de acuracia e aumento da funcao de perda durante
o processo de avaliacao.

Para isso, foi conduzido um novo treinamento utilizando a mesma configuracdo ex-
perimental adotada anteriormente para a arquitetura VIT, diferenciando-se apenas pela
reducao do conjunto de dados destinado ao treinamento. O ntimero de imagens pertencen-
tes a cada classe da base de dados (Indolor, Pouca Dor e Muita Dor) foi reduzido pela
metade por meio de remocao aleatoria e balanceada das amostras. Essa estratégia permitiu
preservar a proporcionalidade entre as classes, evitando a introducao de desequilibrios que
pudessem comprometer a interpretacao dos resultados.

Os resultados apresentados na Tabela 15 correspondem as médias dos valores de
acuracia e perda obtidos nos conjuntos de treinamento e validacao, calculadas a cada
intervalo de 100 épocas. Essa abordagem permite observar a evolucao do desempenho
da arquitetura ao longo do treinamento, minimizando oscilagoes pontuais nas métricas
avaliadas.

Tabela 15 — Média dos valores resultantes a cada 100 épocas do treinamento conduzido com a
arquitetura VIT, considerando a reducao aplicada nas amostras para o conjunto

de treino.

Faixa Acuriacia Acuriacia Perda Perda
de épocas | de Treino | de Validagao | (Treino) | (Validagao)
001-100 0.9427 0.7458 0.3912 0.7235
101-200 0.9909 0.7591 0.3084 0.7641
201-300 0.9953 0.7639 0.3005 0.7839
301-400 0.9970 0.7671 0.2968 0.7891
401-500 0.9981 0.7761 0.2947 0.7691

Os resultados obtidos permanecem consistentes com o comportamento observado no
experimento anterior, evidenciando rapida convergéncia da arquitetura nas primeiras 200
épocas de treinamento, seguida por um regime de estabilizacao das métricas avaliadas.
Entretanto, o comportamento de overfitting torna-se significativamente mais pronunciado
nesse novo cenario experimental.

Observa-se que, embora a acuracia do conjunto de treinamento permaneca elevada
ao longo das épocas, o desempenho obtido no conjunto de validacdo apresenta reducgao
consistente quando comparado ao experimento conduzido com a base completa. Paralela-

mente, os valores da funcao de perda tornam-se progressivamente maiores no conjunto
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de validacao, indicando maior dificuldade da arquitetura em adaptar-se a dados nao
observados durante o treinamento.

Esses resultados sugerem que, mesmo utilizando estratégias de Transfer Learning, as
arquiteturas baseadas em Transformers permanecem altamente dependentes da disponi-
bilidade de dados para construcao de representacoes robustas. Tal comportamento esta
alinhado com o observado na literatura, na qual modelos VIT frequentemente apresentam
maior sensibilidade ao tamanho da base de treinamento quando comparados as arquiteturas
convolucionais tradicionais. Para melhor visualizacao do comportamento de convergéncia
e das diferencas entre os conjuntos de treinamento e validacao, a Figura 20 apresenta

graficamente a evolugao das métricas ao longo do treinamento.
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Figura 20 — Curvas de acurécia e perda para o treinamento conduzido com a arquitetura VIT,
considerando uma reducao na base de dados. Fonte: o autor.

4.5.2 Treinamento Conduzido com uma Alteracao na Divisao da
Base de Dados

Além do experimento envolvendo reducao controlada da base de treinamento, foi

conduzida uma anélise adicional com modificacdo da estratégia de divisao dos subconjuntos
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de treinamento e validagdo. O objetivo desse experimento consistiu em investigar o impacto
da distribuicao das amostras sobre o comportamento das métricas de validagdo e sobre a
estabilidade do processo de avaliacao da arquitetura.

