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RESUMO

Registros comportamentais realizados de forma aiipada reduzem a
influéncia de erros causados por fadiga e alerta quais um
observador humano esta sujei®. método de registro automatico
estudado em (CRISPIM, 2011) apresentou-se efigiest@bora ndo
diferencie a ordem temporal de posturas a formadrGes de
comportamento e suas diferentes duracdes. Nebthoainvestigamos
0 uso de uma rede neural artificial anteroalimemtadm atrasos de
tempo focados na entrada, através da qual foiymsshservar o efeito
de diferentes atrasos na deteccdo das diferenteegocas de
comportamento (I — Imobilidade, L — Locomogé&o, VExploracao
vertical e A — Auto-limpeza). Além disso, foi feitana comparacdo
entre a deteccdo automatica pelos classificadoreimatios e a
classificacdo por observadores humanos. Exceto gedempenho na
deteccdo da categoria “A”, os valores médios desten altos (indices
Kappa >0,75 e AUC >0,8) no conjunto de amostrasalidacéo (pré-
processadas — balanceadas e sem transi¢des). tddtemaima grande
reducdo no desempenho foi observada, especialmeritedice Kappa.
Neste os maiores desempenhos médios Kappa/AUC 28#68,7%
na categoria “I" (comprimento de memoria — sessam#lades),
30,7/71,5% para categoria “L” (comprimento de meaé¢ quinze
unidades), 23,8/75,4% na categoria “V” (comprimed& meméria —
trinta unidades) e 2,7/48,9% na categoria “A” (campnto de
memdria — quinze unidades). Estes resultados apeeam diferencas
estatisticamente significantes com p<0,05 entreerdpsnhos de
comprimentos de memodria para as categorias “I""e fifo tendo sido
encontrada tal diferenca entre memodria nas categdR” e “A”. A
confiabilidade computada para observadores humaioosmuito
superior com valores médios do indice Kappa imt@iobservador de
78,9/78,9% categoria “I", 62,3/52,1% para categottig 80,9/74,1%
para categoria “E” e 89,4/91,2% para “A”. Diferesgstatisticamente
significantes para p<0,05 foram encontradas nogndgsnhos inter-
observador entre todas as categorias comportarmeagaintando maior
acerto em relacdo a categoria “A” e maior dificdielade registro na
categoria “L". Estes resultados demonstram questi neural dindmica
€ util a classificacdo de padrbes comportamentss, S0 necessarias
adaptacdes no método a fim de possibilitar umrasteais confiavel
em relacdo aos humanos. Além disto, a categorigpadamental em
gue foi encontrado o maior desempenho por obsereadmmanos, foi



a qual a rede neural desempenhou pior. Ja a qdeaneural teve maior
desempenho foi a qual observadores humanos tiveeanpior. O que
demonstra significante diferenca entre as inforragdecebidas e
processamento destas por cada um destes. Tambdenfonstrado que
para nas categorias “I” e “L” h& influéncia da pnodidade da memoéria
de curto-prazo sobre o desempenho de detecc¢éao.

Palavras-chave bioengenharia, eventos comportamentais,
reconhecimento de atividade, reconhecimento dedpadredes neurais
artificiais com atrasos de tempo.






ABSTRACT

Behavioral records done by some automatic methoge haduced
influence of errors by tiredness and awarenesstabbat humans are
liable. The automatic recording method studied @RISPIM, 2011)
showed efficient results, besides it could notadéhtiate temporal order
of poses that form a pattern of behavior and itsatilon. At this work
we investigate the use of a focused time laggedfdeeard neural
network, through what became able to observe thgeimce of different
delays on the detection of the various categoriedeanavior (I —
Immobility, L — Locomotion, V — Vertical exploratio and A —
Grooming). Not just that, we made a comparison betwthe automatic
detection made by the trained classifiers and treernade by humans.
Except by the detection performance on the cateffty the mean
values of it was high (Kappa >0,75 and AUC >0,8eijdon the
validation set (preprocessed — balanced and wittnansitions). On the
test set otherwise, a great reduction in the pedioce was noticed,
especially on Kappa index. The biggest mean vahieKappa/AUC
indexes was 28,4/68,7% at category “I" (memory deptsixty units),
30,7/71,5% for the “L” category (memory depth —tef@n units),
23,8/75,4% on category “V” (memory depth — thirtyits) and
2,7/48,9% for “A” category (memory depth — fifteamits). These
results demonstrated significant statistical défere for p<0,05 between
performances of memory depths for the categoriearid “L”, but not
for the other ones. The reliability computed fomfain observers was
quite superior with mean values of Kappa indexaitmiter observer of
78,9/78,9% category “I", 62,3/52,1% for category’,"B0,9/74,1% for
“E” and 89,4/91,2% for “A”. Significant statisticdifference for p<0,05
was found at inter-observer performances betweénbalhavioral
categories, pointing a greater hit for “A” categanyd hardness at “L”
category record. Accordingly to these results thésiral network is
useful to behavioral pattern classification, butist still necessary
adaptations on the method to allow a more reliagktem. Beyond it,
the behavioral category where was found the bedbnoeance by
humans, was the worst for the neural network. @nathmer hand, the
category where the neural network got his bestopexdince was the
worst for the humans. This shows significant ddfere between the
received information and processing between bothamand machine.
For the categories “I” and “L” was demonstrateduafce of the short-
term memory depth at the detection performance.



Keywords: activity recognition, behavioral events, bioengieg
pattern recognition, time lagged feedforward nenedvorks.
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1 INTRODUCAO

O comportamento de um individuo é influenciado gimersos
fatores, como a interpretacdo da situacdo e anebmentjual se encontra,
experiéncias em sua memoria, fatores genéticoss@gn a farmacos e
seu estado de nutricdo. Assim, um registro dos odEpentos que tal
individuo realiza, contém informacdes dos fatones q influenciaram
ao longo de um periodo de observacao.

Para avaliacdo do efeito de tratamentos e condigientos em
animais de laboratdério, disciplinas como a neuragé€e farmacologia
analisam o registro comportamental destes anirgaisetanto, quando
tais registros sdo feitos por um observador humécam sujeitos a
influéncia de sua experiéncia e estados de alsstes¢iéncia) e atencao
(concentracao), resultando em uma imprecisao mistnes.

Esta fragilidade nos registros manuais originowrest em sua
automacédo. Dentre as metodologias de automacaowidadas, a
deteccdo de comportamentos em videos digitais exqgms bons
resultados. Exemplo disto é a sequencia de estusklzados no
laborat6rio de Bioengenharia do IEB-UFSC (Instita® Engenharia
Biomédica da Universidade Federal de Santa Cajarldtlizando
técnicas de processamento de imagem, um sistemastfeamento e
andlise de comportamentos, a partir de videos idea&nde laboratorio,
foi desenvolvido e aplicado em experimentos com hmmsme ratos
(BOSE, 2003). Através de dados extraidos comotardis percorrida
pelo animal durante o experimento, o sistema debdde neste
trabalho permitiu diferenciar um grupo de ratosattes com Cafeina
(psicoestimulante) de outro administrado com Haidpé
(antipsicotico). A partir dos algoritmos de pro@ssnto de imagem
empregados por (BOSE, 2003), em Pederiva (2005kistama para
auxilio ao registro comportamental foi desenvolvido nomeado
“Etégrafo”. O modulo para rastreamento deste siatgoe incorporou
0s algoritmos de processamento de imagem comenfaidiesnominado
“Espido”. Ademais um usuario pode criar ou carragarcatalogo de
categorias comportamentais e fazer o registro dwaportamentos
realizados pelo animal observado. Como resultadsudrio tem uma
planilha com informacdes como duracdo, laténciaeguncia dos
comportamentos registrados. Necessitando dos dadigs de cada
quadro das caracteristicas extraidas através dasicagé de
processamento de imagem empregadas em Bose (2GD3),
ETHOWATCHER® foi desenvolvido (CRISPIM, 2011). Eeusestudo
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Crispim (2011) utilizou redes neurais artificiaistaicas do tipo
perceptron multicamadas para detectar alguns cadampentos pré-
catalogados a partir de videos de ratos de labtragdn arenas de
campo aberto. Além disto, foram evidenciados deses morfoldgicos
e cinematicos relevantes a deteccdo destes commgmtias sob as
condi¢cbes em questao.

Os eventos comportamentais abordados em Crispibi)20ram
locomocgao, exploracdo vertical, imobilidade e dirpeza. Nao
somente estes, mas a maioria dos comportamentdseadas sao
caracterizados por um periodo de atividade (aingadg curta duracao)
e ndo por uma postura somente. A fim de aglutinarf@macéo da
atividade distribuida no tempo, em apenas um itest&rispim (2011)
utilizou parametros estatisticos de dados anterieradiante ao instante
observado. Apesar de ter demonstrado eficiéncialataccdo destes
comportamentos, o método empregado, apresentacoviaigiente de
nao considerar a ordem em que as poses observadasno. Além
disto, um numero fixo de quadros para todos os oomentos foi
utilizado, sendo que para alguns comportamentoepservacdo de
poucas poses torna possivel caracteriza-lo, enggaetpara outros, um
periodo de observacédo mais longo é necessario.

Para obter um classificador automético de compemtans capaz
de considerar a ordem das poses apresentadas & minestigar a
guestao do numero mais apropriado de posturasdm@minacdo dos
mesmos, foi empregada uma rede neural artificieirdica em tal tarefa
neste trabalho.

As redes neurais artificiais dinAmicas destacardese estéticas
por apresentar memoria associada a seus pesoslalemineuronais,
representadas na forma de unidades de atraso (H&Y2005). Cada
unidade de atraso armazena informagdo de um iastittempo e
guando nova informagédo € inserida na rede, osoatmagis profundos
recebem o valor armazenado nos atrasos mais sigsrfiimais
préximos da entrada sem atraso), de forma queoamafdo da ordem
de apresentacao dos dados é preservada.

O uso de uma rede neural artificial dinamica pdésibentao,
desenvolver uma ferramenta que reduza a possildidie erros de
deteccdo provocados por fadiga e ambiguidade dmiglefs das
categorias comportamentais, também capaz de conelzérimentos
de longa duragdo ininterruptamente. Além disto, usar atributos
morfolégicos e cinematicos da imagem que sao aeselis descricdes
habituais do comportamento, revelar aspectos awisadas categorias
comportamentais examinadas.
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1.1 OBJETIVOS

Investigar o uso de uma rede neural artificial diicéd, na
deteccdo e classificacdo automatica de comportasi@mt animais em
campo aberto.

1.1.1 Objetivos Especificos

« Estudar e apontar dentre as topologias de redesais
artificiais dindmicas, as potencialmente (teis te@go e classificacdo
automatica de comportamentos;

* Simular e avaliar o efeito de diferentes tamardesnemoria
de redes neurais artificiais com atrasos de tempeadbs na
classificacdo de diferentes categorias de compertam

» Aplicar indices de desempenho de ferramentasagmdlstico
binario na comparacgédo entre o desempenho da scdugématizada de
diferenciacdo dos movimentos locomotores, ndo latoras e de
imobilidade, e o desempenho por observagdo diretdauinanos no
registro de categorias comportamentais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 RECONHECIMENTO DE MOVIMENTOS BIOLOGICOS

As principais atividades de sobrevivéncia execigqda diversas
espécies do reino animal como deteccdo de predadmilecdo de presa
e cortejo, bem como o aprendizado de ac¢des mopmasmitacao,
envolvem o reconhecimento de movimentos biolégicosplexos
(GIESE e POGGIO, 2003). A vasta gama de possiydisagbes de
autbmatos com a habilidade de realizar tal tardfam como
possibilidade de desenvolvimento de tratamentos adolqgias
relacionadas a cognicdo visual, tem impulsionaddudes do
treinamento de maquinas para o reconhecimentoiddaates motoras
tanto de humanos, quanto de animais de laboratdério.

