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Abstract. General Movements Assessment (GMA) is a clinical method for early de-
tection of neuromotor disorders in infants. In this study we compare video-based
representations consolidated in the literature applied to classify Writhing Movements
(WMs): RGB videos, optical flow, keypoints, and motion histograms. In our expe-
riments conducted using a proprietary dataset, the RGB-based model achieved the
highest individual accuracy (0.83), while the model trained using histograms obtai-
ned the best F1-Score (0.83) and efficiency. Finally, the fusion of the models via
ensemble increased accuracy to 0.87. These results indicate that integrating multi-
ple representations can enhance automated GMA analysis and contribute to the early
diagnosis of neuromotor disorders.

Resumo. A Avaliacdo dos Movimentos Gerais (GMA) é um método clinico para
detecgdo precoce de distiirbios neuromotores em bebés. Este estudo compara aborda-
gens de representagdo de video para a classificacdo de Writhing Movements (WMs)
consolidadas na literatura: videos RGB, fluxo dptico, pontos-chave e histogramas de
movimento. Nos experimentos executados em uma base de dados propria, o modelo
treinado com videos RGB obteve maior acurdcia individual (0,83), enquanto o mo-
delo treinado com histogramas alcangcou melhor F1-Score (0,83) e maior eficiéncia.
Por fim, a fusdo dos modelos via comité elevou a acurdcia para 0,87. Os resultados
indicam que integrar miiltiplas representacées pode aprimorar a andlise automati-
zada dos GMs e contribuir para o diagndstico precoce de distiirbios neuromotores.

1. Introducao

A paralisia cerebral (PC) é o problema motor mais comum na infancia, com pre-
valéncia estimada entre 1,5 a 2,5 por 1.000 nascidos vivos em paises industrializados
[Camargos and Almeida 2019]]. A prematuridade € um fator de risco significativo para o desen-
volvimento de PC, afetando principalmente bebés nascidos antes das 32 semanas de gestagao
[Spittle and Doyle 2018]]. Os sintomas da PC variam desde uma leve falta de coordenagdo mo-
tora até dificuldades significativas em movimentar membros, podendo incluir paralisia e rigidez
articular severa.

A Avaliacao dos Movimentos Gerais (General Movements Assessment - GMA), desen-
volvida por Prechtl, € uma ferramenta nao invasiva e de baixo custo que permite a identificacao
precoce de alteracdes neuroldgicas em bebés [Prechtl 1997]. Inicialmente utilizado como pre-
ditor de PC, a GMA tem sido utilizada como preditor de diversos distirbios genéticos e de
neurodesenvolvimento [Silva et al. 2021]. Os movimentos gerais (GMs) sdo espontaneos e



complexos, presentes desde o inicio da vida fetal até o final do primeiro semestre de vida. Eles
podem ser observados em duas fases principais: a fase dos Writhing Movements (WMs) e a
fase dos Fidgety Movements (FMs).

Os WMs ocorrem desde o periodo fetal até cerca de 6 a 9 semanas apds o nascimento.
Eles sdo caracterizados por movimentos amplos, lentos e continuos, que envolvem todo o
corpo, apresentando variacdes em intensidade, velocidade e amplitude. Esses movimentos
tém inicio e término graduais. A presenca de WMs tipicos € indicativa de um desenvolvimento
neurolégico saudavel, enquanto padrdes atipicos, como movimentos rigidos ou sincrénicos,
podem indicar alteragdes neuroldgicas [Ferrart and Cioni 2016]. J4 os FMs surgem entre 6 € 9
semanas e permanecem até cerca de 20 semanas. Eles consistem em movimentos continuos,
de pequena amplitude e velocidade moderada, que ocorrem em todas as direcdes, envolvendo
0 pescoco, tronco e membros. Esses movimentos sdo mais evidentes quando o bebé estd em
um estado de alerta calmo [Hadders-Algra 2004]. Durante essa fase, padrdes atipicos podem
ser observados e estdo associados a um risco aumentado de PC.

A avaliacdo manual dos GMs, embora eficaz, é subjetiva e depende da experiéncia do
avaliador. Portanto, ha um crescente interesse no desenvolvimento de métodos automatizados
para a classificacao de GMs via métodos de aprendizado de maquina. Nesse contexto, aborda-
gens baseadas na classificacdo de GMs a partir de video sdo preferiveis devido a pelo menos
duas razdes: 1) a GMA ¢ originalmente um método baseado em avaliagcdo visual; e 2) € uma
estratégia que se alinha bem ao carater nao intrusivo da GMA cldssica, pois possibilita a andlise
sem uso de sensores vestiveis e outros dispositivos [Silva et al. 2021].