Na configuragdo originalmente adotada com uma divisao de 80/20 por cento, o modelo
dispoe de maior quantidade de amostras para aprendizado, favorecendo a construcao de
representacoes visuais mais robustas durante o treinamento. Entretanto, em cenarios
envolvendo bases de dados moderadas — como o presente estudo — conjuntos de validagao
mais reduzidos podem apresentar maior sensibilidade a flutuagoes estatisticas, dificultando
uma representagao mais consistente da variabilidade real dos dados. Dessa forma, optou-se
por conduzir um novo experimento utilizando uma divisdo de 70/30 entre os conjuntos de
treinamento e validacao, respectivamente.

Nessa nova configuragao, parte das amostras originalmente destinadas ao treinamento
passam a compor o conjunto de validacao, ampliando a quantidade de exemplos utilizados
durante a avaliacado do modelo. Embora essa estratégia reduza parcialmente a quantidade
de dados disponiveis para aprendizado, ela possibilita uma analise potencialmente mais
representativa do comportamento da arquitetura durante a validacao.

O treinamento foi conduzido utilizando a mesma configuragdao experimental adotada
anteriormente para a arquitetura VIT, diferenciando-se apenas pela nova proporcao
utilizada na divisdo da base de dados. Assim como nos experimentos anteriores, o
treinamento foi executado durante 800 épocas, com o objetivo de assegurar estabilizagao
adequada das métricas avaliadas. Os valores médios obtidos a cada intervalo de 100 épocas
sao apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 — Média dos valores resultantes a cada 100 épocas do treinamento conduzido com

a arquitetura VIT, considerando a divisdo da base de dados 70/30% para os
conjuntos de treino e validacao, respectivamente.

Faixa Acuracia Acuracia Perda Perda
de épocas | de Treino | de Validagao | (Treino) | (Validagao)
001-100 0.9363 0.8070 0.4003 0.5478
101-200 0.9873 0.8447 0.3147 0.5007
201-300 0.9931 0.8553 0.3043 0.4797
301-400 0.9954 0.8617 0.2998 0.4675
401-500 0.9967 0.8645 0.2974 0.4647
501-600 0.9976 0.8637 0.2958 0.4726
601-700 0.9981 0.8685 0.2947 0.4595
701-800 0.9986 0.8715 0.2938 0.4558

Os resultados obtidos indicam comportamento semelhante ao observado nos experi-
mentos anteriores, caracterizado por rapida convergéncia da arquitetura nas primeiras
épocas de treinamento, seguida por estabilizagao gradual das métricas de desempenho.
Entretanto, observa-se melhora consistente dos resultados obtidos no conjunto de validagao

quando comparados a configuragao original utilizando divisao 80/20.
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Esse comportamento sugere que o aumento da quantidade de amostras destinadas ao
subconjunto de validagao contribuiu para uma avaliagdo mais estavel e representativa do
desempenho da arquitetura. Ainda assim, deve-se considerar que a redugao do conjunto
de treinamento também implica menor quantidade de dados disponiveis para aprendizado,
configurando um compromisso entre capacidade de treinamento e robustez estatistica da
validacao.

Além disso, embora os resultados indiquem reducao relativa do comportamento de
overfitting quando comparados aos experimentos anteriores, ainda permanece uma diferenca
significativa entre os desempenhos observados nos conjuntos de treinamento e validagao,
indicando que a limitacao relacionada a disponibilidade de dados continua impactando
o comportamento da arquitetura. A Figura 21 apresenta as curvas de acuracia e perda

obtidas durante o treinamento utilizando a divisao 70/30 da base de dados.
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Figura 21 — Curvas de acurécia e perda para o treinamento conduzido com a arquitetura VIT,
considerando a divisdo de 70/30 na base de dados. Fonte: o autor.

4.5.3 Consideracoes Finais

Os resultados experimentais obtidos ao longo deste estudo evidenciam aspectos rele-

vantes acerca da aplicabilidade de classificadores neurais para a avaliagdo automatizada
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da dor com base na MGS. A Tabela 17 apresenta uma visao consolidada dos principais

resultados obtidos nos experimentos conduzidos.

