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RESUMO

A visdo computacional tem sido uma crescente tecnologia que, com 0 avancgo
de outras areas, tém evoluido em conjunto. Atualmente, com a implementacfes de
IA generativa, Rede 59 e Deep Learning, é possivel ampliar os horizontes da Viséo
Computacional e aplica-la em diversos setores. Podemos notar sua utilizacdo em
larga escala em outros paises, como por exemplo, na China onde € utilizada em
seguranca. Para viabilizacdo desse recurso em paises com um modelo politico
diferente, vamos voltar nossa atencédo para a area de maior criticidade: Saude e
bem-estar, visto que esse € um tema que assume uma maior influéncia para um
cidaddo. A adocdo de recursos que utilizem tecnologia torna o sistema de saude
mais eficiente, no caso da visdo computacional nos possibilita a acdo proativa, a fim
de minimizar riscos que decorrem da demora na prestacdo de socorro a um
individuo. O objetivo dessa pesquisa €é avaliar a implementacdo da visdo
computacional e a sua viabilidade para monitoramento de situacées emergenciais,
que representam algum risco e assim, possibilitar a predicdo. Além disso,

abordaremos os desafios envolvidos no tema retratado na literatura.

Palavras-chave: Visdo Computacional, Saude, Situacdes emergenciais, Tecnologia.



ABSTRACT

Computer vision has been a growing technology that, with the advancement of
other areas, has evolved together. Currently, with the implementations of generative
Al, 5g Network and Deep Learning, it is possible to expand the horizons of Computer
Vision and apply it in different sectors. We can see its large-scale use in other
countries, for example, in China where it is used in security. To make this resource
viable in countries with a different political model, we will turn our attention to the
most critical area: Health and well-being, as this is a topic that has greater influence
for a citizen. The adoption of resources that use technology makes the health system
more efficient, in the case of computer vision, it allows us to take proactive action, in
order to minimize risks that arise from delays in providing help to an individual. The
objective of this research is to evaluate the implementation of computer vision and its
viability for monitoring emergency situations, which represent some risk, and thus
enable prediction. Furthermore, we will address the challenges involved in the theme

portrayed in the literature.

Keywords: Computer Vision, Health, Emergency situations, Technology.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Exemplo de aparelhos para aquisicao de imagens.........cccccvveeeeieeeeeeeennnns 17
Figura 2 - Exemplo de pré-processamento de imagem (reducéo de ruido) .............. 18
Figura 3 - Exemplo de um processo de segmentagao de imagem...........ccccuevvevnnnnnne 19

Figura 4 - Exemplo do Aprendizado Supervisionado para classificacdo de imagens22

Figura 5 - Esquema de uma rede neural, onde temos o Input (entrada de dados), as

camadas ocultas e o Output (saida de INformacoes). ..........ccevvvevervviiiieeeee e, 25
Figura 6 — SOftWare SWIMEYE ..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiee e eeaeaeee 27
Figura 7 — EXEmMPIO A0 SIMPL-X ...uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii s 29

Figura 8 — Exemplo de artefato de saida do OpenPoSe.........c..cceeevvvviiiiiiiiiieeeeeeeenins 30



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AV C .ot Acidente Vascular Cerebral
CNINS Redes Neurais Convolucionais
LA e Inteligéncia Artificial
TSP Machine Learning
RINNS oottt bbnnanneee Redes Neurais Recorrentes
VC

.............................................................................................. Visdo Computacional



12

Sumario
I 011 Yo [T = o P 13
2 VA TS¥= To R oTo] o o o101 = Tod o] o - 1 P 14
2.1, CaArACLEITSHICAS ...ooieveeteeee e e e e e ettt e e e e r e e e e e s 16
2205 1% A Yo [ 8153 o= T Jo [T T 1 = To = o 1S 17
2.1.2. - Pré-proCeSSAMENTO ......ccceiiiiiiiiiiiiieiiae e e ettt e e e e e e e s iiareeeee e e e e e e aas 17
2.1.3.  SEOMENTAGAD.......iiiiiiiiiiiiiiiiiiiie ettt 18
2.1.4.  EXtrag8o de CaracCteriStiCa ........ccuvvrreeiieeeiiiiiiiiiiieeee e 19
2.1.5. Classificag@o € iNterpretagaio..........ccvvvvveviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 19
3. MAcChINE LEAINING ...ccoeeeeeeeeeeeee e 21
3.1. Aprendizado SUPErVISIONAUO ..........ccoevviiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 22
3.2.  Aprendizado NA0-SUPEIVISIONAAO...........cceviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeee e 22
3.3. Aprendizado Semi-SupervisSionado .............ccuuuuiiiiiiieeeiieie e 23
3.4. Aprendizado por refOrCo.........ooouuuuiiiii i 23
4. Aprendizado Profundo ... 24
5. Mal SUDBIO....ceiiiieei e 26
6. SOIUCOES EXISIENTES ....ceeieiiiiiii et e e e e e e e e e e e e a s 27
A O] [ox [V 7= Lo TP PP PPPPPPPP 31

RETEIENCIAN ... e e e et 32



13

1. Introducéo

Atualmente, estamos passando pela 42 revolucao industrial e é possivel notar
a ascensao de tecnologias que antes eram tidas como impossiveis. O campo da
Inteligéncia Artificial (IA), em especial, tem estado no foco das grandes empresas do
mundo, até mesmo organiza¢des de menor porte tem participado dessa corrida pela
modernizagdo com o intuito de ndo ficar para tras.