Diversas abordagens tém sido exploradas na literatura para representar os dados de
videos, tais como: os proprios videos RGB, pontos-chaves corporais extraidos dos videos
e caracteristicas de movimento obtidas via fluxo Optico. Embora seja possivel observar
uma prevaléncia de solu¢des baseadas em pontos-chaves, ndo ha consenso quanto a melhor
forma de representar os dados dos videos. Além disso, a maioria dos estudos concentra-se
na andlise de FMs, devido a sua alta preditividade para condi¢des neurologicas como a PC
[Warrington et al. 2021]]. No entanto, os WMs, que ocorrem nas primeiras semanas de vida,
também sdo cruciais para um diagndstico precoce, mas tém recebido menos atengao.

Dado esse contexto, este trabalho apresenta uma andlise comparativa entre diferentes
métodos consolidados na literatura para a GMA, aplicando-os especificamente aos WMs. O
objetivo € avaliar como diferentes formas de entrada — videos RGB, pontos-chave e fluxo
optico — influenciam o desempenho dos modelos de classificacdo na deteccdo de movimen-
tos tipicos e atipicos, contribuindo para o desenvolvimento de ferramentas automatizadas de
avaliacdo motora infantil. Além disso, duas diferentes formas de extracao de informacdes dos
pontos-chave sdo investigadas: 1) extracdo manual de caracteristicas a partir das coordenadas;
e 2) uso das préprias coordenadas dos pontos-chave. Por fim, considerando a diversidade pro-
vida pelas diferentes representagdes dos dados, nds também realizamos a fusdo dos modelos
treinados com cada representagdo. O objetivo desta abordagem de comité € explorar a comple-
mentariedade das diferentes representagcdes dos dados.

Os nossos experimentos mostram que a representacao dos movimentos tem impacto di-
reto no desempenho da classificacdo. O modelo treinado diretamente com os videos RGB ob-
teve acurdcia de 0,83, enquanto que o modelo treinado com histogramas extraidos dos pontos-
chave alcangou o melhor Fl-score (0,83), além de ser mais eficiente computacionalmente. O
uso dos modelos em um comité simples, criado por meio da fusdo das predi¢des individuais
elevou a acurdcia geral para 0,87. Esses resultados reforcam o potencial da combinagdo de



multiplas representacOes para aprimorar a analise automatizada dos GMs e contribuir para di-
agnodsticos mais precoces e confidveis. O restante do artigo estd organizado da seguinte forma.
Na Secdo [2] sdo descritos alguns trabalhos relacionados com nossa pesquisa. Na Secdo [3]
detalhamos a metodologia utilizada e descrevemos a base de dados, o pré-processamento e 0o
processo de extracdo de caracteristicas, assim como detalhamos cada abordagem investigada.
Na Secdo 4, apresentamos os resultados e as discussdes. Por fim, na Se¢do 5, as conclusodes do
estudo e trabalhos futuros s@o destacados.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, descrevemos alguns trabalhos voltados para a classificacio de GMs de bebés a
partir de videos. Conforme mencionado na introducao, neste artigo nos investigamos trés abor-
dagens principais de representacdo: videos RGB, pontos-chave extraidos dos videos e carac-
teristicas derivadas do fluxo Optico. Dessa forma, os trabalhos descritos nesta se¢do estdao
divididos por tipo de representacao.

2.1. Videos RGB

A utilizacdo de videos RGB como entrada para modelos de aprendizado de maquina tem sido
explorada na literatura para a andlise de GMs de bebés. Os modelos utilizados sdo majoritaria-
mente modelos profundos, os quais requerem grandes volumes de dados rotulados e alto poder
computacional para processar sequéncias temporais.

Dentre os trabalhos que exploram videos RGB diretamente, destaca-se o estudo de
[Hesse et al. 2021]]. Os autores seguiram uma abordagem que foca na reconstrucdo da forma
corporal tridimensional dos bebés a partir de videos RGB-D. Porém, esse estudo nao realiza a
classificacdo de GMs em tipicos e atipicos, pois seu objetivo € apresentar um modelo baseado
em aprendizado profundo para rastrear e estimar a pose corporal dos bebés em 3D, o que pode
ser util para futuras aplicacdes na andlise automatizada de GMs.

Ja no trabalho de [Hashimoto et al. 2022]], os autores propuseram uma rede neural con-
volucional de dois fluxos (two-stream CNN) para classificar GMs. O modelo processa simul-
taneamente informacdes de videos RGB brutos e fluxo 6ptico, permitindo capturar tanto ca-
racteristicas espaciais quanto temporais dos movimentos. Os resultados demonstraram que a
fusdo dessas duas representagdes melhorou o desempenho da classificacdo em comparagdo ao
uso isolado de cada modalidade.