Entre os modelos avaliados, as arquiteturas convolucionais fundamentadas no rea-
proveitamento e na propagacao eficiente de caracteristicas apresentaram desempenho
superior. Em especial, os modelos ResNet-18 e DenseNet (Customizado) obtiveram os
melhores resultados gerais, combinando elevados valores de acuracia e expressiva reducao
na perda. Adicionalmente, observa-se uma forte proximidade nos desempenhos resultantes
para os conjuntos de treinamento e validacao, o que implica em uma boa capacidade de
generalizacao.

Tais resultados sugerem que mecanismos intensivos de reutilizacao de caracteristicas,
aliados a um equilibrio adequado entre profundidade arquitetural e capacidade de repre-
sentacao, constituiram alguns dos principais fatores responséaveis pela eficiéncia observada
na tarefa de classificacao proposta. Considerando que as expressoes faciais associadas a
dor foram caracterizadas por padroes visuais bem definidos, a preservacao e reutilizacao de
representacoes intermediarias ao longo da rede parecem desempenhar um papel importante
na melhoria da capacidade de generalizagao dos modelos.

Além disso, os resultados obtidos com a arquitetura DenseNet customizada representam
uma contribuicao relevante deste trabalho. Embora apresente menor profundidade e
complexidade computacional quando comparada ao modelo de referéncia DenseNet-121,
a arquitetura proposta foi capaz de manter desempenho competitivo. Dessa forma, a
configuracao desenvolvida amplia a viabilidade da utilizagao de estratégias baseadas em
conectividade densa, inclusive em cenarios caracterizados por restrigoes computacionais

mais severas.

Em contrapartida, embora a arquitetura MobileNetV1 tenha apresentado comporta-
mento de overffiting mais acentuado, com métricas de validacao significativamente inferiores
as observadas durante o treinamento, seu projeto orientado a eficiéncia computacional
ainda a torna uma alternativa relevante para aplica¢des em sistemas embarcados e solugoes
de monitoramento em tempo real. Em cenarios nos quais os beneficios proporcionados
pela reutilizacao intensiva de caracteristicas nao se mostrem expressivos, arquiteturas leves
como a MobileNetV1 podem representar um compromisso interessante entre desempenho
preditivo e custo computacional.

Outra observagao importante refere-se a influéncia dos parametros de configuracao
do treinamento, especialmente a escolha no tamanho do (batch size). Os experimentos
conduzidos com as arquiteturas da familia ResNet indicaram que lotes menores favoreceram
o desempenho no conjunto de validagdo e contribuiram para a reducao do overfitting,
particularmente em bases de dados com tamanho moderado e em tarefas envolvendo
padroes faciais sutis.

Esse comportamento pode estar associado ao efeito de regularizacao implicita decorrente

da maior variabilidade presente na estimativa dos gradientes durante o processo de
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otimizagao. Tal observacao esta em conformidade com resultados previamente reportados
na literatura de aprendizado profundo, que apontam o uso de lotes menores como um

fator potencialmente benéfico para a capacidade de generalizacado dos modelos.

Tabela 17 — Resultados agregados dos experimentos conduzidos com as diferentes arquiteturas
de redes neurais.

Modelo Epocas Ba.tch Acur.écia Acuracia Per.da Perda
Size | (Treino) (Val.) | (Treino) | (Val.)