Com a chegada de novas tecnologias, coisas que antes faziamos de forma
manual ou que se faz necessario pessoas para execucdo de tarefas, acabaréo
ficando para trds, e consequentemente, teremos que nos adaptar a uma nova
realidade.

A Visao Computacional (VC), € um campo que avanca em conjunto com
outras solucdes de IA e tem ganhado cada vez mais espaco. Muito utilizada para
reconhecimento facial, carros autbnomos e até na agricultura, tem um campo de
aplicacdo amplo que podem incluir seguranca e saude. Os ganhos em visdo
computacional tém sido potencializados com o machine learning (ML) e deep
learning, que buscam ensinar maquinas de maneira similar ao aprendizado humano.

Os recursos de IA gque hoje séo viaveis, nos permitem ndo somente sermos
mais produtivos, mas também proporciona qualidade de vida. Através da visao
computacional, é possivel criar aplicacdes que ajudem pessoas com deficiéncia
visual na identificacdo de objetos e identificacdo de linguagem de sinais.

A tecnologia possui grande potencial no que diz respeito a saude e bem-estar,
e nessa pesquisa o objetivo é explorar a possibilidade da utilizacdo da visdo de
maquina para otimizar a identificacdo de. eventos médicos emergenciais que sao
visualmente detectaveis, como o mal subito.

O mal subito pode estar associado a diversas causas, como 0 acidente
vascular cerebral por exemplo e em muitos casos, quando ndo € realizado o
atendimento com urgéncia pode ocasionar o Obito. O mal subito causado pelo
acidente vascular cerebral (AVC), possui uma série de sinais que podem ser
percebidos de forma visual, partindo disso, exploraremos a possibilidade dessa
percepcao ser realizada por maquinas, através da Visdo Computacional, Machine
Learning e Deep Learning.
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2. Visao computacional

A VC, é um campo da tecnologia que teve seus primérdios no final dos anos
50, no entanto, somente a partir dos anos 70 ela comecou a ser explorada de
maneira aprofundada. Embora ainda ndo seja amplamente conhecida pelo publico
em geral, sua presenca em nossa vida cotidiana tem se tornado cada vez mais
notavel.

De acordo com Ballard e Brown (1982), a visdo computacional se dedica a
criacdo de descricdes explicitas e significativas de objetos fisicos a partir de
imagens, tudo isso realizado por maquinas computacionais. Shirai (2021), ressalta
que a visao computacional é estudada em conjunto com a inteligéncia artificial desde
inicio:

O objetivo da visdo computacional é permitir que um computador entenda
seu ambiente a partir de informagfes visuais. O processamento de
informacgédo visual ocupa uma posicéo importante nas atividades inteligentes
dos humanos. A visdo computacional, portanto, tem sido de interesse como

tema de pesquisa em inteligéncia artificial (IA) e tem sido estudada desde os
estagios iniciais da pesquisa em IA. (SHIRAI, 2021, p.01).

Desde a contribuicdo de Alan Turing no campo dos computadores digitais, o
objetivo tem sido equipar os computadores com a capacidade de processar
informacBes de maneira semelhante aos humanos. Em outras palavras, ha um
esforco continuo para replicar a capacidade cognitiva humana em maquinas.

Nos ultimos anos, a area de inteligéncia artificial tem experimentado avancos
notaveis. Hoje, existem sistemas capazes de ouvir, enxergar e até mesmo interagir
com usuarios. A visdo computacional, em particular, € empregada atualmente para a
descricdo precisa e eficiente de imagens e até mesmo videos, em conjunto com 0
aprendizado de maquina, que por sua vez busca resolver problemas utilizando
algoritmos estatisticos baseado em uma massa de dados como modelo. A
aplicabilidade da VC é vasta, estendendo-se a diversas areas. Em cenarios onde a
visdo computacional tem ganho mais forca, pode-se notar que ela vem modificando
0 meio no qual se insere, melhorando a produtividade, minimizando erros humanos e
servindo como apoio, como por exemplo, o Seeing Al da Microsoft que é um
aplicativo para 10S que através da camera do dispositivo, informa ao usuario de
forma audivel, o que a camera detecta.