Por fim, em [Palheta et al. 2023]], os autores utilizaram a rede MoViNet, uma CNN 3D
pré-treinada, para processar duas modalidades distintas de entrada: videos RGB convencionais
e videos artificiais gerados a partir de pontos-chave tridimensionais. Esses pontos-chave foram
obtidos com o VideoPose3D e, posteriormente, convertidos em sequéncias visuais no formato
RGB (keypoints RGB), buscando representar a dindmica dos movimentos corporais dos bebés.
Cada tipo de entrada foi processado separadamente, gerando duas predi¢cdes independentes que
foram posteriormente combinadas por meio de uma fusdo baseada em soma ponderada. Os re-
sultados indicaram que a MoViNet aplicada exclusivamente aos videos RGB originais superou
tanto a entrada derivada dos pontos-chave quanto a fusdo das duas fontes. Esse comportamento
sugere que os pontos-chave tridimensionais, ao serem convertidos para o formato RGB, podem
ter perdido informagdes discriminativas relevantes ou introduzido redundéncias em relagdo aos
dados ja contidos nos videos originais. Também indicam que, embora a fusdao de diferentes
modalidades de dados seja frequentemente promissora, sua eficicia depende da qualidade e
complementaridade das informacdes providas por cada modalidade. Considerando esse con-
texto, neste trabalho nés utilizamos o modelo MoViNet para a tarefa de classificagdo de GMs



usando somente dados de videos RGB.

2.2. Fluxo ()ptico

O fluxo 6ptico de grande deslocamento (LDOF) é uma técnica que calcula o deslocamento
de pixeis entre quadros consecutivos em um video, permitindo rastrear movimentos de forma
detalhada. Essa abordagem tem sido amplamente utilizada na drea médica, desde o ras-
treamento ocular em estudos sobre autismo [Solovyova et al. 2020, Washington et al. 2021]]
até na GMA, como em [Hashimoto et al. 2022, |Orlandi et al. 2018, Raghuram et al. 2019,
Raghuram et al. 2022].

No estudo de [Raghuram et al. 2022], os autores utilizaram LDOF para extrair carac-
teristicas como a velocidade média na direcdo vertical, mediana, desvio padrdo e quantidade
minima de movimento. Essas varidveis foram incorporadas em um modelo multivariado para
prever PC. O modelo apresentou uma sensibilidade de 55%, especificidade de 80%, valor pre-
ditivo positivo de 26% e valor preditivo negativo de 93%, com um C-statistic indicando um
bom ajuste (C = 0,74).

Ja em [Orlandi et al. 2018]], os autores propuseram uma metodologia para a deteccdo
de movimentos tipicos e atipicos, também utilizando caracteristicas extraidas a partir do fluxo
optico. Inicialmente, o bebé foi segmentado do fundo do video utilizando o fluxo dptico para
isolar as dreas em movimento, garantindo que apenas os movimentos relevantes fossem ana-
lisados. Para identificar as Sequéncias de Movimento (Motion Sequences - MSs), os autores
definiram um limiar de velocidade: movimentos eram considerados relevantes quando ultra-
passavam 0,5 pixel/frame, separando regides ativas de repouso [Orlandi et al. 2018]].

Ap6s identificar as MSs, um total de 643 caracteristicas numéricas foram extraidas de
cada video, que passaram por um processo de selec@o a fim de identificar as mais relevantes. Ao
final, nove caracteristicas foram selecionadas: média da quantidade de movimento (Mean Q),
média da orientagdo (Mean O), indice de mobilidade lateral (E), valor minimo da velocidade
no eixo x (Min of Vx), valor minimo da velocidade global (Min of V), média da velocidade da
silhueta do bebé, mediana da velocidade do centroide nas sequéncias de movimento e no video
completo, e porcentagem da area convexa em relagdo a area do quadro. Essas caracteristicas
foram utilizadas como entrada para diferentes classificadores, incluindo Support Vector Ma-
chine (SVM), Random Forest e Linear Discriminant Analysis (LDA). Os melhores resultados
obtidos foram: acuracia média de 81,89% e medida F1 de 79,44%.

Ao comparar os dois estudos, observa-se que ambos utilizaram técnicas de analise de
movimento para prever condi¢des neuroldgicas em bebés. Enquanto [Orlandi et al. 2018]] fo-
caram na classificagdo de movimentos tipicos e atipicos utilizando multiplas caracteristicas
e algoritmos de aprendizado de maquina, [Raghuram et al. 2022]] concentraram-se na predi¢do
de PC em bebés prematuros, utilizando um conjunto especifico de caracteristicas de movimento
em um modelo estatistico. Portanto, este trabalho segue a abordagem metodoldgica proposta
por [Orlandi et al. 2018]], utilizando fluxo Optico para extrair caracteristicas de movimento e
explorando modelos de aprendizado de médquina para a classificacio de movimentos tipicos e
atipicos em bebés.