2.1.1 Visado em seres bioldgicos

Para Marr (1982), a visdo é um processo compostauds
partes, mensura e inferéncia. O processo de memsungareende a
recepgao e conversao do sinal luminoso em sinéigosls, que apesar
de modulado por experiéncia, contexto e atencamede apenas
indicios do que esté sendo visto (CAVANAGH, 2011).

J4 a parte da inferéncia no processamento visetdrerse a
processos de andlises de cena baseadas em deqgiséespmbinam
conhecimentos prévios armazenados na memoria Gnabna entrada
da retina para formar representagbes do que estdo seisto
(CAVANAGH, 2011). No processo de inferéncia estari@ntdo
relacionadas a assimilacdo de formas bidimensiocaim modelos
tridimensionais armazenados previamente, bem coessianilacdo de
padrBes de movimentos as caracteristicas do adijetmovimentacao.

Em estudos usando pontos luminosos, como Johai($8a@8),
foi demonstrado que humanos sdo capazes de reesnhegimentos
biolégicos com grande robustez. Neste experimeatores em um
ambiente escuro com dez bulbos Iluminosos, dispostosio
demonstrado na Figura 1, foram filmados realizamdoimentos como
caminhar, correr e dancar. Assistindo os videgsijtea foram capazes
ndo somente de identificar a atividade realizadadistamente, mas
também identificar que foram realizados por atbresanos.
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s

Figura 1 — Disposi¢cdo de pontos luminosos: (A) Gords externos de um
sujeito andando e correndo e (B) Pontos luminosagspondentes.
Fonte: (JOHANSSON, 1973).

Além deste, conforme relatado em Giese e Poggio3j2@utros
trabalhos semelhantes ao de Johansson (1973) usantis luminosos
revelaram a capacidade de reconhecimento tambéonardeteristicas
como sexo e estado emocional.

Estas inferéncias que ocorrem durante o processameual,
tanto de associacdo de formas bidimensionais a lowde
tridimensionais, quanto de padrées de movimentoob@to sob
atividade, permitem uma extenséo da aplicacdo dloseitos de auto e
hetero associatividade.

2.1.2 Visdo computacional

Analogamente, e até mesmo pela prépria inspiraigiégica de
grande parte dos sistemas desenvolvidos, a visdo sistemas
computacionais também pode ser dividida em etapaneesura e
inferéncia. Em Marques e Vieira (1999) os sistedmwiséo artificial
sao subdivididos em cinco etapas, apresentadaguna 2.
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Figura 2 — Etapas de um sistema de visao atrtificial
Fonte: (MARQUES e VIEIRA, 1999).

Das etapas propostas na Figura 2, podemos engquagdracesso
de mensura como 0 conjunto das etapas de aquiscioré-
processamento. Por sua vez, a inferéncia seria aomgosicdo das
etapas de segmentacdo, extracdo de caracteristicasambém
reconhecimento e interpretacdo. Para cada uma tHsase de
processamento digital que compdem os sistemassde wirtificial (ou
computacional) diferentes técnicas podem ser erapesy Como
mencionado em Crispim (2011), qual técnica serd adéquada aplicar
a cada etapa dependera das caracteristicas doidataimplicacdo do
sistema de vis&o. Ainda Crispim (20Epud (FROLICH et. al., 2008),
(HEEREN e COOLS, 2000), (BOSE, 2003), (LIN&®. al., 2005),
(SPINK et. al., 2001), (ZURN, JIANG e MOTAI, 2005), (METRIS),
(SILVA et. al., 2007), (YU e TAN, 2009), (TWINING, TAYLOR e
COURTNEY, 2001) e (JHUANGt. al., 2010), indica que em estudos
relacionados a andlise de atividade animal e di#teagitomatica de
comportamentos é predominante o uso de técnicdsndeizacédo e
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subtragdo de imagens na etapa de segmentacaoguési maioria dos
trabalhos rastreia apenas um objeto.

A segmentacdo em um sistema de visdo artificial frosesso
pelo qual é separado o(s) objeto(s) de interesseslante da imagem
(MARQUES e VIEIRA, 1999). A técnica de subtracdo idegens
consiste em subtrair ponto a ponto a imagem enisang@ontendo o
objeto de interesse) de uma imagem referénciadodotapenas o plano
de fundo). Esta técnica apresenta como restriggesicativo contraste
entre o objeto e o plano de fundo, posicéo reldikeaentre cAmera e
plano de fundo, bem como plano de fundo estatid®I%e€IM, 2011)
apud (GONZALEZ e WOODS, 2000) e (LINCzt. al., 2005). Neste
trabalho foi empregada a técnica de subtracdo dagdns
complementada por limiarizacdo, mesma técnica usadaCrispim
(2011), visto que séo trabalhos que as condic@&mslam as restricbes
impostas pela técnica.

Em trabalhos onde as restricbes mencionadas ndateddidas,
como o rastreamento de mdltiplos objetos, ou quando ha
significativo contraste entre o objeto e o planofutedo, ou ainda ha
alteracdo do plano de fundo durante o experimemttras técnicas
como o fluxo dptico (DOLLARet. al., 2005), adaptacdes do algoritmo
K-means e doCamshift séo aplicaveis (WANGt. al., 2009).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

7

Para Boden (1996) o conexionismo é uma abordagem pa
modelagem da percepcdo e cognicdo através do emprgidjcito de
mecanismos e forma de processamento como 0s qeaaredita
ocorrer no cérebro. As redes neurais artificiasnfiém conhecidos
como neurocomputadores e processadores paraleamdisttibuidos)
sdo modelos conexionistas, tentam imitar funcbabkzeslas por redes
neurais biolégicas a partir da associacdo de medelmtematicos do
neurdnio biolégico. Como exposto em Haykin (200Boelen (1996), a
principal propriedade de uma rede neural é a lolalié de aprender sob
0 ambiente em que esta inserida e melhorar seungdesdo por um
método de aprendizagem. Por ambiente entendem-sgeosplos que
alimentam as entradas da rede e aprendizagem dficangfibs em seus
parametros livres.

Os algoritmos de redes neurais sao caracterizatduspalmente
pela regra de aprendizado empregada e por suduest(arquitetura).
Quanto a arquitetura temos como principais vargdenimero de
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camadas empregadas, se todos 0s neur6nios de nradacaonectam-
se ou ndo a todos os da préxima e se ha ou naadamescorrentes.
Conforme o método de aprendizagem aplicado, caeesfas de
aprendizagem séo possiveis para uma rede neuig@iestiio. De modo
geral os métodos de aprendizado s&o enquadraddsisrparadigmas,
0 aprendizado com ou sem um professor. Na apregeizacom um
professor (aprendizagem supervisionada) considecars para um dado
conjunto de exemplos apresentados durante um tneima a rede
neural, o professor que possui conhecimento sobreliente (dados de
entrada) determina qual a saida ideal a ser apaelsepela rede neural.
A partir da diferenca entre o ideal (saida desgjadasaida apresentada
pela rede os pesos livres da rede sdo atualizammrendo o
aprendizado. Um dos modelos de aprendizado semrafaspor é a
aprendizagem ndo supervisionada (ou auto-organizadheste
paradigma n&o ha uma referéncia externa a redeajaaciassificacéo
correta ou incorreta, uma medida independente midat® fornecida
para ajuste dos pesos. Uma regra de aprendizagesadza neste
paradigma € a aprendizagem competitiva, onde apemaseurdnio
vencedor tem seus pesos ajustados de forma a myarosada vez mais
a resposta de um dado neurdnio aos padrbes deda&ntram
caracteristicas semelhantes (HAYKIN, 2005).

2.2.1 Reconhecimento de padroes

Conforme Haykin (2005) reconhecimento de padrdeo é
processo pelo qual um padrao recebido é atribuigimaa classe dentre
um namero predeterminado de classes (ou categorias)uma
interessante definicdo para sinais biolégicos ogdinais é apresentada
em Escabi (2005) como sendo registros no espagpot®u espaco e
tempo de eventos biologicos. O uso de algoritmogedes neurais no
reconhecimento (classificacdo) de padrdes em sihabgicos é
encontrado em muitos trabalhos, abrangendo apéisagd auxilio a
diagndstico em sistemas de imagem médica, sinéigcels cerebrais,
cardiacos, bem como sinais acusticos da voz (@alawonversacao,
fonemas). Além destes, muitos trabalhos foram zaddis nas Ultimas
décadas sobre o reconhecimento de padrbes em dirigjicos
comportamentais e de atividade em humanos e ani@aiuadro 1
apresenta alguns trabalhos onde redes neuraisiaigiforam utilizadas
no reconhecimento de padrées em sinais biolégispecificando o tipo
de rede, sinal adquirido e a classificacéo aplicada
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Tipo e aplicagdo do classificador

(WATROUS e
SHASTRI, 1987)

Classificacdo das palavraso” e “go” a partir dos
sinais acusticos de dezesseis canais de audio
utilizando uma rede neural com conexdes
recorrentes locais nas unidades da camada oculta e
saida.

(YUHAS,
GOLDSTEIN e
SEIJNOWSKI,

1989)

Classificacdo de nove diferentes vogais a partir da
combinacdo do espectro de frequéncias do sinal
acustico e a imagem da boca do locutor aplicando
uma rede neural do tipo MLP.

(GONZALEZ e

Rede neural MLP na classificacdo de seis categprias

ARNALDO, comportamentais de um rato a partir do espectrp de
1993) frequéncias de um sinal de transdutor capacitivo.
PAGE et al Deteccdo do mal de Alzheimer em imagens obtidas
( 1992)' " | através de SPECT da ganglia basal e cerebelo
aplicando rede neural MLP.
Deteccgéo de tecido cancerigeno e normal em regiao
(SAHINER et. . .
al., 1996) de interesse de mamogramas utilizando uma fede
"’ neural convolutiva.
Classificacdo de atividade de rato em arena de
campo aberto em dez categorias comportamentais a
(ROUSSEAUet. . . . . ]
al.. 2000) partir de descritores morfoldgicos e cinematicos de

sequencias de imagens utilizando rede TLFN focada
com MLP na parte estatica.

(YU et. al., 2005)

Classificacao de trés categorias do padrao locamoto
em humanos utilizando andlise de componentes
principais de um sinal descritor de imagem através
de uma rede MLP.

(PALODETO e
MARQUES,

Rede neural MLP utilizada para classificar o tigo d
batida do coracdo (normal, contracdo ventricular
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2007) prematura ou bloqueio de ramo) a partir da
transformadavavelet de um sinal de ECG.

Classificagcdo de oito categorias comportamentais de
ratos em gaiola utilizando uma combinacéo | de

(JHUANG et. . . .
al., 2010) descritores de movimento com descritores
"’ morfolégicos e cinematicos aplicados a uma rede
HM-SVM.
(scoLarRo e | Classificagdo de sinais de EEG em epileptiformes ou
AZEVEDO, nao epileptiformes utilizando uma TLFN focada
2010) com MLP na parte estatica.
(ZADEH, Classificacdo de arritmias em sinal de ECG

KHAZAEE e utilizando comparativamente redes neurais MLP,
RANAEE, 2010) ' RBF, PNN e SVM.

Deteccdo da auséncia e presenca de paroxismos em

(Bogoslit)'aj" sinais de EEG a partir de descritores morfologicos
através de uma rede neural do tipo MLP.
Deteccdo de quatro categorias comportamentais
usando uma rede do tipo MLP alimentada por
(CRISPIM, A L . .
2011) parametros estatisticos de descritores morfolégicos
cinematicos a partir de sequencias de imagens de
videos de ratos em arenas de campo aberto.

Quadro 1 — Aplicagbes de redes neurais artificias reconhecimento de
padrbes em sinais biol6gicos.