ResNet-50 500 32 0.864 0.869 1.433 1.451
ResNet-34 3000 32 0.995 0.937 0.376 0.701
ResNet-34 500 64 0.880 0.875 0.915 0.965
ResNet-18 3000 32 0.990 0.934 0.242 0.531
ResNet-18 500 64 0.840 0.854 0.712 0.703
ResNet-10 500 32 0.856 0.869 0.501 0.480
MobileNet-V1 500 32 0.992 0.860 0.102 1.024
DenseNet-121 500 16 0.998 0.917 0.006 0.370
DenseNet, C. 500 16 0.991 0.918 0.028 0.305
VIT 800 16 0.998 0.835 0.294 0.569
VIT (70/30) 800 16 0.998 0.871 0.293 0.455

Considerando os experimentos conduzidos com o modelo VIT, os resultados eviden-
ciaram a presenca consistente de overfitting, caracterizada pela diferenca relativamente
elevada entre os desempenhos observados nos conjuntos de treinamento e validagao. Esse
comportamento foi observado mesmo com a utilizacado de Transfer Learning a partir de
pesos previamente treinados na base ImageNet-21k. Adicionalmente, a reducao contro-
lada das amostras disponiveis para treinamento reforgou essa observacao, resultando em
degradacao significativa das métricas de validagao.

Diferentemente das redes convolucionais tradicionais, que incorporam explicitamente
propriedades estruturais importantes para o processamento de imagens — como localidade
espacial, compartilhamento de pesos e invariancia translacional — os modelos VIT nao
assumem previamente essas relacoes, como consequéncia, arquiteturas baseadas em Trans-
formers tendem a demandar conjuntos de dados significativamente maiores para alcangar
desempenho mais robusto em tarefas de classificagao visual.

Esse comportamento sugere que o desempenho da arquitetura esta fortemente associado
a diversidade e a quantidade de dados disponiveis, caracteristica amplamente reportada
na literatura para modelos baseados em Transformers. Ainda assim, os resultados obtidos
podem ser considerados satisfatérios, especialmente quando se considera o tamanho
relativamente limitado da base de dados utilizada e a natureza especializada da tarefa de

classificacdo proposta.
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Nesse contexto, o principal fator limitante para a melhoria do desempenho da ar-
quitetura nao esta necessariamente relacionado a sua capacidade representacional, nem
exclusivamente a configuragdo dos hiperparametros empregados, mas sobretudo a disponi-
bilidade de dados para treinamento. Embora estratégias adicionais de otimizagao possam
contribuir para ganhos incrementais de desempenho, a limitagao imposta pelo tamanho e
pela diversidade do conjunto de dados tende a restringir o potencial méaximo da VIT no
cendrio investigado.

Por fim, visando garantir a reprodutibilidade dos resultados obtidos e favorecer a
continuidade das pesquisas desenvolvidas nesta area, os codigos-fonte empregados na
implementacao, treinamento e avaliacao dos modelos apresentados nesta dissertagdo foram
disponibilizados no repositorio pessoal do autor, na plataforma GitHub. O material
inclui as implementagoes das arquiteturas avaliadas, rotinas de pré-processamento dos
dados, scripts de treinamento e demais componentes necessarios para a reproducao dos

experimentos descritos ao longo deste trabalho.
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CAPITULO

Conclusao

O presente trabalho abordou o problema relacionado a identificagdo e avaliacao da
dor em animais utilizados para pesquisas biomédicas, temética que permanece como um
desafio relevante no contexto experimental devido as suas implicacoes diretas no bem-estar
animal, na ética cientifica e na confiabilidade dos resultados obtidos.

Neste contexto, foi desenvolvido um sistema computacional capaz de classificar auto-
maticamente padroes faciais associados a presenca e intensidade da dor utilizando a MGS
como referéncia. Paralelamente, foi feita uma investigagdo comparativa entre diferentes
arquiteturas de aprendizado profundo, incluindo modelos convolucionais pertencentes as
familias ResNet, DenseNet e MobileNet, além do modelo baseado em Vision Transformer,
permitindo analisar como diferentes estratégias arquiteturais influenciam o desempenho
da tarefa de classificacao.

Dentre as arquiteturas avaliadas, os modelos convolucionais apresentaram desempenho
superior ao VIT nas condigoes experimentais consideradas. Esse resultado se justifica
devido a demanda natural deste modelo por um grande volume de dados. Considerando
a dimensao da base de dados utilizada nesta pesquisa, a arquitetura VIT nao conseguiu
explorar plenamente seu potencial de generalizacao, comportamento que também foi
evidenciado nos experimentos descritos na Secao 4.5.1, os quais demonstraram a influéncia
da quantidade de amostras sobre o desempenho do modelo.