2.3. Pontos-Chave

A utilizacdo de pontos-chave extraidos de videos tem se mostrado uma abordagem promissora
para a classificacdo automatizada de GMs. Diferente do fluxo 6ptico, que rastreia o desloca-
mento de pixeis entre quadros, os pontos-chave permitem um rastreamento mais estruturado,
focado na posi¢do e movimento das articulacdes do bebé. Essa técnica pode capturar padroes



sutis de movimento, oferecendo uma representagdo mais abstrata e interpretavel dos GMs. O
uso de pontos-chave € vantajoso por reduzir significativamente a dimensionalidade dos dados,
tornando o processamento mais eficiente do que abordagens baseadas em videos RGB bru-
tos. Essa representacdo pode ser utilizada de duas formas principais: (1) Entrada direta das
coordenadas dos pontos-chave no classificador; e (2) Extracdo de caracteristicas derivadas dos
pontos-chave para posterior classificagao.

2.3.1. Uso Direto de Coordenadas

Uma abordagem comum para a classificacdo automatica de GMs € a alimentacdo direta dos
pontos-chave extraidos dos videos em modelos de aprendizado profundo. Essa estratégia foi
explorada no trabalho de [Chopard et al. 2024], que, além de investigar a eficicia das coor-
denadas brutas dos pontos-chave para a classificacio dos movimentos, também propuseram
um novo para a extragdo e rotulagem automatizada dos pontos-chave. Os autores utilizaram
o OpenPose e o framework proposto para extrair as coordenadas das articulagdes dos bebés a
partir dos videos. Em seguida, testaram diferentes modelos de aprendizado para classificar os
GMs, incluindo CNN 1D, redes recorrentes do tipo LSTM e Random Forest. Os resultados
indicaram que a CNN 1D e a LSTM foram mais eficazes na detec¢ao de padrdes motores. O
estudo também mostrou que a entrada direta dos pontos-chave apresentou desempenho compe-
titivo em relacao a abordagem que utiliza caracteristicas derivadas dos pontos-chave.

Outro estudo relevante € o de [Zhu et al. 2021]], que propuseram uma abordagem ba-
seada em atenc@o por canal para identificar quais articulacdes eram mais relevantes para a
classificagdo de PC. Diferentemente do trabalho de [[Chopard et al. 2024], que testaram varios
modelos de aprendizado, [Zhu et al. 2021]] utilizaram exclusivamente CNN 2D combinada com
um mecanismo de atenc¢ao para destacar os pontos-chave mais importantes na decisao do mo-
delo. Embora o estudo tenha obtido resultados promissores, sua aplicacdo é mais restrita por
duas razdes principais. A primeira € o uso de uma base de dados sintéticos: os videos do estudo
foram gerados com modelos 3D sintéticos de bebés (MINI-RGBD), diferentemente dos videos
clinicos reais utilizados por [Chopard et al. 2024]]. A segunda razdo é o foco na predicao de
PC. Enquanto [[Chopard et al. 2024]] abordam a deteccdo de GMs em geral, [Zhu et al. 2021]]
focam exclusivamente na predi¢do de um distirbio neuromotor especifico. Dessa forma, neste
estudo nés utilizaremos um dos modelos investigados por [Chopard et al. 2024], precisamente
a CNN 1D que, juntamente com a LSTM, apresentou os melhores resultados na classificagdo
de GMs a partir de coordenadas de pontos-chave.

2.3.2. Extracao de Caracteristicas Derivadas de Pontos-Chave

A extracdo de caracteristicas a partir dos pontos-chave permite representar os padroes de movi-
mento de forma mais estruturada, reduzindo ruidos e tornando os dados mais interpretdveis para
modelos de aprendizado. Em vez de utilizar diretamente as coordenadas brutas das articulacoes,
essa abordagem transforma os pontos-chave em métricas que capturam aspectos biomecanicos
essenciais, como amplitude, fluidez e sincronia dos movimentos.

[Doroniewicz et al. 2020] extrairam trés principais caracteristicas para descrever mo-
vimentos espontaneos em recém-nascidos a partir de videos, utilizando janelas deslizantes de
15 segundos com sobreposi¢ao de 10 segundos. As caracteristicas extraidas foram: FMA (Fa-
tor da Area do Movimento), FMS (Fator da Forma do Movimento) e CMA (Centro da Area
do Movimento). Diferentes métodos rasos de aprendizado de mdquina foram investigados. O



melhor desempenho foi obtido pelo SVM, alcangando 80% de precisao e AUC de 0,83 para
a classificacdo de bebés prematuros com repertério pobre de movimentos (subconjunto dos
movimentos de contor¢cao - WMs).