Apesar da VC ser um campo da Tecnologia da Informacdo, é notavel as
contribuicbes de outras areas em seu desenvolvimento, como por exemplo, da

Neurobiologia: area comprometida na busca de compreensdo dos sistemas
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bioldgicos da visdo. Ainda sdo conduzidos estudos para que se possa entender de
forma plena a visdo humana e como funciona a interpretacdo realizada pelo cérebro
humano e algo que é curioso de se pensar, € que quando um humano esta no inicio
da vida, nem tudo que ele enxerga possui um significado em sua mente e muitas
vezes, segundo Slater (2010), certas percepcbes estdo condicionadas ao
aprendizado. Kellman e Arterberry (2007), abordaram sobre a dificuldade encontrada
nos estudos de percepcdo de objetos por adultos que geralmente possuem
inferéncias baseadas no conhecimento prévio, por conta disso, tal estudo é
direcionado para bebés, devido a minima experiéncia que eles possuem. Levando
em consideracdo a informacfes levantadas, o processo de aprendizagem exerce
forte influéncia na atribuicdo de significado ao que é captado pelo sistema visual. A
partir disso, € possivel vislumbrar onde os maiores esfor¢cos devem ser empregados
para maximizar os avancos nha visao computacional: machine learning. Algoritmos
sofisticados de aprendizado de maquina, podem auxiliar a ensinar maquinas
enquanto elas estdo ativas.

Apesar de tantos avanc¢os, a visdo computacional por si s6 ndo € capaz de
descrever imagens com o mesmo nivel de detalhe que uma pessoa, decorrente
disso € que se aplica o uso de modelos probabilisticos ou machine learning que se
baseiam em grandes conjuntos de exemplos para garantir maior assertividade na
andlise da imagem processada. A introducdo do ML associado a Visdo
computacional se deu na década de 2000, com isso algumas técnicas foram
dominadas como reconhecimento de cena, panorama e localizacdo. O ML nos
possibilitou utilizar de dados rotulados massivos para apoiar no desenvolvimento de
solugdes com visdo de maquina sem a necessidade da supervisdo humana.

A partir de 2010, o aprendizado de maquina ganhou ainda mais relevancia
para o desenvolvimento da visdo computacional, e foi viabilizado pelo projeto
ImageNet que é definido como: “um grande banco de dados visual projetado para
uso em pesquisa de software de reconhecimento visual de objetos” (IMAGENET,
2024). Aléem do ImageNet tivemos a contribuigdo do Microsoft COCO e LVIS.

As redes neurais de arquitetura convolucional também tiveram forte
contribuicdo no aprimoramento de solugdes de visdo computacional, e em seu livro
“Computer Vision: Algorithms and Applications” Szeliski destaca: “elas sao agora a
Gnica arquitetura considerada para tarefas de reconhecimento e segmentacao
semantica” (SZELISKI, 2022, p.21).
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Apesar da versatilidade da aplicacdo da VC em diversas industrias, podemos
citar duas que mais geram impacto em todas as camadas da sociedade: assisténcia
médica e seguranca. Na area da saude, sua aplicacdo se d4 na analise de imagens
médicas que por muitas vezes pode ser mais precisa do que a analise humana na
deteccdo de anomalias, como tumores por exemplo e no auxilio em procedimentos
cirdrgicos. Ja em seguranca, € empregado no reconhecimento facial e deteccao de
anomalias em espacos publicos.

Segundo pesquisa realizada pelo Gartner, o mercado de visdo computacional

€ promissor e é estimado uma movimentacdo de US$ 386 bilhdes até 2031:

Os principais mercados empresariais de visdo computacional ultrapassarao
US$ 386 bilhdes até 2031, com os mercados de manufatura, automotivo e
varejo oferecendo as oportunidades de crescimento de receita mais rapidas.
Os lideres de produtos devem inovar, integrar e atualizar os sistemas de
visdo para permanecerem competitivos. (GARTNER, 2024).

2.1.Caracteristicas

Os processos inerentes a Visdo Computacional sdo classificados em trés
niveis diferentes: baixo-nivel, onde as operacfes realizadas buscam a reducdo de
ruido da imagem e melhora do contraste; nivel médio, onde o foco é a segmentacao
da imagem e classificacdo e, por fim, o alto nivel que estd relacionada com a
inferéncia da imagem e ‘“replicagcdo” da cognicdo humana. Embora a visdo
computacional e o processamento de imagens conceitualmente ndo sejam a mesma
coisa, eles sdo utilizados em conjunto para viabilizar as solucdes. Utilizamos o
processamento de imagens para tratar as imagens com o objetivo de que o sistema
de visdo computacional possa compreendé-la melhor. Szeliski ressalta sobre o
cuidado necessario no processamento de imagens para obtencdo de um resultado

aceitavel em alguns sistemas:

Embora alguns possam considerar que o processamento de imagem esteja
fora do alcance da visdo computacional, na maioria dos aplicativos de visdo
computacional, como a fotografia computacional e até mesmo o
reconhecimento, exigem cuidados na concep¢do das etapas de
processamento de imagem para alcancar resultados aceitaveis. (SZELISKI,
2022, p.109).

As etapas envolvidas em solugdes que utilizam visdao computacional s&o:
aquisicdo de imagens, pré-processamento, segmentagdo, extragcdo de

caracteristicas e por fim a classificagéo e interpretagao.
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2.1.1. Aquisicao de imagens

A aquisicdo de imagens € 0 primeiro passo no processamento de imagens
realizado na visdo computacional. Esta etapa é realizada utilizando dispositivos que
sdo equipados com cameras ou sensores capazes de capturar imagens, como por
exemplo: equipamentos de ultrassonografia, raio-x, ressonancia magnética e os
mais comuns como cameras e celulares. As imagens obtidas, que serdo
processadas em etapas posteriores, podem tanto ser fotos quanto videos. Cada
imagem oferece um conjunto Unico de informagBes que podem ser exploradas

durante o processamento e analise.