Neste trabalho a tarefa requerida a maquina dendigesio é a
deteccdo de padrdes comportamentais, associangm@aadirfio ndo visto
da classe a ser detectada a tal classe. Sendo abterpa de
reconhecimento de padrdes com duas classes (pErtmnnao a classe
em questdo). Neste tipo de tarefa, cada padraoet@mplo) é
representado por um ponto em um espaco de decisffidimensional
(uma dimensao para cada entrada do modelo) (HAYRDDS). Por
exemplo, uma rede neural sob a tarefa de reconaetondos padrbes
comportamentais de um objeto em que o ambienterréatto por
varidveis que descrevem sequencias de imagens doaneCada
varidvel descritora representaria uma dimensdospage de decisao,
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sob quais as classes seriam distribuidas. Na Figuamresentamos
exemplos de espacos bidimensionais ilustrando cwgbes das
variaveis descritoras da imagem (Distancia perdayiPixeis alterados e
Area) para o exemplo de reconhecimento de paduiesido.

|
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Figura 3 — Espacos de decisdo bidimensionais: ctagbes de trés variaveis
descritoras de imagem (Distancia percorrida, Piakésados e Area).

Pelo exemplo da Figura 3, nota-se no grafico iofarim exemplo

sob o qual a combinacdo de descritores pixeisaditar e distancia
percorrida seriam insuficientes para diferencialaase “Auto-limpeza”

da classe “Imobilidade”. O que n&o ocorre em ososutiois exemplos
onde as dimensdes da entrada sdo distancia pdecpor area e pixeis
alterados e area. Ainda sob o exemplo de reconkatinde padrdes
mencionado, a Figura 4 demonstra uma representiE@m espaco de
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decisdo tridimensional onde sdo combinadas as w&saveis
descritoras.

Imobilidade
Locomogao

Exploracéo vertical

>v oo

Auto-limpeza

Distancia percorrida (pixeis)

o 400 Area (pixeis)

Pixeis alterados (pixeis)

Figura 4 — Espagos de decisdo tridimensional aplicatrés variaveis
descritoras de imagem: Distancia percorrida, Piakksados e Area.

Quanto maior a dimensionalidade dos padrdes dadaptmais
informacdes sobre o ambiente. Entretanto, mais mmras livres
podem ser necessarios para compor a funcdo que sepeetamente as
classes. E vélido ressaltar que o nimero de diraendds dados de
entrada de uma rede neural ndo tem limites, os Eremabordados
apresentaram até trés dimensfes por ser de mdigdaesentacio
gréfica. Adiante na secdo 2.3 serdo discutidasnee@rais que possuem
como dimensdes de entrada ndo somente um conjantar@dveis, mas
também estas variaveis atrasadas no tempo.

O processo de treinamento define a forma que atefras de
deciséo irdo tomar (regra sobre qual a rede ndefale a classe a qual
um vetor de entrada pertence). Sendo este um poesatistico
determinado pela variabilidade inerente nos dadas fgrmam cada
uma das classes (HAYKIN, 2005). Nesta mesma lileaagdo sugeridas
duas abordagens ao reconhecimento de padrbeanditizedes neurais
artificiais. A primeira abordagem sugerida é assouma rede neural
nao supervisionada (encarregada de extrair caisttas de um
conjunto de entradas reduzindo a dimensionalidaoe dados de
entrada) a uma rede neural supervisionada (condifude classificar os
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dados comprimidos nas classes desejadas). Outraagleon é uma
maquina de aprendizado de milltiplas camadas coinarnento
supervisionado, onde as camadas intermediariaedia assumem o
papel de reducdo de dimensionalidade. Esta segaipdia@lagem foi
empregada neste estudo, conforme detalhes na3&¢ao

2.2.2 Aprendizagem em conjuntos de treino desbalanceados

Em uma tarefa de detec¢édo de padréo, quando hé&ereaigplos
nao pertencentes a classe a ser detectada no twodpitreino do que
exemplos desta, diz-se que o conjunto de treind @ssbalanceado.
Condicao esta, que implica em prejuizo de conveigdrara a maioria
dos algoritmos de aprendizagem de maquina. Quamdoomjunto de
treino significativamente desbalanceado € aplicamlofronteira de
deciséo entre classes tende a aproximar-se da clz@s representada
no conjunto, levando a um aumento na classificagéwreta da classe
em minoria. Além disto, a maioria dos algoritmos ajgendizagem
baseia-se em medidas de desempenho, de modo quaéteica usada
para mensura-lo ndo leva em conta a proporgéo ldsses, 0s erros e
acertos da classe em minoria ndo sdo adequadameprEsentados
(NGUYEN, BOUZERDOUM e PHUNG, 2009).

O desbalanceamento de um conjunto de treine f@wdrigem,
na proporcdo desigual dos exemplos das classessoassez de
exemplos de forma geral, bem como na separabilidadedados em
relacdo as classes. Entre as abordagens para oldga
desbalanceamento, uma das mais comuns € mudar sirageon de
forma a minimizar a ma distribuicdo dos exemplos coojunto de
treino. As formas mais bésicas de realizar estdaa¥ através da sub-
amostragem (do ingléander-sampling) e da sobre-amostragem (do
inglés over-sampling). A sub-amostragem consiste em extrair um
conjunto menor de dados da classe em maioria erpegsos dados da
classe em minoria. Ja a sobre-amostragem, consisteepetir as
amostras sob minoria e preservar as amostras siobiandNGUYEN,
BOUZERDOUM e PHUNG, 2009). Neste trabalho, adotamasub-
amostragem, descrita em detalhes no capitulo 2.6.2.
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2.2.3 Validacao cruzada na selecdo e comparacao de modelo

A generalizacdo em um processo de aprendizagenisteosn
mapear corretamente um exemplo ndo apresentadontelura
treinamento sob as possiveis saidas. Esta casticeeré influenciada
pelo conjunto de treinamento (quanto a tamanhg@do representativo
este é da classe em questdo), a arquitetura dégeaieto a parametros
e algoritmo), bem como a complexidade do problenseramapeado
(HAYKIN, 2005).

Como na maioria das aplicag6es o conjunto de datiogtado, a
capacidade de generalizacdo de um modelo € avaldram conjunto
de dados dividido entre treino e validacdo (exempi@o apresentados
durante o treino). A estratégia de validacdo feian apenas uma
divisdo do conjunto é denominadwld-out, mas esta ndo é uma
estratégia estatisticamente atraente. Uma melhdimagiva da
capacidade de generalizacdo é fornecida por agtatée validacéo
cruzada, onde mais de uma divisdo é realizada mjarto de dados e o
desempenho resultante é expresso pela média déadeait. Um dos
primeiros métodos de validagéo cruzada a ser Usaddeave-one-out,
gue consiste em dividir o conjunto de dados um marde vezes igual
ao numero de exemplos no conjunto e validar em gadd&ste método,
apesar de fornecer uma 6tima estimativa de desdmpen muito
custoso computacionalmente. Uma alternativdeaee-one-out, menos
custosa computacionalmente &-dold CV (Validacdo cruzada de “V”
dobras), que consiste em dividir o conjunto de dadon “V”
subconjuntos de mesma cardinalidade e validar eata um (ARLOT e
CELISSE, 2010). Neste trabalho foi empregado o mesrétodo de
validacdo cruzada que em Crispim (201%fold com dez dobras,
descrito com mais detalhes na secéo 3.2.2.

2.2.4 Desempenho de deteccéo e classificacdo

Os indices usados na avaliagdo do desempenho elgales ou
classificadores binarios sdo equacionados a pagtiguatro medidas
principais. Estas medidas sdo o numero de veraedgpsitivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsgatidos. Para mensura-
las é necessario tomar uma referéncia, se existemtpadrdo ouro”. A
partir de tal referéncia, considera-se verdadeirando o detector sob
avaliacdo concorda com a referéncia e falso casotraio.
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Respectivamente, classifica-se como positivo ouatney quando o
evento procurado foi dito como encontrado ou n&SEON, LUNA e
VILLEGAS, 2009), (CRISPIM, 2011) e (SOVIERZOSKI, &DUD e
AZEVEDO, 2008).

A sensibilidade mede o quanto um classificadorrimné capaz
de identificar como positivos 0s padrdes positiapsesentados e a
especificidade, o quanto é capaz de identificar ccaregativos os
padrées negativos (SOVIERZOSKI, ARGOUD e AZEVED®O2).
Estes indices sdo calculados através da Equacéd® dalEquacao 2.2,
respectivamente:

VP

sensibilidade = (2.1)
VP+FN
especificidade = TNTJIrVFP (2.2)

Onde “VP” é o total de verdadeiros positivos, “VN' de
verdadeiros negativos, “FP” total de falsos posgive “FN” falsos
negativos.

A curva ROC Receiver Operating Characteristics) € um gréfico
cartesiano que representa a relagédo entre a diglagibie especificidade
de um classificador. Assim, sua analise demonstraanto este é habil
na classificacdo a que esta sendo empregado. @aspque formam a
curva ROC sao pares de sensibilidade (ordenaddsg¢specificidade
(abscissas). Em redes neurais artificiais estéssv@ares sao obtidos
pela aplicacdo de limiares sob a saida da mesraajagiam do valor de
saida minimo ao maximo. Quanto mais limiares agtisa maior a
quantidade de pontos na curva e consequentementeexatiddo
(CRISPIM, 2011) e (SOVIERZOSKI, ARGOUD e AZEVEDQO)GB).
Na Figura 5 um exemplo de comparacgé&o entre cleaddies utilizando
curvas ROC é apresentado.
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Figura 5 — Comparacdo de desempenho entre trésificadores utilizando
curvas ROC.

No caso da comparacdo do desempenho entre odictaksies
um e dois apresentados na Figura 5, onde as cR®& sdo muito
préximas, mede-se a area sobre a curva ROC. Estmlaneonhecida
como AUC @rea Under the Curve) também varia de zero (desempenho
minimo) a um (desempenho maximo) e relune o desdmpeio
classificador para os varios limiares testados 8EFRY, 2011).

Como dito anteriormente, para calcular os indicesciitos é
necessario tomar uma referéncia, tornando-os edpetite
recomendados sob a existéncia de um “padrdo owaesposta. Nao
havendo tal, a confiabilidade de um processo desifieacdo pode ser
medida indiretamente em termos de reprodutibilid&f@VIERZOSKI,
ARGOUD e AZEVEDO, 2008), (CRISPIM, 2011) e (LE, 2)0

Um indice estatistico indicado para avaliar a cooéacia entre
observadores (classificadores) é o Kappa, o qusdilpiita avaliar a
concordancia entre dois observadores para maisatedahtegorias. Este
indice é influenciado ndo somente pela propor¢cé&mdeordancia geral
entre os observadores, mas também pela proporgderada da
concordancia ocorrer por chance (MARTIN e BATESQ007) e
(CRISPIM, 2011).
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Tabela 1 — Concordancia em problema com “N” caiagor

Categorias 1 2 N Total
1 an an aN Ly

2 CH a» aN L

N ani anz ann Ly
Total ¢ G Cn TR

Na Tabela 1, os totais em “L” e “C” representanoma dos “a”
em cada linha e coluna respectivamente. O valofT&h € a soma dos
totais em “C” ou “L”", representando o total de stgis e “N” o total de
categorias do registro. Tomando como exemplo alddhe proporgéo
de concordancia entre os observadores pode sefagdcpela Equacdo
2.3 e a proporcao de concordancia esperada pocelmaia Equacao
2.4 (FISHER e ET. AL, 2004):

PA= 3N, (2.3)
Ci-Li
PC= Yo (24)

Definidas a proporcdo de concordéancia e a proporgéo
concordancia esperada por chance, o indice Kapga ger calculado
pela Equacdo 2.5 (FISHER e ET. AL, 2004), (CRISPIRO11),
(MARTIN e BATESON, 2007) e (LE, 2003):

PA-PC
Kappa = e (2.5)

O valor do Kappa varia entre zero e um, (LE, 2008) as
seguintes orientacfes para avaliacdo deste indice:
= Se Kappa > 0,75 a classificagdo apresenta excelente
reprodutibilidade;
= Se 0,4 Kappa> 0,75 boa reprodutibilidade;
= Kappa < 0,40 reprodutibilidade pobre, sugere-se a
necessidade de avaliagcGes multiplas.
Neste trabalho foram empregados os indices AUCpp#&aomo
indicadores do desempenho de generalizacdo daneedal, bem como
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para avaliar a concordancia entre classificadougsanos. A aplicacdo
destes indices esta descrita em detalhes na s@¢2o 3

2.3 INCORPORANDO TEMPO EM MODELOS
CONEXIONISTAS

Os modelos conexionistas conhecidos podem reatizarsas
tarefas, conforme seu método de aprendizado. Destas tarefas ha a
associacao de padrfes, o reconhecimento de padréapspximacao de
fungdes, o controle de um processo, a filtragent leeamforming”, um
processo de filtragem espacial. Memodria e apreddizastdo
intrinsecamente conectados, de modo que para goseja aprendido é
necessaria memoria para armazenar a informacaor esup vez, para
gue algo seja armazenado na memoria um processprdadizado é
necessario. A memoéria pode ser classificada comoude ou longo
prazo, conforme o tempo de retengdo da informasgiejo a memoria
de curto prazo uma compilagcdo que representa doeataal do meio e
gue é atualizado a cada mudanca deste, j4 a mededigago prazo um
conjunto de informacdes que fica armazenado polongo periodo ou
permanentemente (HAYKIN, 2005).