Em um estudo mais recente, [McCay et al. 2022] focaram na extracdo de oito tipos
de caracteristicas a partir dos pontos-chave obtidos via OpenPose. Inicialmente, 25 juntas
foram identificadas, mas as relacionadas a face e aos pés foram removidas devido a baixa
confiabilidade. Apds essa filtragem, os pontos-chave restantes foram utilizados para calcular
as caracteristicas, as quais foram divididas em duas categorias: pose e velocidade. A primeira
categoria consistiu na concatenacdo dos Histogramas de Orientagdo das Juntas (HOJO2D),
Histogramas de Orientacdo Angular das Juntas em 2D (HOAD2D), Histogramas de Orientagdo
Relativa das Juntas (HORJO2D)—que analisam a sincronia entre diferentes articulagdes—e da
Transformada Répida de Fourier aplicada as Orientacdes das Juntas (FFT-JO). J4 a segunda
categoria € composta por Histogramas de Deslocamento das Juntas (HOJD2D), Histogramas
de Deslocamento Angular Relativo das Juntas (HORJAD2D) e Histogramas de Deslocamento
Angular das Juntas (FFT-JD). Apds a extracdo, as caracteristicas foram normalizadas via Z-
score e utilizadas como entrada para diferentes classificadores, incluindo Regressao Logistica,
SVM, Arvores de Decisdo e Redes Neurais. Os resultados indicaram que a fusdo de multiplas
caracteristicas melhorou significativamente o desempenho dos modelo e superou em relagdo
estudos anteriores. Por essa razdo, o trabalho de [McCay et al. 2022] foi utilizado neste artigo
como abordagem de extracdo de caracteristicas a partir de pontos-chave.

3. Metodologia

Nesta secdo, apresentamos a metodologia utilizada para alcancar os objetivos desta pesquisa.
Iniciamos com uma descri¢ao da base de dados e das técnicas aplicadas para o processamento
e andlise dos videos.

3.1. Base de Dados

Os experimentos deste trabalho foram realizados utilizando uma base de dados prépria, com-
posta por videos de 26 bebés prematuros ou com baixo peso. Esses videos foram obtidos em
parceria com pesquisadores da Faculdade de Educacdo Fisica e Fisioterapia (FEFF), da Univer-
sidade Federal do Amazonas (UFAM), e rotulados por um especialista em GMA. As gravacoes
originais, com duracdes entre 1 minuto e meio e 3 minutos, foram segmentadas em trechos de
30 segundos, resultando em 900 quadros por segmento a uma taxa de 30 quadros por segundo
(fps). Dessa forma, o conjunto de dados final é composto por 54 instancias de videos de bebés,
sendo 29 instancias da classe atipica e 25 da classe tipica. Este estudo foi aprovado pelo Comite
de Etica em Pesquisa da UFAM, sob o CAAE n° 78265824.5.0000.5020 e parecer n° 6.765.526,
em conformidade com a Resolugdo CNS n° 466/2012.

3.2. Processamento dos Videos

As técnicas de processamento aplicadas aos videos variaram conforme o tipo de representagcdo
utilizada nos diferentes métodos de aprendizado de maquina investigados. A seguir, detalhamos
as principais abordagens:

* Videos RGB: Para o treinamento do modelo com videos RGB, os videos originais
foram utilizados. Porém, como o modelo empregado foi a MoViNet, nos aplicamos
as seguintes operacdes de aumento de dados: rotagcdo, zoom, deslocamento, espelha-
mento horizontal, adicdo de ruido, ajuste de contraste, ajuste de brilho e ruido sal e
pimenta. Cada operagdo foi aplicada com uma probabilidade de 50%, visando remover
influéncias indesejadas e garantir uma analise mais robusta dos movimentos dos bebés.



* Fluxo ()ptico de Grande Deslocamento (LDOF): Para o treinamento com LDOF,
utilizamos os videos originais e aplicamos a técnica de segmentacdo proposta por
[Liet al. 2022]. No estudo original, a segmentacdo dos movimentos é realizada di-
retamente a partir do préprio fluxo 6ptico, combinada com mascaras de pele para isolar
as regioes de interesse. No entanto, como nossos videos nao foram capturados com uma
camera fixa, a aplicacdo direta desse método foi inviavel. Para contornar essa limitagao,
adotamos a abordagem de [Li et al. 2022]].

* Pontos-chave: Para a extracdo de juntas corporais, utilizamos o MediaPipe, escolhido
ap6s uma andlise comparativa entre diferentes extratores de pontos-chave, incluindo
MoveNet, OpenPose e EfficientPose. Durante os testes iniciais, 0 MediaPipe demons-
trou maior estabilidade e precisdo na deteccao das articulagdes dos bebés. Apds a
extracdo dos pontos-chave, aplicamos a normalizacdo e a técnica de aumento de dados
pose format [Moryossef et al. 2023|], que permitiu aumentar a variabilidade dos dados
de pose e melhorar a robustez dos modelos treinados, especialmente a CNN 1D.