Figura 1 - Exemplo de aparelhos para aquisicdo de imagens

Fonte: Compilagéo da autora *

2.1.2. - Pré-processamento

Esta € uma das etapas de baixo nivel no processamento de imagens. Apds a
aquisicao da imagem, o sistema realiza uma série de operacdes de processamento
no intuito de garantir que seja gerado um artefato com a qualidade requerida para a
segmentagdo. Durante esta fase, sdo realizadas varias operacgdes, incluindo a
reducdo de ruidos, que visa minimizar as distor¢des indesejadas na imagem, e o
ajuste de contraste, que melhora a clareza da imagem ao maximizar a diferenca de

cor e brilho entre os objetos e o fundo. Além disso, outros aspectos relacionados a

1 Montagem a partir de imagens retiradas dos sites Reviews Guide, Hcor, Ecocentro e CNN Brasil via
google imagens.
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qualidade da imagem, como nitidez, equilibrio de cores e correcdo de gama, também

sao abordados nesta etapa.

Figura 2 - Exemplo de pré-processamento de imagem (reducéo de ruido)

Original Image

Denoised Image

Fonte: MathWorks (2024)

2.1.3. Segmentacao

A segmentacédo de imagens é um processo que envolve a divisdo da imagem
em grupos de pixels, com o objetivo de simplificar e/ou alterar a representacéo de
uma imagem em algo mais significativo e facil de analisar. Existem varias técnicas
de segmentacdo de imagens, cada uma com suas proprias especialidades e
aplicacbes. Entre as técnicas baseadas em formas, temos a deteccdo de
descontinuidades, que identifica pontos de mudanca abrupta na imagem; a deteccéo
de pontos, que localiza pontos de interesse na imagem; a deteccdo de linhas, que
identifica linhas proeminentes; e a deteccédo de bordas, que destaca os limites entre

diferentes regides da imagem.

Além disso, temos a segmentacdo baseada em caracteristicas dos pixels, que
inclui a segmentacdo por cores, que agrupa pixels com cores semelhantes, e a
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segmentacdo por intensidade, que agrupa pixels com niveis de intensidade

semelhantes.

Por fim, temos técnicas de segmentacdo baseadas em histograma, que
utilizam a distribuicdo de intensidade de pixels para segmentar a imagem, e técnicas
gue utilizam movimento, que sdo especialmente Uteis em aplicacdes de video. Cada
uma dessas técnicas tem suas proprias vantagens e desvantagens, e a escolha da
técnica apropriada depende muito do problema especifico que se estad tentando

resolver.

Figura 3 - Exemplo de um processo de segmentacdo de imagem

Fonte: Solem (2012)

2.1.4. Extracdo de caracteristica

Apoés a etapa de segmentacdo da imagem, inicia-se 0 processo de extracao
de caracteristicas. Nesta fase, extraimos informacfes que identificam os objetos e
regibes detectados na imagem, como por exemplo: dimensdes, area, contornos,
formas e cores. Este processo é fundamental, pois lida diretamente com as
propriedades matematicas e geométricas da imagem, eventualmente auxiliara o
sistema distinguir objetos semelhantes detectados na mesma imagem. A extragéo
de caracteristicas permite a transformacdo de dados visuais brutos gerados na
segmentacdo em um formato estruturado, facilitando a andlise da etapa de
classificagdo e a tomada de decisbes baseadas em padrdes identificados nas

caracteristicas extraidas.
2.1.5. Classificacao e interpretacao

No término do processamento realizado por sistemas de visdo computacional,
chegamos as etapas de classificacdo e interpretacdo. Nesse ponto, as informacgdes

séo definidas em um nivel mais elevado, determinando a representacdo da imagem
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e classificando-a em grupos com as mesmas caracteristicas. A inferéncia realizada
pode ser extremamente precisa, fornecendo uma descricdo detalhada do que a
imagem representa como por exemplo: um carro, uma pessoa, um cachorro etc.
Alternativamente, a inferéncia pode se concentrar em descrever caracteristicas mais

gerais da imagem, como sua forma geométrica, cor e tamanho.
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3. Machine Learning

O Machine Learning ou Aprendizado de Maquina, foi o propulsor para as
capacidades alcancadas no campo da VC, pode-se dizer que é até um tanto dificil
falar de um tema sem nos remeter ao outro. E um subcampo da inteligéncia artificial
gue busca replicar o aprendizado humano, no entanto, em seu desenvolvimento séo
utilizadas abordagens matematicas: probabilidade, estatistica, calculo e algebra
linear. O ML possui algumas diversas definicdes, em alguns casos, ele é tido como a
capacidade de um sistema aprender e alterar seu funcionamento com base em seu
préprio historico de funcionamento, ou seja, a cada interagdo humano-maquina
pressupde-se que o sistema fard ajustes de forma autbnoma em seu funcionamento.
Burkov (2019) traz uma definicdo mais voltada para a construcédo dos algoritmos e

como uma resolucado de problemas utilizando estatistica:

O aprendizado de maquina é um subcampo da ciéncia da computac¢éo que
se preocupa com a construcéo de algoritmos

gue, para serem uteis, dependem de uma colecdo de exemplos de algum
fendbmeno. Esses exemplos

pode vir da natureza, ser feito & mao por humanos ou gerado por outro
algoritmo.