Em modelos conexionistas a representacdo do teoygm ger de
forma dita explicita ou implicita. A representac@odita explicita
quando alcancada através da “paralelizacdo do tenmo seja,
representando o tempo como uma nova dimensdo dadentla a
representacdo € considerada implicita quando oatempepresentado
pelo efeito que tem sobre o processamento (ELMABQOL A
representacdo do tempo em um modelo conexionistajée o torna
dindmico e apto ao processamento de padrbes oes sEmnporais.
Redes neurais artificiais estaticas possuem apeeasria considerada
como de longo prazo, obtida por um processo dend@@gem
supervisionado, no qual a informacdo fica armazenads pesos
sinpticos da rede. J4 as redes neurais dinanisasigm memorias de
curto prazo obtidas através de atrasos de tempo cenexdes
anteroalimentadas (do ingl&sedforward) ou conexdes recorrentes,
correspondendo respectivamente a representacdoixplimplicita do
tempo (HAYKIN, 2005).
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2.3.1 Redes anteroalimentadas atrasadas no tempo

As redes alimentadas adiante atrasadas no tempoglds Time
Lagged Feed-forward Network ou TLFN) ou simplesmente redes
neurais atrasadas no tempo RNAT, utilizam a reptagé&o explicita do
tempo e séo inerentemente estaveis quando sua raefadeurto-prazo
também o é. Em sua forma mais simples, a TLFN focad
exemplificada pelo modelo da Figura 6.

Memoria de Rede Neural
X(1) =g — e
(®) curto-prazo Estatica y(®)

Figura 6 — Modelo basico para processamento terhpora
Fonte: Modificado de (MOZER, 1994).

A memoria de curto-prazo pode assumir diversas derrassim
um diagrama genérico para este bloco seria o deradosa Figura 7.

B T T N
v

Terminal de Saida
Figura 7 — Diagrama genérico para memoria de qudae.
Fonte: Modificado de (HAYKIN, 2005).

Terminal de G
Entrada (Z)

Conforme a taxonomia empregada em Mozer (1994 )eradria
de curto-prazo pode ter a forma de memoéria de lidbaatrasos,
memdria de trago exponencial, memoéria gamma e sutlependendo
da funcéo de transferéncia empregada no nicledget@(z)”. Sendo
que a forma mais comumente empregada € a memorimbde de
atrasos (do inglé$apped Delay Line), onde “G(z)” é igual a “Z’, por
sua simplicidade e baixo custo computacional.

Utilizando uma memaria de linha de atrasos e urogptron de
multiplas camadas a TLFN focada assume a formasapt@da na
Figura 8. E importante notar que mais de uma veride entrada pode

ser empregada, cada qual armazenada em sua lisltiases.
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Entrada
x(n)
m]

Saida
¥y(n)

x(n - p)

Figura 8 — TLFN focada com uma entrabieag omitido).
Fonte: Modificado de (HAYKIN, 2005).

Cada conexdao da rede neural apresentada na Figass8i peso

préprio, logo a equacdo da saida de um neurbniorin@ira camada
oculta em funcao das entradas é expressa por:

yi(n) = @(Ti 2o wii(Dx;(n — ) + b)) (2.6)

Onde:

y = valor de saida;

¢ = funcéo de ativacéo do neurdnio;
W = peso da conexao;

X = variavel de entrada;

n = instante de tempo atual,

b = desvio (do inglébias);

my = total de entradas;

p = total de unidades de atraso por entrada;
j = indice do neurénio;

i = indice da variavel de entrada;

| = indice da unidade de atraso.

Conforme Haykin (2005ppud (SANDBERG e XU, 1997), o

teorema do mapeamento miope universal assegumstparquitetura é
capaz de aproximar arbitrariamente bem qualqueardag@mico miope
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(memdria com decaimento uniforme) invariante aateshento (sendo
y(n) saida para uma entragf@) no tempm e ny um inteiro, a saida para
X(n-no) €y(n-ng)).

A TLFN focada é uma rede neural simples de proj&tar
suficientemente capaz para o processamento de rdapEsicos em
ambientes estacionarios (invariantes a deslocaimexiéon de poder ser
treinada pelo algoritmo de retropropagacao (dcstackpropagation)
padrdo. Entretanto, para processamento de mapasnidos em
ambientes ndo estaciondrios (variantes a deslotane@mmemoaria de
curto-prazo precisa estar em camadas internasdgacemo na TLFN
distribuida (HAYKIN, 2005).

A rede neural TLFN distribuida baseia-se no fittieural focado
de mdltiplas entradas, apresentado na Figura 3eNies de rede cada
unidade de neurbnio da mesma é um filtro neuraloceste. Outra
forma de entender a estrutura de uma TLFN disttébbié substituir
todas as conexdes sinapticas de uma rede newdtit@$tor um filtro de
resposta infinita ao impulso (FIR Finite Impulse Response filter).
Apesar de ser uma rede neural com maior poder @zgsamento em
relacdo a TLFN focada, a TLFN distribuida requarso de algoritmos
de treino mais elaborados como retropropagacaoomingfdo inglés
Temporal Backpropagation) (HAYKIN, 2005).

Bias b;

x,(n) © Fﬂtr; Fir | Sn(m)

Filtro FIR

xo{n) O—> 5

saida

- ,Vj("}

entradas

o()
Funcio de
Ativagdo

x (n)O—D- Filtro FIR [
o my Sim (1)

Figura 9 — Filtro neural focado com mdltiplas ed&s
Fonte: Modificado de (HAYKIN, 2005).

2.3.2 Redes neurais recorrentes

Conforme Elman (1990), a representacdo explicitateshopo
apresenta trés desvantagens principais que saocessidade de
armazenar sequencias de entrada, restricdo daddudams padrdes e
fraca capacidade de distinguir posicao temporatival da absoluta. O
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comprimento de memdria (niUmero de unidades deojtm® uma
TLFN deve ser suficientemente grande para reprasentaior padréo
a ser armazenado, dificultando ainda a representdedpadrbes de
comprimentos diferentes. Além disto, instanciassi@das no tempo de
vetores de entrada de um mesmo padréo (classe)“dobn@’, “0 1 0" e
“0 0 1" sdo espacialmente diferentes. Esta limiagéde ser superada
através de treinamento, possibilitando a rede dersi as trés amostras
como o mesmo padrdo. Entretanto, tal estrutura demhmao sera
generalizada para novos padrbes. Estas questbegsesug uso da
representagao implicita do tempo.

Em Haykin (2005) a representacéo implicita é sdgeatravés de
dois modos principais, realimentacdo local ou dlodendo ambas
consideradas recorrentes. A realimentacao é coad@docal quando
ocorre da saida de um dado neurbnio para ele mesmiobal ao
retornar para outro neurdnio, a Figura 10 exengplifambas as
situacoes.

Realimentagiio global

Realimentacio local

Figura 10 — Rede neural recorrente com realimeatkgil e global.
Fonte: Modificado de (JORDAN, 1986).

As redes neurais recorrentes permitem o aprenddadstrutura
temporal relativa dos padrbes, entretanto requeram cuidado
adicional com relacdo a estabilidade da rede. Reel@sis alimentadas
adiante sdo inerentemente estaveis, quando ineal@®realimentacdes
o0 sistema pode ficar instavel e prejudicar o apeawid. No entanto, se
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aplicadas corretamente realimentacfes podem redumcessidade de
memoria de curto-prazo e oferecer melhores solugi@sa certas

aplicagbes como a equalizagdo adaptativa de cdeaiemunicacdo e o
processamento de voz (HAYKIN, 2005).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AQUISICAO DOS DADOS

Os dados aplicados as redes neurais artificiate @ssudo foram
extraidos de quatro videos de experimentos cons ramo arena de
campo aberto gravados durante o estudo (CRISPINIL)2GA partir
deste estudo, foram também selecionados os dessritte imagem
relevantes a deteccdo dos eventos comportamentais.

3.1.1 Videos dos experimentos

Foram utilizados neste trabalho quatro dos videas d
experimentos capturados durante o estudo (CRISEOM]), cada video
de um rato tratado com veiculo.

3.1.1.1 Animais

Os ratos experimentados eram da esp&eittus norvergicus,
linhagemwistar, todos fémeas com massa corporal entre 250-300g.
Estes animais foram condicionados e tratados cmefon protocolo
PP00254 aprovado em 16/07/2008 pela Comisséo da &ti Uso de
Animais (Oficio n® 128/CEUA/PRPe/2008).

3.1.1.2 Videos

Os videos foram gravados com uma camera filmad@slYS
DCR-SR45 (configurada para adquirir videos a 30doms por
segundo), posicionada perpendicular em relacdoeatroc da arena.
Apos aquisicdo, os videos foram convertidos do #onMPEG2 para
AVI (usando o software VirtualDub versdo 1.78).
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3.1.1.3 Experimentos

Foram realizadas trés rodadas de experimentos esnaisimais
experimentalmente ingénuos sob um esquema amalrauadrado
latino.

Cada rodada consistindo da injecdo de veiculonggabm dois
animais, cafeina 2mg/kg em outros dois animaisfer@ 6mg/kg nos
dois restantes. Apds injecdo os animais aguardaearbO0 minutos fora
do ambiente de teste (arena de campo aberto piotaddinta acrilica
preta). Terminado o intervalo, os sujeitos eranocados na arena e
filmados por no minimo 10 minutos.

3.1.2 ETHOWATCHER ® — calibracéo eactivity tracking

O médulo deactivity tracking do software ETHOWATCHER
(ferramenta computacional desenvolvida no labd@térde
Bioengenharia do Instituto de Engenharia Biomédidaboratério de
Neurofisiologia Comparada sitiados na Universididderal de Santa
Catarina, disponivel no sitdtp://www.ethowatcher.ufsc.hrdescricbes
em (CRISPIMet. al., 2008), (CRISPIMet. al., 2010) e pormenorizada
em (CRISPIMet. al., 2012) foi usado para processar os videos e extrai
dados que descrevem as posturas e movimentosagEaipelo objeto
(rato). Neste processamento, a cada quadro do wdebjeto de
interesse € segmentado em relacdo a cena de fuddomesmo, sao
extraidos valores de variaveis morfoldgicas e catamas.

A segmentacdo do objeto se da pela subtracdo do gafundo
por imagem estatica, aplicacdo de limiar e filteofgixa de intensidade
de cor, conforme descrito em Crispim (2011). Todos trés
procedimentos podem ser configurados pelo usu&idedramenta,
sendo os dois primeiros imprescindiveis.