3.3. Extracao de Caracteristicas e Treinamento dos Modelos

Ap6s o processamento, os videos RGB foram utilizados como entrada para a MoViNet, uma
CNN 3D pré-treinada para reconhecimento de acdes em videos. Optamos pelo modelo Mo Vi-
NetA2 Stream por sua maior eficiéncia computacional, permitindo um tamanho de lote maior
durante o treinamento. Foi realizado o ajuste fino durante o treinamento e a defini¢do de hiper-
parametros, buscando otimizar o desempenho do modelo na classificacdo dos movimentos.

J& para os videos segmentados e utilizados pelo método LDOF, aplicamos o calculo da
velocidade dos pixeis entre quadros consecutivos. Diferentemente da abordagem proposta em
[Orlandi et al. 2018]], nés utilizamos janelas deslizantes de 2 segundos com sobreposicao de 1
segundo. Essa abordagem foi escolhida para capturar padrdes motores mais amplos, reduzindo
a sensibilidade a ruidos e permitindo uma andlise mais robusta da dindmica do movimento ao
longo do tempo. Assim, cada video resultou em 29 janelas.

As caracteristicas extraidas para cada janela incluiram a velocidade média dos pixeis,
a velocidade mediana, o valor minimo das velocidades, a velocidade minima no eixo x, a ve-
locidade média calculada no centroide da area em movimento, o indice de mobilidade lateral
(relacdo entre as velocidades médias nos eixos x € y) e a propor¢ao entre a drea convexa que en-
volve a silhueta em movimento e a drea total do quadro. Os vetores de caracteristicas extraidos
do LDOF foram entdo utilizados como entrada para métodos de aprendizado de maquina rasos
usados em [Orlandi et al. 2018]], incluindo Random Forest, Logistic Regression, AdaBoost e
LogitBoost, sendo que o primeiro modelo mostrou melhor desempenho. Por essa razao, os re-
sultados apresentados na proxima secdo sao somente os resultados do método Random Forest.

Os pontos-chave extraidos e pré-processados foram utilizados com dois grupos de
métodos de aprendizado de maquina. No primeiro grupo, as coordenadas foram usadas de
forma direta nos modelos de redes neurais propostos em [Chopard et al. 2024]], precisamente
CNNID e LSTM. Como a CNNID obteve os melhores resultados, estes sdao reportados na
proxima secdo. O segundo grupo segue a abordagem de [McCay et al. 2022]. Os histogramas
com as caracteristicas foram concatenados e avaliados com os seguintes métodos de aprendi-
zado de méaquina: Arvore de Decisdo, LDA, Logistic Regression, SVM e um comité de mode-
los. O método Arvore de Decisao, utilizando as caracteristicas HOJO2D, obteve as melhores
taxas, as quais sdo destacadas na Secéo 4}

Devido ao niimero reduzido de segmentos de videos na base de dados, nds utilizamos
a abordagem de validacdo Leave-One-Subject-Out (LOSO). Esse método consiste em treinar



o modelo utilizando os dados dos segmentos de videos de todos os bebés, exceto um, que €
reservado para teste. O processo € repetido para cada individuo da base de dados, garantindo
que os dados de cada bebé sejam utilizados como teste ao menos uma vez. Dessa forma,
a abordagem LOSO permite avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos para novos
individuos, o que € essencial em um contexto clinico.

Por fim, usamos uma abordagem de comité de classificadores por fusao de predi¢ao para
combinar as saidas dos modelos e gerar uma decisdo mais robusta. Na fusdo por soma, as pro-
babilidades das classes (0 ou 1) sdo somadas e a classe com maior valor é escolhida. Na fusiao
por média, calcula-se a média, e a classe com maior valor médio € selecionada. Ja na fusdo
por produto, as probabilidades sdo multiplicadas, enfatizando classes com consenso mais forte
entre os modelos. Esses métodos ajudam a explorar a complementaridade das representacoes
dos dados e melhorar a precisao da classificagao.

4. Experimentos e Resultados

Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados dos experimentos. Os resultados sdo apresenta-
dos em trés partes: (1) desempenho geral dos modelos individuais; (2) analise da complexidade
computacional; e (3) resultados da fusdo de predi¢des para explorar a complementaridade das
diferentes abordagens.

4.1. Comparacoes de Desempenhos Individuais

A Tabela [I| resume o desempenho geral dos modelos individuais, utilizando as métricas de
acurdcia, precisio, revocacdo e Fl-score. O valor mais elevado estd destacado em negrito. E
importante mencionar que os valores mostrados foram obtidos por meio do cdlculo da média
entre os dados de cada individuo da base de dados.