O aprendizado de maquina também pode ser definido como o processo de
resolucado de um problema prético por 1) reunir um conjunto de dados e 2)
construir algoritmicamente um modelo estatistico baseado nesse conjunto
de dados. Supde-se que esse modelo estatistico seja usado de alguma
forma para resolver o problema pratico. (BURKOV, 2019, p. 03).

Um dos grandes desafios que enfrentamos no machine learning, esta
relacionada com a disponibilidade de massa de dados e qualidade deles para o
treinamento dos modelos, para manutencdo dessa massa de dados € requerida uma
atencao especial com intuito de manter os dados sempre atualizados. Frente a esse
problema que é enfrentado no aprendizado de maquina, estudos focados em
aprendizado auto supervisionado tem sido conduzido, com o intuito de minimizar a

guantidade de dados de exemplo necessarios para treinamento de modelos.

Dentro do ML, temos 4 maneiras diferentes para construcdo dos Nnossos
modelos de aprendizado, sdo elas: supervisionada, nao-supervisionada, semi-

supervisionada e por reforgo.
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3.1.Aprendizado Supervisionado

No Aprendizado Supervisionado, o conjunto de dados utilizados devem ser
rotulados, ou seja, as imagens tém a descricio do que elas representam.
Tecnicamente, sdo denominados Input e Output, onde o Input pode ser qualquer tipo
de informacdo como imagens, mensagens de e-mail e até mesmo informacoes
provenientes de sensores, ja o Output € o rétulo com uma inferéncia pré-definida do
que o Input representa. O Aprendizado Supervisionado também é tido como um
aprendizado superficial na maioria das vezes, pelo fato de os dados serem

rotulados.

Figura 4 - Exemplo do Aprendizado Supervisionado para classificacéo de imagens

\
J

Imagem de Teste

?

- TE R Em s o Em o Em Em o Em o E Em o o oEm o
- o o e o o o e o e o

joaninha i
Trsinarm o4/ Model et
reinamen elo ) :
do Modelo Treinado ———>» joaninha
\ Conjunto de Dados ,

Fonte: Régo (2022)

3.2.Aprendizado ndo-supervisionado

No Aprendizado ndo-supervisionado, ndo possuimos o rétulo dos dados que
estdo sendo transmitidos para treinamento, apenas o conjunto de dados a serem
analisados, e a partir disso o algoritmo identifica caracteristicas semelhantes na
colecéo fornecida e os agrupam de acordo com 0 que encontrar, essa técnica pode
ser chamada de Clustering. O aprendizado n&o-supervisionado, dentro do campo da

VC geralmente é aplicado para detecgéo de objetos.
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3.3.Aprendizado semi-supervisionado

Quanto aos Modelos semi-supervisionados, existe a mescla de dados do
modelo que inclui rétulo e dados sem rétulo. Geralmente, a quantidade de dados que

nao sao rotulados é maior do que a quantidade de dados rotulados.

Podemos dizer que ¢é uma tentativa de simplificar o aprendizado
supervisionado, uma vez que ele implica em custos operacionais demandados do

esforco humano.
3.4.Aprendizado por reforgo

O Aprendizado por Reforco é uma metodologia onde o treinamento de
modelos € realizado através da analise continua do ambiente em que estédo
inseridos. Essa técnica, que se assemelha ao processo de aprendizagem humana,
utiliza um sistema de recompensas como sinal principal. O objetivo do sistema é
otimizar suas acfes para maximizar a obtencdo dessas recompensas, através de

tentativas e erros para aprimorar suas decisoes.
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4. Aprendizado Profundo

7

O aprendizado profundo ou deep learning, é o aprendizado de maquina
composto por multiplas camadas de processamento, camadas essas que hoje sao
chamadas de redes neurais artificiais, as camadas intermediarias denominadas
camadas ocultas podem ter milhares de unidades neurais (n6s). Com as melhorias
realizadas ano ap0s ano, ja € possivel observar uma taxa de sucesso nho
reconhecimento de imagens superior a de pessoas comuns, tendo sido registrado
uma taxa de erro de apenas 3,5%. “A aprendizagem profunda € particularmente
adequada a contextos em que os dados sdo complexos e onde existem grandes
conjuntos de dados disponiveis” (KELLEHER, 2019, p. 01). Um fato curioso sobre o
deep learning, é que teoricamente o tema esta atrasado em relacao a pratica, apesar
de todo interesse que o assunto gera na comunidade cientifica e tecnoldgica. E
apontado por Roberts e Yaida (2021) que existe uma desconexao entre a teoria e a
pratica:

[...]lembora os profissionais tenham alcangado marcos surpreendentes,
ultrapassaram em muito os tedricos, cujas andlises muitas vezes envolvem
suposicdes téo irrealistas que levam a conclusdes que séo irrelevantes para
a compreensdo das redes neurais profundas, como sd@o normalmente
usadas. (ROBERTS; YAIDA, 2021, p.01).