Na Figura 11, sdo apresentadas as componenteocespo de
segmentacdo por subtracdo do plano de fundo. NaraFiffl “a”, a
imagem estética (plano de fundo) e em “b” a cermasw@lise com o
objeto. Em “c”, “d” e “e”, s8o demonstrados resdits da segmentacao
com diferentes limiares de intensidade de coreasmmente do limiar
mais baixo ao mais alto. E notdrio que um baixddindeixa muito
ruido que afetardo medidas da forma e posi¢do ¢oplle mesmo
modo que um limiar excessivamente alto cortardepado objeto,
causando efeitos semelhantes.
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Figura 11 — Componentes do processo de segmeni@g&tano de fundo; b)
Cena sob analise; c) Resultado da segmentacaoimmian baixo; d) Resultado
da segmentac@o com limiar intermediério; €) Redaltda segmentacdo com
limiar alto.

3.1.3 Associacdo da etografia com activity tracking

Para cada uma das quatro filmagens de experiméaidsito um
registro dos comportamentos realizados pelo anirmahforme o
catdlogo de categorias estabelecido no Quadro 2defigicGes das
categorias deste quadro foram elaboradas com ba8enelra e Spinner
(1958), bem como em Crispim (2011).

Quando o animal estd sentado ou deitado sem
movimento de qualquer de seus membros ou
cauda, podendo haver tremores e acomodagdo
da cabecga se estiver dormindo.

Movimento continuo e coordenado das patas
Locomogao L dianteiras e traseiras do animal, afastando o
corpo do animal de sua posigdo de origem.

Movimentos do focinho do animal no sentido
Y, ventral/dorsal acompanhado da retirada das suas
patas dianteiras do solo.
Auto-limpeza A Caracterizado por trés movimentos principais:

Imobilidade

Exploragdo
Vertical
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limpeza caudal e ventral, através do
encurvamento do dorso animal, aproximando o
plano coronal do plano transversal,
consequentemente sua cabega ao ventre; limpeza
do dorso, através do movimento de aproximagdo
do plano sagital ao transversal, usando a boca
e/ou patas; limpeza da cabega, com movimento
de raspagem de suas patas sobre sua cabega e
focinho.
Movimentos do focinho do animal no sentido
ventral/dorsal quando suas patas estdo apoiadas
no solo, podendo haver movimentos de cabega e
pescogco em sentido de aproximagdo do plano

H sagital ao transversal, bem como movimentos dos
mesmos na aproximagdo do plano coronal ao
transversal. Sdo também incluidos nesta categoria
eventos que ndo se encaixam na descrigdao das
demais categorias.

Quadro 2 — Catalogo de comportamentos: definic@seviacoes.

Exploragdo
Horizontal

Um exemplo das categorias, imobilidade e locomogao
demonstrados na Figura 12; e na Figura 13 exengaescategorias
exploracdo vertical e auto-limpeza. Como a categ@kploracdo
horizontal foi definida de forma muito abrangenteluindo eventos
nao encaixados em qualquer das outras categoxeEmpios da mesma
nao foram apresentados.
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Tempo (s) Imobilidade Locomogdo

0,0

0,5

1,0

1,5

Figura 12 — Sequencias de quadros exemplo de iithatdd e locomocéao.
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Tempo (s) Exploragdo Vertical Auto-limpeza

0,0

0,5

1,0

1,5

Figura 13 — Sequencias de quadros exemplo de EgalorVertical e Auto-
limpeza.
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Com base nos registros comportamentais, foramedstathas as
saidas esperadas da rede neural artificial durantaprendizado
supervisionado. Cada padrdo de entrada da redel nadificial é
formado por dados de “n” quadros do video (dadozaenados nas
linhas de atrasos) e cada quadro, por sua vezjaesalo a categoria de
comportamento que o observador humano registrou.

O valor méaximo foi atribuido a saida esperada da wada
categoria, quando o quadro correspondente ao quadab observado
pela rede, foi classificado sob tal categoria pddeervador humano e
valor minimo para a saida esperada das demais odateg Tal
atribuicdo de valores é exemplificada pela Tabelan?2le um registro
hipotético de uma transicdo entre os comportaméehipsomocao” e
“Exploracéo Vertical” é apresentado. Neste exengglo demonstradas
as saidas convertidas conforme a finalidade da nedeal alvo do
treinamento. Em uma rede treinada para detec¢cdbat®mocao”, o
valor maximo “1” é atribuido aos quadros em que registrada
“Locomocdo” e “-1”" onde foram registradas “Expldiac Vertical’

como demais categorias (caso houvesse no registro).

Tabela 2 — Conversdo do registro em saida espepada treinamento
supervisionado

Saida convertida

Quadro Comportamento ~
Registrado Locomocao Exploragao Outras_
Vertical Categorias
433 Locomogéo 1 -1 1
434 Locomogéo 1 -1 1
435 Locomocéo 1 -1 1
436 Explo_ragao 1 1 1
Vertical
437 Explo_ragao 1 1 1
Vertical

NOTAS: Saida maxima “1” e saida minima “-1".

No catdlogo de comportamentos foram definidas cinco
categorias. No entanto, foram estudadas redes ineantdiciais para
deteccdo de somente quatro destas. A categoria ottamntal
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“Exploragdo Horizontal” foi definida principalmente fim de que no
decorrer do registro, ao observar atividades quesedenquadram nas
demais categorias ainda houvesse registro. Paz&b, ao treinar redes
para a deteccdo das outras categorias “Exploragéiaddtal’ sempre
seria convertida em valor minimo (ndo pertenceiegogia procurada).

3.1.4 Descritores do objeto segmentado

Dentre os descritores reportados pabbivity tracking, foram
usados como pardmetros de entrada da rede neurdhdiss dos
descritores identificados em Crispim (2011) comdatesicamente
significantes para a classificacdo dos eventos odampentais, sendo
eles o0 “ndmero de pixels do animal’, “distancia coerida pelo
centroide (em pixels)”, “comprimento médio do anlirfem pixels)” e
“namero de pixels alterados a cada quadro”.

3.1.4.1 Numero de pixels do animal

Do processo de segmentacdo de objeto, descrittemo3.1.2,
resultam pixels na cor definida como plano de fuedpixels mais
claros, que séo contatos para definir o nimeroixagspque pertencem
ao objeto (animal) (CRISPIM, 2011).

3.1.4.2 NuUmero de pixels alterados a cada quadro

Diferente das técnicas usuais de computacdo ds gilterados a
cada quadro, que calculavam a diferenca da areaefolde pixels do
objeto) a cada quadro. O descritor nimero de piakésados a cada
quadro utilizado neste trabalho é computado core basvariacdo de
intensidade de cor dos pixels do objeto (animaljuadro analisado em
relacdo a seu precedente (CRISPIM, 2011).

3.1.4.3 Distancia percorrida pelo centroide
A distancia percorrida pelo centroide do objet@€wada como,

a distancia euclidiana em pixels entre a estimadwasua coordenada
cartesiana no quadro sob andlise e sua coordestide@da no quadro
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anterior. Onde as coordenadas no plano cartesianoedtroide do
objeto sdo calculadas, respectivamente, pela nafsbaordenadas e
média das abscissas, de cada um dos pixels camidecomo parte do
objeto apds sua segmentacédo (CRISPIM, 2011).

3.1.4.4 Comprimento médio do animal

Retas com inclinacdo no intervalo de -1 a -89° & 89° em
relacéo ao eixo das ordenadas, séo calculadasttoide do objeto até
alcancar pixels da imagem que estéo na cor do plarfondo (que n&o
fazem parte do objeto). Uma média das dez mai@ts rcalculadas
define o descritor comprimento médio do animal (ERM, 2011).

A Figura 14 adiante ilustra a metodologia empregamaalculo
do descritor comprimento médio do animal.

Figura 14 — Método de estimacao do comprimentordmal: (A) Calculo da
reta para um angulo do intervalo; e (B) Exempleag@unto de retas calculadas
pelo método.

Fonte: (CRISPIM, 2011).

3.2 TLFN FOCADA — TREINAMENTO E VALIDACAO

Conforme exposto na fundamentacdo tedrica, a remeah
artificial do tipo TLFN {Time Lagged Feedforward Network) focada, é
uma rede neural artificial com propriedade dindrajgartada pelos seus
atrasos explicitamente dispostos em suas entr&dfesente das redes
neurais artificiais do tipo TLFN distribuidas, gmesentacdo do tempo
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empregada na arquitetura focada a prepara apemasligar com
ambientes estacionarios (invariantes no tempo), sob variagédo
negligenciavel, o que é uma desvantagem em rekagiouitetura de
tempo distribuido. Sua vantagem, porém €& a fadidédade
desenvolvimento advinda da possibilidade de triEirdem o algoritmo
de retropropagacéao classico, desde que a partec&sta rede seja do
tipo perceptron ou perceptron de multiplas camdHasy KIN, 2005).
Esta arquitetura foi escolhida por ser a mais gmgentre as adequadas
ao problema da deteccdo de comportamentos, algrardetir o estudo
do comprimento de memdria e estrutura dos padmdmpartamentais.
A parte estatica da rede neural utilizada foi @egtron com multiplas
camadas, as entradas, uma camada oculta e a cdmaddda. Foram
feitas simulagbes com memdrias de quatorze, vimeve, e também
cinquenta e nove atrasos na camada de entradac&aomprimento
de memodria foi feita a escolha da taxa de apregeimae nimero de
neurdnios na camada oculta. Isto a fim de que awparar a influéncia
destes diferentes comprimentos de memoria no desgrop de
deteccdo, cada um estivesse aproximadamente empasammetrizacao
mais adequada. Determinados os comprimentos de meemdemais
parametros para cada comportamento, estes detetioaen testados e
seus desempenhos comparados aos desempenhos diiicatd® de
comportamentos por humanos.

Estes comprimentos de memoéria foram escolhidos por
totalizarem um periodo de observacédo de aproximedgmmeio, um e
dois segundos, respectivamente. O intervalo deagurglo apresentou-
se adequado a deteccao dos comportamentos estugadustodologia
empregada em Crispim (2011). Assim, os outros doisprimentos
foram escolhidos em medidas das quais acreditAvas@em
significativamente acima e abaixo deste intervafonade identificar a
influéncia deste parametro.

O video de experimento do rato quatro tratado cefowo foi
separado para avaliar o comportamento da rede assifctacio
automatica dos comportamentos em situacdo reguftonde teste). Os
trés outros videos de experimentos (ratos um, eldigs tratados com
veiculo), foram usados na validacdo cruzada cowhob®as para selecéo
e comparacao do desempenho dos modelos (difermnéguracdes de
taxa de aprendizagem, neurbnios na camada oculrasos nas
entradas). Em cada época do treinamento uma dohrasada como
conjunto de validacdo e as demais como conjunteede.
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3.2.1 Parametros da rede e caracteristicas do treinamento

O algoritmo de treino utilizado nas simulagbes fai
retropropagacdo do erro com termo momento, deserito Haykin
(2005). Além disto, o critério de parada utilizadotreinamento da rede
foi baseado na generalizagdo, proporcionado pelonéodo de
treinamento com parada antecipada.

Este método de treino consiste em a cada épocaeilm,t
apresentar os padrdoes para a rede, atualizar os, pggresentar 0s
padrées de validacdo e fazer a mensura do erroonggdidratico na
época. Inicialmente os erros médios quadraticoxdogintos de treino
e validagdo diminuem a cada época, no entantortia g@ um ponto o
erro médio quadratico de treino diminui e o deda@io comeca a
aumentar, quando o treino é encerrado para mantapacidade de
generalizacdo da rede (HAYKIN, 2005). Este proceditn foi
realizado durante o treinamento com cada conjurgoddbras da
validacéo cruzada, medindo ndo somente o valoram&dépoca do erro
médio quadratico, como também o indice AUC e irdi€appa para
trinta limiares aplicados. Além disto, o treinangefdi interrompido ao
atingir trés mil épocas.