A anélise comparativa entre as arquiteturas convolucionais evidenciou que os modelos
baseados em estratégias de propagacao e reaproveitamento de caracteristicas, representados
pelas familias ResNet e DenseNet, apresentaram os resultados mais consistentes ao longo
dos experimentos, conforme indicado na Tabela 17. Tal comportamento sugere que
mecanismos como conexoes residuais e densas favorecem a preservacao e o refinamento
das representacoes aprendidas ao longo da rede, contribuindo para uma extracao de
caracteristicas mais eficiente no problema investigado.

Considerando que a MGS ¢é fundamentada em um conjunto reduzido de unidades de
acao faciais bem definidas e que as imagens utilizadas apresentam baixa complexidade

visual, os resultados indicam que a preservacao das informagoes extraidas nas camadas
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iniciais impactam na identificacdo dos padroes discriminativos associados a presenca e a
intensidade da dor. Dessa forma, arquiteturas capazes de reutilizar essas representacoes ao
longo do processo de aprendizado mostraram-se adequadas para o contexto experimental
desta pesquisa.

Os resultados obtidos para a MobileNet, por sua vez, também evidenciam que arqui-
teturas leves podem representar alternativas viaveis, mesmo quando nao apresentam o
melhor desempenho entre os modelos avaliados. A acuricia de aproximadamente 86%
obtida no conjunto de validacao demonstra que sua capacidade de generalizacao permanece
satisfatéria, embora inferior a observada para os demais modelos convolucionais. O com-
portamento de overfitting identificado ao longo do treinamento indica que existe margem
para aprimoramento por meio da adoc¢ao de estratégias como transfer learning, técnicas
adicionais de regularizacao e ampliacao da base de dados. Considerando seu reduzido custo
computacional e sua facilidade de implantagao em dispositivos com recursos limitados,
a MobileNet permanece como uma arquitetura promissora para aplicacoes praticas com
possiveis limitagoes computacionais.

Em sintese, os resultados desta pesquisa demonstram a viabilidade no processo de
automatizacgao da avaliacdo da dor em camundongos. A utilizacao das técnicas apresentadas
contribuem para o aumento a padronizacao das analises e reprodutibilidade dos estudos
pré-clinicos, apoiando pesquisadores e médicos-veterinarios durante o monitoramento
dos modelos experimentais. Além de seus impactos sobre o bem-estar animal, essas
contribuigoes favorecem a obtencao de dados experimentais mais consistentes para a

pesquisa translacional dos conhecimentos produzidos voltados a medicina humana.

5.1 Principais Contribuicoes

Os resultados obtidos ao longo deste estudo reforgcam a viabilidade da aplicacao de
técnicas de aprendizado profundo e visdo computacional para a avaliacado automatizada
da dor em camundongos, utilizando como referéncia os indicadores definidos pela MGS.
Nesse contexto, a principal contribuicao desta pesquisa consiste na investigacao de diferen-
tes paradigmas arquiteturais aplicados ao problema de classificacao da dor, permitindo
identificar caracteristicas, vantagens e limitacoes associadas a cada abordagem.

A andlise comparativa conduzida entre arquiteturas convolucionais tradicionais e
modelos baseados em mecanismos de autoatengao forneceu evidéncias importantes acerca
da influéncia arquitetural sobre o desempenho da tarefa proposta. Os experimentos
realizados permitiram avaliar como diferentes estratégias de extracdo, propagacao e
representacao de caracteristicas impactam o processo de aprendizado, contribuindo para
uma melhor compreensao da adequagao desses modelos a problemas de classificacao
biomédica baseados em imagens.