As redes neurais possuem uma estrutura que sao matematicamente
baseadas no cérebro humano, composta por noés interconectados onde cada um
poSSsui seus respectivos pesos e limites, assemelhando-se a neurdnios. Dentro das
redes neurais existem dois tipos, as convolucionais e as recorrentes. Em “The
Principles of Deep Learning Theory”, Roberts e Yaida (2021) explicam o paralelo

entre redes neurais artificiais e biolégicas:

[...] vagamente baseadas em redes neurais biolégicas redes como o seu
cérebro, as redes neurais artificiais sdo provavelmente mais bem pensadas
como uma maneira especialmente interessante de especificar um conjunto
flexivel de fungdes, construido a partir de muitas fungdes basicas blocos
computacionais chamados neurdnios. (ROBERTS; YAIDA, 2021, p.01).

e Redes Neurais Recorrentes (RNNs): Sdo adequadas para o processamento de
sequéncias temporais, como texto e fala. Elas possuem conexfes que permitem

que informacdes anteriores influenciem as saidas atuais.

e Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Sao projetadas especificamente para o

processamento de imagens. Elas aplicam operacdes de convolugéo e pooling
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para detectar padrdes locais em uma imagem. As CNNs tém sido fundamentais

em tarefas de visdo computacional, como classificacdo e deteccéo de objetos.

As CNNs fazem o uso da algebra linear, especificamente a multiplicacado de
matrizes para detecgdo de padrdes em uma imagem. Concebidas especialmente
para o processamento de imagens, as CNNs tem sido determinante para realizar
tarefas em visdo computacional que anteriormente eram tidas como impossiveis.
Uma das aplicacfes das redes neurais convolucionais em visdo computacional, é no
reconhecimento de acdo humana. Esse reconhecimento é realizado por maquinas
gue se baseiam na postura do corpo humano, como por exemplo reconhecimento de
linguagem de sinais, extracdo de caracteristicas de articulacbes além disso é

possivel extrair padrées de espaco-tempo a partir de um video 3D.

Dentro dos desafios do deep learning, devemos ressaltar os dados de modelo
utilizado em seus treinamentos, onde é necessario um alto volume de dados e dados

esses que tenham alta qualidade.

Na figura 6, representamos uma rede neural onde cada circulo nas trés
camadas intermediarias (Hidden Units), representa um neurdnio que € responsavel
por executar uma funcdo e cada uma dessas funcées geram um artefato de saida
que vai ser processado pelo proximo “neurdnio”, as setas representam as
interconexdes numa rede neural e no qual sera realizado o proximo processamento

do artefato ou output gerado.

Figura 5 - Esquema de uma rede neural, onde temos o Input (entrada de dados), as camadas ocultas
e o Output (saida de informacgdes).
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Output
Yit+1:04H]
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Fonte: Filho (2023)
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5. Mal Subito

O mal subito é caracterizado pela perda inesperada de consciéncia, € similar
ao desmaio, no entanto, em muitos casos pode ser fatal quando o devido
atendimento ndo é prestado em tempo agil. Em suas causas, podemos ter as
seguintes:

e Infarto: “Infarto do miocéardio é a necrose (morte) de uma parte do musculo
cardiaco causada pela auséncia da irrigacdo sanguinea que leva nutrientes e
oxigénio ao coracado” (VARELLA, 2011).

¢ Arritmia cardiaca: A arritmia é quando ha um descompasso nos batimentos do
coracdo. Por exemplo: quando uma pessoa mesmo estando em repouso,
percebe um aceleramento nos batimentos cardiacos sem razao aparente.

e Acidente Vascular Cerebral: Ocorre devido a interrup¢do no envio de sangue
para o cérebro. “O AVC pode se originar de uma obstrucdo de vasos
sanguineos, o chamado acidente vascular isquémico, ou de uma ruptura do
vaso, conhecido por acidente vascular hemorragico” (BIBLIOTECA VIRTUAL
EM SAUDE MS, 2006).

e Convulsdes: “Convulsdo é a contratura involuntaria da musculatura, que
provoca movimentos desordenados. Geralmente € acompanhada pela perda
da consciéncia” (BIBLIOTECA VIRTUAL EM SAUDE MS, 2004).

E valido lembrar que o mal subito ndo se limita as situacBes identificadas
anteriormente, mas podemos dizer que essas situacdes representam alto risco
de morte. De acordo com o ministério da saude, estima-se que no Brasil, ocorra
de 300 mil a 400 mil infartos anuais e dentro dessa estimativa a cada 5 ou 7
casos € previsto que 1 venha a Obito. E ressaltado também que para salvar
vidas, é de suma importancia que o atendimento emergencial seja realizado nos
primeiros minutos. Em 2023, houve 110.818 mortes de brasileiros decorrentes de
AVC e de acordo com estudo divulgado pelo jornal O Globo e conduzido pela
Organizacao Mundial do AVC, estima-se que nas proximas 3 décadas 0S casos
de acidente vascular cerebral aumentardo em 50% no mundo e pode chegar até

10 milhdes de casos até 2050.