Tabela 1. Resultados de classificacao dos modelos individuais

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-Score
MoViNet (Videos RGB) 0,83 0,92 0,76 0,83
CNNI1D (Pontos-Chaves) 0,59 0,61 0,69 0,65
Arvore de Decisdo (Histogramas) 0,81 0,81 0,86 0,83
Random Forest (Fluxo Optico) 0,72 0,71 0,83 0,76

Como pode ser observado nessa tabela, o modelo MoViNet utilizando os préprios
videos RGB obteve as maiores taxas de acuricia e de precisdo. Porém, a arvore de decisdao
utilizando as caracteristicas obtidas via histogramas alcangou as maiores taxas de revocacao e
F1-Score. Isso mostra uma diversidade nos erros cometidos pelos modelos nas duas classes
do problema. Portanto, para analisar melhor a distribuigdo do erro entre as classes, a Tabela 2]
mostra as matrizes de confusdo de cada modelo. Com base nessa tabela, n6s podemos destacar
0s seguintes pontos:

* A arvore de decisdo (AD) errou menos a classe atipica, que € a classe mais importante
em nossa andlise, dado que € mais importante classificar corretamente todos os casos de
atipicidade de movimento do que de tipicidade. Dentre as 29 instancias atipicas, a AD
classificou incorretamente apenas 4, enquanto a MoviNet classificou incorretamente 7
instancias da classe atipica.

* A distribui¢do dos erros dos classificadores individuais entre as classes apresenta ele-
vada variancia. Isso indica que a fusdo da decisdo dos modelos pode melhorar os resul-
tados individuais, dado que conjuntos de classificadores podem superar classificadores
individuais somente quando os membros do conjunto apresentam diversidade de erro.



Tabela 2. Matriz de Confusao de todos os modelos individuais

Modelo TP TN FP FN
MoViNet (Videos RGB) 22 23 2 7
CNNI1D (Keypoints) 20 12 13 9
Arvore de Decisdo (Histogramas) 25 19 6 4
Random Forest (Optical Flow) 24 15 10 5

TP = Verdadeiros Positivos, TN = Verdadeiros Negativos, FP = Falsos Positivos, FN = Falsos Negativos.

Um outro fator importante a avaliar € a capacidade de generalizacdo dos modelos
ao variar os dados de diferentes individuos. Nesse contexto, nds mostramos na Figura |I| a
distribui¢do das acurdcias de cada modelo ao variarmos o individuo representado na base de
teste. Essa figura mostra o boxplot das acuricias de cada modelo por individuo, permitindo
visualizar a mediana, os quartis, os valores atipicos e a dispersdo dos dados para cada modelo.
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Figura 1. Distribuicao das acuracias dos modelo ao variar o individuo representado
na base de teste.

E possivel observar nessa figura que a MoViNet foi o modelo mais estivel, dado que a
acurdcia variou entre 0,8 e 1,0, dependendo do individuo representado no teste. Um compor-
tamento oposto foi apresentado pela CNN1D, que exibiu elevada variancia na taxa de acuricia
(de 0,0 a 1,0), a depender da base de teste. Por fim, a AD também apresentou comportamento
estavel; no entanto, foi mais sensivel aos dados quando comparada a MoViNet, pois mostrou
dispersao moderada e alguns outliers.

4.2. Avaliacao de Custo Computacional

A MoViNet, embora eficiente na captura de padrdes visuais dos movimentos, demanda alto
poder computacional tanto para treinamento quanto para inferéncia, o que pode limitar sua
aplicagdo em cenarios clinicos com restri¢do de hardware. O fluxo Optico, apesar de forne-
cer informagdes relevantes sobre a dinamica dos movimentos, exige um tempo de processa-
mento elevado, pois cada pixel contribui para a andlise do deslocamento. Isso torna o pro-
cesso de extracdo de caracteristicas mais lento em comparacdo com métodos baseados em
representacdes compactas.

Quanto aos modelos baseados em pontos-chave, a CNN1D apresenta menor custo com-
putacional, comparada a MoViNet por exemplo, porém, como apresentou desempenho inferior
as demais abordagens, pode ndo ser a melhor op¢do de equilibrio entre custo e beneficio. Por
fim, a abordagem baseada em histogramas demonstrou um bom custo-beneficio, sendo a op¢ao



mais acessivel para implementacdo em ambientes com restricdo computacional. Além de ser
um modelo leve, a AD é também um modelo transparente, fator que ajuda significativamente
na explicabilidade das decisdes do modelo.