Os parametros fixos nos treinamentos das redeso estd
demonstrados no Quadro 3 abaixo.

Parametros Camada de Camada Oculta Camalda de
Entrada Saida
Unidades 4 Variavel 1
Funcdo de ativagdo - y(x) = 1,7159.tanh((2/3).x)
Atualizagdo dos pesos Sequencial (Estocastico)
Pesos iniciais Aleatérios entre -0,01 e 0,01
Termo momento 0,8

Quadro 3 — Parametros da rede, inicializagao eanegnto.

Conforme heuristica de treino sugerida em LeCurO§L%
Haykin (2005), as taxas de aprendizagem foram idefinde forma
independente para cada neurbnio, em valor inversanpeoporcional a
raiz quadrada do nimero de entradas para tal neur@omo os
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neurbnios de uma mesma camada possuem 0 Mmesmo onwmer
entradas e atrasos, a diferenca na taxa de apmgedizficou apenas
entre diferentes camadas. A funcdo de ativacdo as sonstantes
também foram definidas baseadas nas heuristicas naz@mas

literaturas, ja o termo momento foi definido eng@mente. Foi

utilizada apenas uma unidade de saida, que condspa a existéncia
ou ndo do padrdo comportamental procurado. A cautzcaé do

treinamento, os padrbes apresentados durante oo trédbram

embaralhados, mas mantendo a ordem dos quadr@nela de cada
padréo.

3.2.1.1 Codificacao e valida¢céo do algoritmo

As redes neurais artificiais aplicadas neste thebaloram
desenvolvidas na linguagem de programacéo C/C-aflidadas através
do uso destas no experimento computacional 13sopto em Haykin
(2005).

Neste experimento é sugerida a aplicagdo de um# ToEada
na predicdo da série temporal da Equacéo 3.1,epresenta um sinal
modulado em frequéncia.

x(n) = sen(n + sen(n?)) (3.1)

Onde “n” é um nUumero inteiro representando tempgardio. A
rede neural desenvolvida foi configurada, treinadealidada com as
condi¢cBes e caracteristicas indicadas no probl@saesultados obidos
sdo apresentados na Figura 15, sendo que o valdio nd® erro
quadratico na validac&o apresentada é 35°1.10
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Figura 15 — Aplicagdo da TLFN focada desenvolvida experimento
computacional de predicdo de um passo. a) SobrFmosia forma de onda
atual (tragado continuo) e predita (tracado tralmgjeb) Forma de onda do erro
de predicéo.

3.2.2 Dados de entrada e pré-processamento

As varidveis de ambiente das redes neurais tresnadste
trabalho foram os descritores apresentados na 8etZoe seus valores
armazenados nas memdrias de entrada. A fim dertadeguada uma
futura comparacgéo entre a rede utilizada nestaltrabe a abordagem
empregada em Crispim (2011), os dados de entratizadms no
treinamento foram extraidos dos mesmos trechos/ide®s dos ratos
um, dois e trés. Ainda em Crispim (2011) foramizgélos ndo somente
estes trés ratos como também o rato quatro naineinto e validacgéo,
mas neste trabalho este ficou de fora do treinamanfim de ser
utilizado inteiramente no teste como dito anteremta. Além de utilizar
0s mesmos trechos dos videos, foram também utkzad mesmos
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parametros de calibragdo do modudctivity tracking do software
ETHOWATCHER’. Os trechos de videos utilizados no treinamento na
incluiram as transigbes entre os comportamentadptsido incluidos
apenas o0s trechos onde claramente os comportamestagdados
estavam sendo realizados. Esta ndo inclusdo desichas é
exemplificada na Figura 16. Neste exemplo a redeahéeria linhas de
atrasos com cinco valores (quatro unidades deoapras variavel de
entrada), as linhas tracejadas delimitando os dde@ntrada da rede e
linhas continuas enquadrando o quadro atual olis®evaua respectiva
classificacdo no registro. Supondo uma apresentagdenada dos
exemplos, os dados e registro em verde seriam eapee®s
primeiramente, em seguida seria apresentado o éxemguadrado em
preto e por fim o exemplo em vermelho (havendodula transicéo,
quadros de oito a onze).

Variaveis Descritoras Observadas Registro
1 1275 2 88 1066 Locomocéo
2 11250 0 ¢ 85  1186! Locomog&o
3 | 1240 2 ¢ 85 1191 Locomog&o
4 1253 1 82 1236 Locomocéao
5 1219 2 79 1208 Locomocéo
| 6 1203 1 76 1097 Locomogao |
[ 7 | 1199 1 74 11341 Locomogdo |
8 E_ _iiéé_““-’s _______ 6 _4“-“1-1-8-1-5 Exploracdo Vertical
9 i 1098 1 68 11825 Exploragédo Vertical
10 i 1119 4 61 11555 Exploragéao Vertical
11 i 1070 0 58 104SE Exploragéao Vertical
[ 12 1059 1 60 892 Exploracao Vertidal
13 1057 1 66 546 Exploracdo Vertical

Figura 16 — Apresentacdo de exemplos sem transigi® comportamentos.

O nao uso das transi¢cdes no treinamento superabioteve o
intuito de evitar que durante este tal supervig@cnasse os pesos da
rede em padrdes mais duvidosos (padrdes classificadoneamente
com maior frequéncia pelo préprio agente superuisor
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O numero de exemplos de cada categoria comportameat
conjunto de dados usado na validacdo cruzada dficagjmamente
desigual, pois além do animal observado executds m@zes um
comportamento em relacdo a outros, também suascGhsrasédo
diferentes. Na Figura 17 é ilustrada a composicércemtual dos
comportamentos no conjunto de dados da validagiéada usado para
treinar as redes de deteccdo de locomogdo com rzemér trinta
valores. Com base na distribuico dos dados pata chksse e na
revisdo da secdo 2.4.1, que pondera sobre conjutostreino
desbalanceados, foi adotada uma metodologia darsoktragem. Entre
a sub-amostragem e a sobre-amostragem, a prineéiesdolhida em
vista do conjunto de treino possuir uma quantidacgssiva de
exemplos, tornando o treino mais rapido apés aasutstragem.

Antes de separar as dobras, foi retirada aleateritenuma
guantidade de exemplos de cada conjunto de dadosred® e
validacao, suficiente para que 50% dos exemplanpnto pertengcam
a categoria a ser detectada pela rede em quéstiitgd os outros 50%
dos dados distribuidos entre classes consideréidamde de fundo por
tal rede.

M Imobilidade
M Locomocgao
i Exploragdo Vertical

M Auto-limpeza

i Exploragao Horizontal

3%

Figura 17 — Composi¢do percentual dos comportareent conjunto de
validacdo cruzada usado nas redes para detecddcateocdo, antes da sub-
amostragem.

3.2.3 Estimacao e comparacao de desempenho

Embora para cada uma das redes treinadas tenhansitido o
desempenho em relagdo aos indices Kappa e AUCgunde foi
utilizado como referéncia para determinar quaismethores parametros
de cada detector. Este indice foi escolhido corfer@ecia por ser uma
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ponderacao dos desempenhos medidos ao aplicaucadas limiares,
diferente do Kappa que neste trabalho foi utilizawamaior valor
encontrado sob os limiares aplicados. Como ditsetdio 2.2.4 estes
indices de desempenho necessitam de uma referépf@aym padréo
“ouro” (indice AUC) ou outro observador (indice Kap. Neste
trabalho foi utilizado como referéncia o registromportamental
realizado pelo autor do catdlogo apresentado n@osed.3, também
utilizado para treinar outros observadores.

3.2.4 Selecao da taxa de aprendizagem

Como sugerido em LeCun (1998) e Haykin (2005),aaad de
aprendizagem devem ser inversamente proporciormigtiaero de
conexfes de um neurbnio. Assim, tanto a taxa dendjmagem na
camada oculta quanto na camada de saida, foramiddefisob a
seguinte equacao:

n = fator. (—W) (3.2)

Onde:
» y =taxa de aprendizagem no neurdnio;
= fator = constante de reducdo da taxa de aprendizagem;
=" m, = numero de neurbnios na camada anterior;
* p=ndmero de atrasos em cada entrada;

Os valores para ddtor” foram definidos inicialmente de forma
empirica, comecando com 1@ decrescendo uma casa decimal a cada
simulacdo até encontrar reducdo no valor médio ekerdpenho (em
relac@o ao valor médio do indice AUC). Quando etrada reducédo no
desempenho ja& no primeiro decréscimo titot”, o processo inverso
foi realizado (acréscimo dofdtor” em uma casa decimal a cada
simulacdo). Nestas simulagbes foram utilizados dwsirénios na
camada oculta.

3.2.5 NuUmero de neurdnios na camada oculta

Fixando a taxa de aprendizagem na camada oculta e
acrescentando neurdnios a cada nova simulagéo eralda neurbnios
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foi definido. O ‘fator” utilizado na Equagéo 3.2 foi 0 que resultou no
maior valor médio do indice AUC para a rede de categoria. Assim,

o limite no nimero de neurénios a ser adicionadddéinido no ponto
em que ndo foi observado ganho no desempenho canomento do
numero de neurdnios. A taxa de aprendizagem nadzad® saida, por
sua vez, variou em fungcado do nimero de neurbniosamada oculta
conforme expresso pela Equacédo 3.2 com valor fixa fiator”.

3.3 TLFN FOCADA —TESTE

O teste consistiu ndo somente em avaliar as regieadas (em
esquema de validagéo cruzada 10-dobras com vidsostbs um, dois
e trés tratados com veiculo) na deteccdo dos caanpentos
imobilidade, locomocéo, exploracdo vertical e dintpeza ao expd-las
a um video de experimento completo (rato quatrobém tratado com
veiculo), mas também comparar o efeito sobre ondeseho destes
classificadores ao usar os diferentes comprimatgaoaemoria.

Nesta etapa, para cada categoria comportamentalada c
comprimento de memdéria foram tomadas as dez retleslobras)
treinadas com a melhor combinacdo de taxa de dpegein e
neurbnios na camada oculta e aplicadas a deteogdoothportamentos
no video de teste (extracao de dados dos videmsie apresentacéo as
redes, propagacdo e classificacdo). Novamente foemistrados os
indices de desempenho Kappa e AUC, determinadosartr mla
aplicagcéo de trinta limiares.

3.4 REGISTRO ETOGRAFICO — OBSERVADOR HUMANO

Erros na medida resultante de uma etapa de catetiados de
um estudo comportamental sdo compostos ndo sorpent@afluéncia
do método aplicado, mas também por efeitos inesexd@bservador.

Conforme Lehner (1996) a confiabilidade de um esttdlogico
é determinada por quéo este é reprodutivel. Jaradwtibilidade seria
composta por quao confiavel é que um observadarcsgjaz de repetir
suas medidas (confiabilidade intra-observador) & qronfiavel é que
outros observadores (confiabilidade inter-obsergadmmbém as
obtenham ao repetir sob as mesmas condi¢coes. Nempreseum
observador vé, ouve ou percebe o que gostaria téunam experimento.
Suas observacdes séo influenciadas por fatores erpasiéncia no uso
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das metodologias empregadas, equipamentos usadtasd® de humor.
Comparacgbes de registros em tempos diferenteszadali por um
mesmo observador em relacdo a um mesmo experinpaEntoitem
determinar o quanto este é estavel (preciso) ers swlidas e, por
consequéncia o quanto afetar4 a confiabilidadestisle em que esta
envolvido. Ainda que um observador seja preciso selas medidas
(medindo sempre da mesma forma) pode apresentaegato (e.g.
sempre atribuindo comportamentos de uma categoriautea ou
ignorando um mesmo trecho de dado evento). A diferatencdo
empregada por cada observador, suas capacidades deouvir, bem
como seus hiveis de treinamento faz com os ernoeetidos em cada
trecho sejam diferentes. Assim, a confiabilidaderiobservador acaba
sofrendo grande influéncia por erros de exatidd&s\id médio em
relac@o ao ponto de acerto ideal) dos observadboeso consequéncia,
ao medir as confiabilidades intra e inter observadobtida uma boa
indicacdo da precisédo e exatiddo do procedimentootita de dados
aplicado.