6. SoluclOes existentes
Atualmente, contamos com alguns exemplos da utilizagcdo da visao
computacional para monitoramento de acdo humana. Uma das solugbes que

podemos destacar € a SwimEye que foi desenvolvida para detectar afogamentos em

piscinas, ela avalia quando um individuo estd em contato com o fundo de uma

piscina e sem movimentos, apds 3 segundos em inércia é disparado um aviso para

os salva-vidas e para a central de monitoramento.

Figura 6 — Software SwimEye

Fonte: SwimEye (2024)

O SwimEye indiretamente serve ao propdésito de monitorar possivel mal
subito em piscinas. Como pode-se analisar na figura 6, ele usa o rastreio de
articulacdes chaves para monitorar a posicdo e movimento do individuo de
acordo com o fundo da piscina.

Apesar da VC ser pouco explorada no Brasil, atualmente temos um sistema
implantado nas estac6es do metrd de Sado Paulo para monitorar as dependéncias
por camera e otimizar a acdo da seguranca em situacdes anormais. Visando
melhorar a seguranca, o sistema foi implantado em novembro de 2022, mas
ainda é pouco conhecido entre os usuarios, visando proporcionar maior bem-
estar para as pessoas, esse sistema de seguranca acomodaria bem uma
abordagem de analise de mal subito e otimizaria o trabalho de primeiros socorros

em estacdes de parada. O socorro a um individuo, em muitos casos, esta
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facultado a acdo de outras pessoas em comunicar ao maquinista do trem.
Atualmente, os modelos de predicdo de movimento estdo sendo explorados,
esses modelos podem tornar o0 monitoramento ainda mais eficiente e possibilitar
a agilidade na prestacao de socorro.

Os avancos na predicdo de movimentos foram explorados pelos
pesquisadores da Columbia Engineering, que conseguiram éxito em desenvolver
um modelo de aprendizado de maquina preditivo, que € capaz de prever uma
acdo que esta prestes a ocorrer similarmente a capacidade de identificacdo
humana, o estudo foi apresentado na Conferéncia Internacional sobre Visdo

Computacional e Reconhecimento de Padrdes.

E 0 método mais preciso até o0 momento para prever eventos de acdo em
video até varios minutos no futuro, dizem os pesquisadores. Depois de
analisar milhares de horas de filmes, jogos esportivos e programas como
“The Office”, o sistema aprende a prever centenas de atividades, desde
apertos de mao até socos. Quando nao consegue prever a acao especifica,
encontra o conceito de nivel superior que os liga, neste caso, a palavra
“saudacao”. (EVARTS, 2021).

A predicdo de movimentos em soluc¢des de visdo computacional, depende
de uma quantidade de modelos expressiva, no entanto, uma vez que a solucao é
viabilizada, pode se utilizar o deep learning para conferir maior confiabilidade a
visdo e interpretacao realizada pela maquina.

Um dos paises que podemos citar como modelo no uso da VC, é a China
com o seu sistema de vigilancia. Existem investimentos expressivos do governo
chinés para ter o controle em tempo real das ac¢des dos habitantes do pais. O
reconhecimento facial implementado no sistema de seguranca chinés, é capaz
de associar a imagem do individuo com os dados pessoais que ficam em posse
do governo. De acordo com informacgéo transmitida por Zmoginski (2019), para
aproximadamente 83% dos chineses, o reconhecimento facial transmite uma
maior sensacgao de seguranca.

Quando buscamos por solugdes de reconhecimento de acdo humana, na
maioria das vezes identificamos modelos de machine learning prontos para
serem utilizados no desenvolvimento. A ferramenta mais popular € o Tensorflow
que é utilizado para implementacdes de softwares de visdo computacional, e um
de seus modelos € a estimativa de poses, onde 16 articulagbes sao rastreadas
para monitoramento. Alguns datasets também disponiveis para uso sao: Kinetics-
700, ARID, DAHLIA. O Kinetics-700 é um dataset que cobre 700 a¢cdes humanas



a partir de um treinamento realizado com aproximadamente 650 mil videos do
Youtube, o que é um alto nimero para garantir qualidade da identificacdo de
acdo. O ARID ja € mais voltado para deteccdo de acdo humana em ambientes
com pouca iluminacdo, no entanto, s6 tem cobertura de 11 a¢cdes humanas. Por
fim o DAHLIA, ele € focado em casas inteligentes e aplicado para monitoramento
de atividades diarias, com ele é possivel obter uma interpretacdo em alto nivel
como por exemplo: “Preparando o almog¢o”, “Limpando a casa”. Como o0s
modelos de treinamento representam grande desafio para sistemas de
monitoramento utilizando visdo computacional, quanto mais ac¢des catalogadas,
podemos garantir quais acfes ndo correspondem ao comportamento que indica

um possivel mal subito.
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Especificamente em visdo computacional, existem meétodos desenvolvidos

gue buscam aprimorar a interpretacdo de imagens a partir da transformacéo de

dados 2D em 3D, como abordado no artigo “Expressive Body Capture: 3D Hands,

Face, and Body from a Single Image”, onde foi aprimorada a ferramenta SMPL que

possibilita a conversdo de imagens 2D em 3D rastreando o corpo, movimento das

maos, as expressdes faciais e 0 género do individuo presente na imagem. A maioria

dos modelos, antes ndo davam importancia para a expressao facial e movimen

7

das maos, mas no estudo é ressaltado: “Para compreender o comportamen

humano, contudo, temos de captar mais do que as principais articulagbes do corpo

to

to

precisamos da superficie 3D completa do corpo, méos e rosto” (PAVLAKOS et al.,

2019).