Entre as contribuicoes técnicas do trabalho, destaca-se o desenvolvimento de uma
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versao customizada da arquitetura DenseNet, concebida com o objetivo de preservar
os beneficios associados ao reaproveitamento denso de caracteristicas, ao mesmo tempo
em que reduz a complexidade computacional da configuragao original DenseNet-121.
Os resultados obtidos demonstraram que essa adaptacao foi capaz de manter elevado
desempenho preditivo, constituindo uma alternativa potencialmente interessante para
aplicagoes sujeitas a restrigoes computacionais.

Adicionalmente, os experimentos conduzidos com a arquitetura VIT contribuiram para
ampliar a compreensao sobre o comportamento de modelos baseados em Transformers
aplicados a cenarios caracterizados por conjuntos de dados moderados e altamente especia-
lizados. Embora a arquitetura nao tenha alcancado o melhor desempenho entre os modelos
avaliados, os resultados obtidos fornecem subsidios importantes para futuras investigagoes
envolvendo mecanismos de autoatencao aplicados a avaliacao automatizada da dor.

Por fim, as contribuigoes deste trabalho extrapolam o contexto computacional, al-
cancando também aplicagoes relacionadas ao bem-estar animal e & pesquisa biomédica.
A utilizacao de sistemas automatizados para avaliacao da dor pode contribuir para a
reducao da subjetividade inerente as analises humanas, aumentar a reprodutibilidade
experimental e auxiliar no monitoramento mais consistente das condigoes fisiologicas dos

animais utilizados em pesquisa.

5.2 Discussoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

Uma limitacao importante desta pesquisa esté relacionada ao tamanho e a diversidade
da base de dados empregada nos experimentos. Embora o conjunto de imagens utilizado
tenha se mostrado suficiente para investigar o comportamento das diferentes arquiteturas
avaliadas e demonstrar a viabilidade da aplicacao de técnicas de aprendizado profundo na
avaliacao automatizada da dor, sua dimensao permanece relativamente modesta quando
comparada as bases de dados comumente utilizadas para o treinamento de modelos
modernos de visao computacional. Nesse sentido, uma das principais perspectivas para
trabalhos futuros consiste na ampliagao da base de dados, tanto em quantidade de amostras,
quanto na diversidade de informagoes, favorecendo o treinamento de modelos mais robustos
e menos suscetiveis ao overfitting.

Adicionalmente, por mais que os experimentos conduzidos tenham permitido avaliar
quantitativamente o desempenho das diferentes arquiteturas, nao foi realizada uma anélise
das regioes da imagem que efetivamente contribuiram para as decisoes dos classificadores.
Nesse contexto, técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel, como Grad-CAM, Grad-
CAM++ ou mecanismos equivalentes de visualizacdo podem ser empregadas para gerar
mapas de ativacao (heatmaps) capazes de evidenciar as regioes faciais consideradas mais
relevantes durante o processo de classificacao. Além de aumentar a interpretabilidade dos

modelos, esse tipo de analise pode contribuir para verificar se as decisdes tomadas pelas
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redes neurais estao efetivamente associadas as unidades de a¢do definidas pela MGS.

Também é importante destacar que embora sejam utilizados conjuntos independentes
de treinamento, validacao e teste, o presente trabalho concentrou as anélises sobre os
conjuntos de treinamento e validacao. Essa decisao foi motivada pelo objetivo central da
pesquisa, que consistiu em investigar comparativamente o comportamento de diferentes
arquiteturas de aprendizado profundo, e nao na proposicao de um modelo definitivo para
implantacao em ambientes reais. Entretanto, é inegavel que a utilizacao de um conjunto
independente de teste representa uma etapa importante para a validagao final de modelos
destinados a aplicagao pratica, de modo a apresentar uma oportunidade natural para a
continuidade desta pesquisa.