3.4.1 Treinamento dos observadores

Participaram deste estudo quatro estudantes, dajgadluacdo e
dois de pos-graduacéo. Inicialmente (antes destel@s nenhum dos
guatro possuia qualquer experiéncia no registropociamental de
ratos.

O observador considerado mais experiente nesteoesita um
dos estudantes de poés-graduacdo. Este recebeuxpatiémcia ao
elaborar o catdlogo definido na secdo 3.1.3 e fazeregistro
comportamental de doze experimentos (ndo utilizadeste trabalho,
mas adquiridos no mesmo protocolo experimentapersisionado por
observadores ja experientes. ApOs tal experiénsia ebservador
treinou os demais observadores. Tal treinamentosistan na
apresentacdo do catalogo, orientacdes sobre 0 mdmmo como a
execucao supervisionada do registro de um expet@mesm o rato
namero um.

3.4.2 Finalidade dos videos

Todos os quatro observadores realizaram dois regidb video
do rato ndmero quatro (o0 mesmo utilizado no testa a rede neural
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artificial), com um intervalo de aproximadamenteasisemanas. Estes
registros foram utilizados para avaliar ambas adiadoilidades intra e
inter observadores. Em Lehner (1996) é relatadocequem periodo de
até dois dias, a percep¢do de um observador gaacwonportamentos
observados néo é alterada.

Quanto aos outros trés videos (ratos numero uns, eldrés)
utilizados para treinamento e validagdo das redmsais artificiais,
apenas um registro comportamental foi realizadto (peservador mais
experiente).

Todos os registros comportamentais realizados aemperam
todo o periodo em que o animal esteve na arenaxiaEadamente nove
minutos e quarenta e cinco segundos por video.

3.4.3 Ferramentas e métrica de desempenho

Para realizar o registro cada observador baseoassdefinicoes
descritas no catalogo da secao 3.1.3 e utilizowduto ethography do
ETHOWATCHER’.

Como dito na secdo 2.2.4, a métrica definida pamdiaa a
concordancia (desempenho) de observadores humanog fndice
Kappa (medido separadamente para cada classe ¢ampotal). Um
software desenvolvido para realizar avaliacdes aidiabilidade entre
registros comportamentais foi utilizado para madioncordancia intra-
observador de cada um, bem como todas as seivgiessimbinacdes
de concordancia inter-observador. Tal softwaredesenvolvido por
estudantes do préprio Laboratério de Bioengenhdoalnstituto de
Engenharia Biomédica (IEB-UFSC, Departamento de eBhagria
Elétrica, EEL) da Universidade Federal de Santar@et
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4 RESULTADOS

4.1 DESEMPENHO DE DETECGAO — TLFN FOCADA

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dacéialid teste
das redes neurais treinadas para detectar as Gasegomportamentais
estudadas: imobilidade, locomocé&o, exploracdoocadré auto-limpeza.
Como mencionado anteriormente na se¢édo 3.2, o gsoae treino e
validagdo ocorreu com partes dos videos de trés mto teste foi
realizado sob o video de um quarto rato. Na segiseta apresentado o
resultado da avaliacdo do desempenho de obsergatiareanos na
classificacdo dos comportamentos, também sob m viidste quarto
rato.

4.1.1 Validagao

As medidas de desempenho apresentadas nesta sgg@iindice
Kappa e AUC correspondem a média do maior valor imltice
encontrado durante a validacdo para cada uma dadateas (a cada
época do treinamento um valor de AUC é calculadmy ltomo um

valor de Kappa para cada limiar aplicado).

4.1.1.1 Imobilidade

Conforme a metodologia descrita nas se¢bes 3.84.8, as
primeiras simulages foram com dois neurdnios osytara meméarias
com quinze, trinta e sessenta valores, a fim dénideds taxas de
aprendizagem mais adequadas. Nestas simulactexdes treinadas
para deteccdo da categoria comportamental “Imetnit resultaram
nos desempenhos indicados na Figura 18. Taisadsslindicam que a
probabilidade de convergéncia para um ponto de rmdgeempenho
médio na validagdo com relagdo a medida AUC ocaoreitilizar um
“fator” de 10° para um comprimento de memdria de meio segundo
(quatorze unidades de atraso mais valor atual) a®bcondi¢bes
estudadas. Ja para um comprimento de memdéria deegumdo (vinte e
nove unidades de atraso mais o valor atuafiatmr” que proporciona
melhor desempenho é 10Por fim, o fator” que aparentemente
proporciona melhor desempenho quando utilizado ompcimento de
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me7mc')ria de dois segundos (amostras em sessetat@sstie tempo) foi
10°.
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Figura 18 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental
“Imobilidade”, dois neurbnios na camada oculta enfigas com: a) quinze; b)
trinta e c) sessenta valores. Medidas de desempattidndice AUC.

Seguindo com a metodologia definida, os valores"fdtor”
(constante que modifica a taxa de aprendizagemjegudtaram em um
maior desempenho foram usados para definir o nidereurdnios na
camada oculta. Assim, dator” foi mantido fixo em 10, 10° e 10/,
respectivamente para redes com meméria de quinag & sessenta
valores. O resultado da simulacao para definirmnerd de neurénios na
camada oculta é demonstrado na Figura 19. Nesp® giel resultados o
numero de neurdnios ocultos aproximadamente maggjuado em
relacéo ao desempenho pelo indice AUC é encontaao sendo dois,
trés e dois respectivamente para comprimentos deone de quinze,
trinta e sessenta valores. Um fato interessanéeabservar ao analisar
os resultados obtidos na Figura 18 e Figura 19e2m§io somente o
maior desempenho médio para deteccdo do compottamsndado foi
encontrado utilizando um comprimento de memodriaruhiéa valores,
mas também com tal comprimento foi observado memada de
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desempenho em taxas de aprendizagem em torno do agbntado
como mais adequado.
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Figura 19 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental
“Imobilidade”, taxa de aprendizagem fixa na camacidta e memarias com: a)
quinze; b) trinta e c) sessenta valores. Medidaslefmpenho pelo indice
AUC.
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A partir dos resultados das simulagbes apresentaduosssivel
comparar o efeito do comprimento de memaria panedss treinadas
na deteccao de padrdes da categoria “Imobilidddie’ comparativo do
desempenho dos diferentes comprimentos de mentada (Qual em
sua melhor parametrizacdo em relagcdo a taxa dencipagem e
neurdnios na camada oculta) foi feito através dedias e erros padréo
da média dos indices Kappa e AUC, ilustrado na rkig20. As
combinacdes dos parametros apresentados na Figuwao2resumidas
pela Tabela 3. A fim de determinar se um ou outrmmrimento de
memdria resultava em desempenho estatisticamennde auamenor, foi
primeiramente realizado um teste One way ANOVA (isedde
variancia de uma via). O resultado deste teste esticomprimentos de
memdria e o indice Kappa foi F(2,27)=12,52 com &0, para
comprimentos de memdria contra o indice AUC o tadol foi
F(2,27)=4,52 com p=0,020. O teste estatigtas hoc de Duncan para
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p<0,05 dos comprimentos de memoria em relagdo diceirKappa
apontou diferenca estatistica entre os comprimegfgosinta valores e
quinze valores com p<0,001, bem como entre compiimsede trinta e
sessenta valores com p=0,003. O mesmo teste, raizad® entre
comprimentos de meméria e o indice AUC apontourelifga apenas
entre comprimentos de memoaria de trinta e quinkrescom p=0,008.

Q
=z
[
o
=]

0.80 -~

0.60 ~

indice Kappa
indice AUC

0.40 -~

0.20 ~

0.00 -
15 m30 m60 H15 m30 me0

Comprimento da meméria Comprimento da meméria
Figura 20 — Comparativo de desempenho de validagatetec¢do da categoria
comportamental “Imobilidade”, melhores pardmet@satde aprendizagem e
neurdnios na camada oculta. Média e erro padraédiéa dos indices a) Kappa
e b) AUC. Valores marcados com “*" representam regocom diferenca
estatisticamente significante para p<0,05 em relag# valor de desempenho
para comprimento de trinta valores.

Tabela 3 — Melhores taxas de aprendizagem e nesrdwi camada oculta na
detecgdo de imobilidade para cada comprimento dedmia

Taxa de aprendizagem

Comprimento Neuronios
de memoria Camada oculta Camada de Ocultos
saida
15 1,29.107 7,07.10” 2
30 9,13.10” 5,77.10° 3
60 6,45.10° 7,07.10°® 2

A média de desempenho tanto do indice Kappa quntodice
AUC foram maiores ao utilizar o comprimento de meendle trinta
valores. Embora com sessenta valores tenha apadsenboa
convergéncia e resultado estatisticamente equiealgara p<0,05 em
relacéo ao desempenho AUC.
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4.1.1.2 Locomocao

A sequencia de simulagBes descrita para reconhetmna
categoria comportamental “Imobilidade” foi realiaadambém para
redes treinadas para deteccdo da categoria conmortzl
“Locomocdo”, sendo o resultado das diferentes takaaprendizagem
demonstrado pela Figura 21. Nos resultados apeskenhesta figura os
valores de fator” que resultaram em melhores desempenhos em relacao
ao valor médio do fndice AUC foram 3,010° e 10 respectivamente
para comprimentos de memoria de quinze, trintassesta valores.
Novamente nota-se uma perda menor de desempenhtexss de
aprendizagem préximas as indicadas como mais adagupara o
comprimento de memdria de trinta e sessenta valengisora desta vez
0 maior desempenho médio tenha sido encontraddtil@amquinze
valores no comprimento de memoéria.
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Figura 21 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental
“Locomogéo”, dois neurdnios na camada oculta e mes@om: a) quinze; b)
trinta e c) sessenta valores. Medidas de desempattidndice AUC.

Assim como para deteccdo de “Imobilidade” as taxkes
aprendizagem que apresentaram melhor desempergimuacéo com
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dois neurdnios foram utilizadas para encontrar merd de neurdnios
mais adequado. O resultado da simulacdo com diérareurénios e
“fator” da taxa de aprendizagem fixa € demonstrado nad&2p.
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Figura 22 — Desempenho de validacéo na deteccéateigoria comportamental
“Locomocédo”, taxa de aprendizagem fixa na camadétaoe memorias com: a)
quinze; b) trinta e c) sessenta valores. Medidaslef=mpenho pelo indice
AUC.

[ndice de desempenho

Novamente, combinando os resultados da Figura Rifjiga 22
um comparativo entre os comprimentos de memoériacfalizado. Tal
comparativo é apresentado na Figura 23 e o reswaopdrametros
aplicados na Tabela 4. Tanto utilizando quinzejtdriou sessenta
valores no comprimento de meméria o valor médideempenho em
relacdo ao indice AUC foi préximo, sendo que corimzgi valores o
maior valor foi encontrado. Entretanto, conformeteste One way
ANOVA néo houve diferenca estatisticamente sigaifte entre os
desempenhos de nenhum dos comprimentos de menadeapg0,05.
Os resultados do teste foi F(2,27)=0,38 com p=068+2,27)=0,50
com p=0,613, respectivamente para o indice Kappbl@ em relacdo
aos comprimentos.
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Figura 23 — Comparativo de desempenho de validagateteccdo da categoria
comportamental “Locomocao”, melhores parametros @& aprendizagem e

neurdnios na camada oculta. Média e erro padrawédiéa dos indices a) Kappa
e b) AUC.