Dessa forma, a escolha do melhor método individual depende dos recursos disponiveis
e do contexto de aplicagdo. Enquanto a MoViNet se destaca em acuricia e baixa variancia de
desempenho entre dados de diferentes individuos, esse modelo requer alto poder computacio-
nal. O fluxo 6ptico oferece informagdes detalhadas, mas também apresenta um custo elevado.
J4 os histogramas, combinados com AD, representam uma alternativa eficiente para cendrios
com restri¢cdes de hardware.

4.3. Combinacao de Classificadores

Nesta secdo nds avaliamos a possibilidade de utilizar a combinacao dos classificadores in-
dividuais investigados nas subsecdes anteriores a fim de explorar a complementaridade das
diferentes representacoes de dados.

A combinacio € feita por meio da fusdo das predicdes, que consiste em combinar as
saidas de multiplos modelos para obter uma predi¢c@o final mais robusta e precisa. Neste tra-
balho, nés testamos trés funcdes de fusdo: 1) produto; 2) soma; e 3) média das probabilidades
preditas por cada modelo individual. O objetivo foi determinar se a combina¢do dos modelos
treinados com dados representados pelas diferentes abordagens (videos RGB, pontos-chave,
histogramas e fluxo 6ptico) pode produzir um desempenho superior em relacdo aos modelos
individuais. Por questdo de limitacdo de espaco, nds comparamos os resultados da fusdo com
o melhor modelo individual em termos de acurécia, ou seja, a MoViNet.

Os resultados sdo exibidos na Tabela[3] Esse resultados mostram que a fusdo, utilizando
tanto o método da soma quanto o da média, resultou em um aumento em todas as medidas, ex-
ceto em precisio, cujo desempenho foi similar a0 desempenho da MoViNet. E importante
destacar o aumento em F1-Score, fato que indica que a fusao foi benéfica para ambas as clas-
ses tipica e atipica. Esse resultado sugere que a combinacao das diferentes representacdes de
dados permite capturar informagdes complementares sobre a dindmica dos movimentos gerais,
levando a uma classificacdo mais precisa e acurada.

Tabela 3. Comparando a Fusao de Predicoes com a MoViNet individual

Método de Fusdo Acuracia Precisao Recall F1-Score

Produto 0,78 0,79 0,79 0,79
Soma 0,87 0,92 0,83 0,87
Média 0,87 0,92 0,83 0,87
MoViNet 0,83 0,92 0,76 0,83

Esses resultados sugerem que a combinagao de classificadores treinados com diferentes
representacdes dos dados de videos € uma abordagem promissora para melhorar a classificacao
dos GMs. Essa combinagdo permite capturar informacdes complementares sobre a dindmica
dos movimentos, levando a um desempenho superior em relagdo aos modelos individuais. No
entanto, é importante ressaltar que a escolha da melhor combina¢do de modelos e do método
de fusao depende do contexto especifico e dos recursos computacionais disponiveis.

5. Conclusao

Este estudo comparou diferentes representacdes baseadas em video para uso com modelos de
aprendizado de mdquina na tarefa de classificacio de Movimentos Gerais de recém-nascidos,



focando na fase dos Writhing Movements. Foram avaliados videos RGB, fluxo 6ptico (LDOF),
pontos-chave e histogramas de movimento calculados a partir dos pontos-chave.

Os resultados mostraram que o modelo que utilizou videos RGB apresentou a maior
acurécia, mas alto custo computacional. Os histogramas de movimento utilizados por uma
arvore de decisdo equilibraram melhor desempenho e eficiéncia computacional, obtendo o me-
lhor Fl-score, especialmente porque o modelo errou menos instancias da classe atipica. O
fluxo optico foi eficaz na extracdo de padrdes motores, porém, exigiu alto tempo de proces-
samento. J4 o modelo baseado nas coordenadas dos pontos-chave demonstrou desempenho
inferior, sugerindo que a simples extracdo de juntas pode ndo capturar informagdes suficientes
para a classificagdo dos GMs. A fusdo de predi¢Oes entre diferentes modelos melhorou signifi-
cativamente os resultados, evidenciando que abordagens complementares sao mais eficazes.

Para trabalhos futuros, sugerimos: (i) a ampliacdo da base de dados; (ii) a investigagcdo
de modelos mais avancados, como arquiteturas baseadas em Transformers e redes do tipo
Graph Neural Networks (GNNs), que t€ém mostrado bons resultados em tarefas de reconheci-
mento de a¢des; (iii) a aplicacdo das abordagens em cendrios clinicos reais; e (iv) a exploracao
de representacdes tridimensionais combinadas com pontos-chave. Este estudo reforca o poten-
cial da fusdo de predi¢des na andlise automatizada dos GMs, contribuindo para o avanco de
ferramentas diagndsticas precoces de distirbios neuromotores em bebés.
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