Figura 7 — Exemplo do SMPL-X

Fonte: Pavlakos (2019)
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Ao realizar testes em ferramentas de visdo computacional, com a entrada de
uma imagem de um individuo desmaiado, como saida obtemos: “uma pessoa

deitada no ch&o”, mas se possuisse um rastreamento do rosto, seria possivel
identificar que a pessoa também est4 com os olhos fechados e com a boca aberta
ou fechada. O modelo apresentado por Pavlakos et al. (2019), viabiliza ainda mais o
rastreio do mal subito que possa ser ocasionado por doencgas que apresentam mais

sinais fisicos, como por exemplo o AVC.

Outra solucdo existente € o OpenPose, que se trata de uma biblioteca de
estimativa de pose. Atualmente disponivel tanto em 2D quanto em 3D, ela utiliza
redes neurais para deteccdo de articulacdes, rosto e maos. Na versdo 2D a
deteccdo de pontos chaves em tempo real realizada pela ferramenta, pode rastrear
mais que 1 individuo. J& no modelo 3D, é possivel a deteccéo de pontos chaves em
tempo real de apenas 1 pessoa. O OpenPose é capaz de monitorar quedas, realizar
monitoramento de multiddes e até mesmo analise de postura, sua aplicabilidade é
bastante vasta. Além do OpenPose, existem solu¢cdes semelhantes, que em alguns
casos, possuem cédigo aberto ou custo reduzido como por exemplo, o Detectron2 e
o MMPose, no entanto, em relacdo ao OpenPose, o Detectron2 possui maiores
requisitos computacional e complexidade e quanto ao MMPose tem uma
acuracidade inferior. O OpenPose também realiza detec¢do dos pontos chaves da
face, similar ao modelo SMPL-X abordado por Pavlakos et al. (2019) e dessa forma,
também com viabilidade de rastrear outros sinais que possam especificar a causa do

mal subito.

Figura 8 — Exemplo de artefato de saida do OpenPose

Fonte: Huang, Zheng, Hu (2019)
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7. Conclusao

Atualmente, podemos presenciar uma corrida tecnolégica no campo de
inteligéncia artificial. Alguns setores detém os maiores investimentos, outros, no
entanto, seguem um tanto desestimulados e quando aplicadas as solucoes,
particularmente no Brasil, € concebida com certo atraso. Paises como Estados
Unidos e China, estdo sempre a frente em pesquisas e desenvolvimento de novas
solugdes e apesar do famoso sistema chinés de hiper vigilancia ndo ser bem-vindo
para a maior parte da populacdo Brasileira, ainda sim, precisamos ocupar nosso
espaco nessa jornada e desenvolver solugcbes que nos tragam uma melhor
qualidade de vida, afinal esse € proposito do desenvolvimento da inteligéncia
artificial.

Nessa pesquisa, 0 objetivo foi obter um conhecimento tedrico, para que
pudéssemos analisar a viabilidade de sistemas voltados para monitoramento de mal
subito. Foi constatado a oportunidade da possivel aplicacdo da visdo computacional
para otimizacdo de servicos de emergéncias, com isso teriamos otimizacdo de
tempo na prestacdo de socorros e consequentemente salvariamos muitas vidas.
Com as pesquisas realizadas, constatou-se que é totalmente viavel a aplicacdo da
VC para monitoramento de emergéncias, como visto no capitulo de solucbes
existentes, temos o SwimEye para monitoramento de afogamento e utilizando o
OpenPose é possivel desenvolver um sistema de visdo computacional que avalie a
expressdo corporal de uma pessoa. Além disso, € possivel ter modelos com
qualidade superior, quando se trata de criar modelos 3D completos de acordo com
estudo e desenvolvimento de Pavlakos et al. (2019).

O grande desafio no desenvolvimento de solucdes que utilizam o aprendizado
de maquina tanto a abordagem classica quanto o aprendizado profundo, é a
disponibilidade de datasets. Para o desenvolvimento de solugdes utilizando algum
dos métodos de aprendizado, se faz necessario a disponibilidade de uma quantidade
substancial de modelos e quando pensamos no cenario proposto de monitoramento
de mal subito, seria necessario um investimento inicial para enriquecimento de
informacdes.

Além da contribuicdo que a pesquisa oferece para analise de viabilidade da
solucdo, também serd til porta de entrada para concepcao de novas possibilidades

dentro do campo da visdo computacional.
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