Um outro aspecto metodolégico refere-se a utilizacao do transfer learning. Embora
essa estratégia seja amplamente empregada na literatura para acelerar a convergéncia
do treinamento e melhorar a capacidade de generalizagao dos modelos, optou-se por nao
emprega-la nos experimentos conduzidos com as arquiteturas convolucionais, buscando
preservar as condigoes equivalentes de comparacgao entre os modelos investigados e minimi-
zar a influéncia de representacoes previamente aprendidas em bases de dados externas.
Contudo, para investigagoes futuras, recomenda-se a implementacao desta técnica nos
modelos avaliados, de modo a contribuir para a producao de um sistema mais otimizado e
generalista, mesmo com limitagoes de dados.

Entretanto, essa estratégia nao pode ser mantida para a arquitetura VIT. Diferente-
mente das redes neurais convolucionais, modelos baseados em mecanismos de autoatencao
apresentam maior dependéncia de grandes volumes de dados para aprender representagoes
visuais robustas, uma vez que nao incorporam, de forma explicita, os vieses indutivos
presentes nas operagoes convolucionais. Considerando as limitacdes do conjunto de dados
disponivel neste trabalho, a utilizagao de pesos pré-treinados tornou-se necesséria para
viabilizar o treinamento da arquitetura, permitindo explorar seu potencial de representacao
mesmo em um cenario de dados mais restrito.

Por fim, a continuidade natural deste trabalho também envolve o desenvolvimento
de sistemas de inferéncia em tempo real voltados para aplicagoes praticas em ambientes
laboratoriais. A integracao dos modelos treinados a dispositivos embarcados ou aplica¢oes
moveis pode viabilizar solugoes automatizadas para monitoramento continuo da dor em
animais, reduzindo a dependéncia humana e contribuindo para préaticas experimentais

mais éticas, rapidas e padronizadas.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

A producao bibliografica associada ao presente trabalho foi impactada por fatores
relacionados a reformulagao do escopo original do projeto, aos tramites de aprovacao junto

ao Comité de Etica (CEUA) e a dependéncia de equipes especializadas para a aquisi¢ao
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e validagao da base de dados utilizada nos experimentos. Apesar de tais limitagoes,
os resultados obtidos culminaram na elaboragao e submissao de um artigo cientifico ao
Simpésio Brasileiro de Computagao Gréfica e Processamento de Imagens (SIBGRAPI),
um dos principais eventos nacionais nas areas de Visao Computacional, Processamento de
Imagens e Computagao Gréfica. O trabalho apresenta uma investigacao especifica sobre
a aplicacao de arquiteturas convolucionais para a deteccao e quantificagdo automatica
da dor em camundongos com base nos indicadores definidos pela Mouse Grimace Scale,
incluindo uma anélise comparativa entre diferentes modelos adotados.

Além da producgao ja submetida, os resultados alcancados ao longo desta pesquisa
evidenciaram oportunidades para novas publicagoes cientificas. Entre elas, destaca-se a
ferramenta computacional desenvolvida para extracao, organizacao e padronizagao da bases
de imagens, concebida para auxiliar pesquisadores na construcao de conjuntos adequados
ao treinamento de modelos classificadores. Em razao de sua aplicabilidade potencial em
diferentes dominios da visdo computacional, encontra-se prevista a elaboragao de um
artigo especifico abordando sua arquitetura, funcionalidades e aplicagoes.

Adicionalmente, os experimentos realizados abriram novas perspectivas de investigacao
relacionadas ao emprego de arquiteturas avancadas para analise automatizada da dor em
animais. Nesse contexto, prevé-se a elaboracao de uma publicagao adicional explorando
aspectos complementares aos resultados apresentados nesta dissertacdao, ampliando as
discussoes sobre metodologias, arquiteturas e aplicagdes futuras da abordagem proposta.
Dessa forma, espera-se que os resultados obtidos nesta pesquisa contribuam nao apenas
para a conclusao do presente trabalho, mas também para a continuidade das atividades ci-
entificas, fomentando novas publicagbes e ampliando o impacto académico das contribui¢oes

desenvolvidas.
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