Tabela 4 — Melhores taxas de aprendizagem e nesrdwi camada oculta na
deteccdo de locomogao para cada comprimento de ri@emo

Taxa de aprendizagem

Comprimento Neuronios
de meméria  camada oculta Camada de Ocultos
saida
15 1,29.10° 7,07.10° 2
30 9,13.10” 5,77.10° 3
60 6,45.10° 7,07.10°® 2

4.1.1.3 Exploracéo vertical

Para as redes treinadas para deteccdo da catégopl@racéo
Vertical” o resultado das diferentes taxas de apragem foi o
graficamente exposto na Figura 24. Conforme o tadal exposto
observa-se um valor comum de taxa de aprendizagpmpmrcionar
melhor desempenho para ambos 0s comprimentos dénaesendo o
correspondente adator” 107
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Figura 24 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental
“Exploracéo Vertical”, dois neurbnios na camadaltace memérias com: a)
quinze; b) trinta e c) sessenta valores. Medidaslesmpenho pelo indice
AUC.

Por sua vez, fixada a taxa de aprendizagem o adsultla
simulac@o com diferentes neurénios é representadégura 25. Assim
como para as redes treinadas para a deteccao demibgédo” a melhor
generalizagdo ocorreu com apenas dois neurbnios ambos os
comprimentos de memaria.
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Figura 25 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental

“Exploracéo Vertical”, taxa de aprendizagem fixacamada oculta e memorias
com: a) quinze; b) trinta e c) sessenta valoredidiés de desempenho pelo
indice AUC.

Na deteccdo de “Exploracdo Vertical” a combinacams d
melhores parédmetros resultou nos desempenhos cadgsana Figura
26. Tais parametros sdo resumidos pela Tabela Sdeicédo deste
comportamento a diferenca de desempenho pelos emliés
comprimentos de memdria foi ainda menor do que etacddo dos
comportamentos anteriormente apresentados, teddoosmaior valor
do desempenho médio encontrado ao utilizar trintargs na memoria.
Mais uma vez o teste One way ANOVA apontou néo hdiferenca
estatistica significante para p<0,05. Os resultadosteste foram
F(2,27)=1,12 com p=0,341 para o indice Kappa e2F§20,72 com
p=0,495 para o AUC, ambos em relacdo aos diferenteprimentos de
memoria.
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Tabela 5 — Melhores taxas de aprendizagem e nesrdwi camada oculta na
deteccdo de exploragdo vertical para cada comprintenmemaria

Taxa de aprendizagem

Comprimento Neuronios
dememéria  Camadaoculta  Comadade Ocultos
saida
15 1,29.10°® 7,07.10°® 2
30 9,13.107 7,07.10°® 2
60 6,45.10” 7,07.10°® 2

4.1.1.4 Auto-limpeza

Como aos demais comportamentos, foram realizadadagioes
para definicho da taxa de aprendizagem na detededcategoria
comportamental “Auto-limpeza” as quais resultarazs desempenhos
apresentados na Figura 27. Para este comportamgntalores para o
“fator” que resultaram em taxas de aprendizagem maipidg@das em
relacdo ao valor médio do indice AUC foram®1a10° e 10’
respectivamente para quinze, trinta e sessentaegatm comprimento
de memodria.
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Figura 27 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental
“Auto-limpeza”, dois neurénios na camada ocultaemrias com: a) quinze;
b) trinta e c) sessenta valores. Medidas de desémpeelo indice AUC.

Novamente, determinados os valores ddatof” que
correspondem a taxas de aprendizagem mais adeggestda®i fixado
para determinar o parAmetro niumero de neurdnieamada oculta. As
simulagbes com diferentes ndmeros de neur6niosltassm nos
desempenhos da Figura 28. Este grupo de resuli@tese apontar uma
maior necessidade de neurbnios para a deteccda dastgoria
comportamental, visto que resultados melhores fogagontrados ao
utilizar trés e quatro neurbnios na camada ocuata pomprimentos de
memdria de trinta e sessenta valores respectivement
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Figura 28 — Desempenho de validacdo na deteccéatelgoria comportamental
“Auto-limpeza”, taxa de aprendizagem fixa na camacialta € memorias com:
a) quinze; b) trinta e c) sessenta valores. Medidgagesempenho pelo indice
AUC.

Combinando os par&metros (taxas de aprendizagaimera de
neurbnios na camada oculta) que indicaram o metlemempenho
(resumidos na Tabela 6), o efeito dos diferentempconentos de
memdria foi avaliado e ilustrado na Figura 29. Agpedo comprimento
de memoaria ter tido pouca influéncia no desempenédio encontrado,
as redes treinadas com sessenta valores desengranh@lhor em
relacéo a este critério. Entretanto, estatisticaenaéio houve diferenca
sobre os desempenhos por influéncia dos comprimettomemoria
para p<0,05. O teste One way ANOVA resultou emZ20,96 com
p=0,395 para o indice Kappa e F(2,27)=0,78 com4&&para o indice
AUC, ambos testados contra os comprimentos de ni@mor
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Tabela 6 — Melhores taxas de aprendizagem e nesrdwi camada oculta na
deteccdo de auto-limpeza para cada comprimentced®na

Taxa de aprendizagem

Comprimento Neuronios
de meméria ek eanlha Camada de Ocultos
saida
15 1,29.107 7,07.107 2
30 9,13.10°® 5,77.107 3
60 6,45.10” 5,00.10°® 4
4.1.2 Teste

Esta secdo traz o resultado da aplicacéo de algdamsedes
treinadas com dados de videos dos ratos um, drds @a classificacdo
de dados do video do rato quatro sob mesmo tratanfesiculo). As
redes neurais utilizadas sdo as dez redes (10gjdbeinadas com as
configuracdes da Tabela 3 a Tabela 6 (combinagdemrhmetros que
apresentaram melhor desempenho durante a validagéo)

Novamente as medidas expressas como Kappa e AUQ séo
média resultante destes indices para cada umaedagobiras. Como a
cada rede testada séo calculados indices de desmmp@ppa para
cada limiar, o maior valor para cada rede foiz#itio.

Da Figura 30 a Figura 34, sdo apresentados regpeeinte os
desempenhos das redes neurais testadas na detls;&mtegoriais
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comportamentais “Imobilidade”, “Locomoc¢ao”, “Expémpéo vertical” e
“Auto-limpeza”.

4.1.2.1 Imobilidade

A fim de diferenciar quais comprimentos de memdria
proporcionaram um melhor ou pior desempenho, fof@itos testes
estatisticos. O teste One way ANOVA do desempenhppK em
relacdo aos comprimentos de memdria resultou en2BE3,83 com
p=0,034, e do desempenho AUC em F(2,27)=3,39 cof0g8. Na
analisepost hoc de Duncan foi encontrada diferenca estatisticagnent
significante para p<0,05 no desempenho Kappa eotrgrimentos de
memdria de quinze e sessenta com p=0,018, bem eoatn® trinta e
sessenta com p=0,049. Esta mesma andlise, ma® qairidice AUC
resultou em diferenca entre comprimentos de guéngessenta valores
com p=0,021.
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Figura 30 — Comparativo de desempenho de testdetexrcdo da categoria
comportamental “Imobilidade”. Média e erro padrao rdédia dos indices a)
Kappa e b) AUC. Valores marcados com “*" representaiferenca
estatisticamente significante com p < 0,05 em &laap valor do comprimento
de memodria de sessenta valores.

4.1.2.2 Locomocao

Os testes estatisticos realizados para os dadosnleortamento
“Imobilidade” foram feitos para o comportamento tomocgao”. O
resultado do primeiro teste (One way ANOVA) em ¢éta ao indice
Kappa foi F(2,27)=13,07 com p < 0,001, e F(2,23)64 com p = 0,040
em relagdo ao indice AUC. O teste de Duncan (a&nglist hoc)
resultou em diferenca estatistica com p<0,05 enreetddas as
combinacdes entre comprimentos de memaria quanfodice Kappa,
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sendo o0 maior valor de “p” entre comprimentos detare sessenta
(p=0,022). J4 quanto ao indice AUC foi encontradarehca com

p<0,05 apenas entre desempenhos de comprimentpsnde e sessenta
(p=0,020).
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Figura 31 — Comparativo de desempenho de testdetexrcdo da categoria
comportamental “Locomocao”. Média e erro padraordadia dos indices a)
Kappa e b) AUC. Valores marcados com “*" indicarfetinga estatistica em
relacdo ao valor para o comprimento de memoriauitezq valores.

4.1.2.3 Exploragéo vertical

Quanto ao comportamento “Exploracéo vertical”, dliaa One
way ANOVA para os desempenhos Kappa e AUC aponéauhaver
diferenca estatisticamente significante entre cadenprimento de
memaria para p<0,05. Sendo os resultados F(2,Z8=<@m p=0,469 e
F(2,27)=2,28 com p=0,122, respectivamente parzésdkappa e AUC
em relagédo aos comprimentos.
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Figura 32 — Comparativo de desempenho de testdetexrcdo da categoria
comportamental “Exploracdo Vertical’. Média e despiadrdo dos indices a)
Kappa e b) AUC.



83

4.1.2.4 Auto-limpeza

Para o comportamento “Auto-limpeza” ndo foi diféeerem
relacdo a “Exploragdo vertical’. Sendo o resultadoteste One way
ANOVA F(2,27)=0,93 com p=0,408 e F(2,27)=2,01 com0A53,
respectivamente para indices Kappa e AUC com relagas
comprimentos de memoria.
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Figura 33 — Comparativo de desempenho de testdetexrcdo da categoria
comportamental “Auto-limpeza”. Média e desvio padd®s indices a) Kappa e
b) AUC.

Estes resultados demonstram que na deteccdo dgorate
“Imobilidade” o aumento do comprimento de memoriaz tmaiores
desempenhos, ao contrario das redes treinadas deezcdo das
categorias “Locomocdo”. JA4 na deteccdo da cated@migloracao
vertical” e “Auto-limpeza” os comprimentos de memdstudados nao
demonstraram influéncia sobre o desempenho. Is@mes notar neste
conjunto de resultados é que o0s comprimentos de énengue
apresentaram melhor desempenho na deteccdo de czaelgoria
comportamental ndo necessariamente foi o que melasempenhou
sobre o0 conjunto de teste. Além disto, nota-seacladucdo nos
desempenhos de deteccdo a ambos os comprimentosmndéria entre
todas as categorias, em especial no desempentwoisdice Kappa.

4.2 DESEMPENHO DO OBSERVADOR HUMANO
Esta secdo demonstra o resultado da medida de rdéancia

entre 0s registros comportamentais tanto entre @sma observador
(registrados em periodos diferentes) quanto entiferedtes
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observadores quanto ao video do rato quatro, tratain veiculo
(salina).

4.2.1 Concordancia intra-observador

Primeiramente a confiabilidade de cada um dos quatr
observadores que participaram do estudo foi awliatravés da
mensura de concordéncia entre seus registros gq@antm mesmo
experimento em datas distintas. Na Figura 34 s#mdes os valores
médios e erro padrdo da média do desempenho (ikdippa) dos
observadores na classificacdo de cada um dos ctamprtos. Foi feita
uma analise One way ANOVA (Andlise de varianciaud® via) para
verificar a existéncia de diferenca estatisticamengnificante entre os
valores do indice Kappa registrados para os difesetomportamentos,
resultando em F(3,12)=4,49 com p=0,025. Encontrdifarenca
estatistica significante no grupo, uma angfisg-hoc de Duncan foi
realizada para determinar entre quais comportarsetiavia tal
diferenca. Esta andlise demonstrou diferencas estwalores do Kappa
para “Locomocao” e “Imobilidade” com p=0,049, “Lonocdo” e
“Exploracéo vertical” com p=0,036, bem como “Locar@io” e “Auto-
limpeza” com p=0,006.
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Figura 34 — Desempenho de classificacé@o intrarghder para cada categoria
comportamental. Valor médio e erro padrdo da médimdice Kappa. Valores
marcados com “*” possuem diferenca estatisticamsiggificante com p<0,05
em relacé@o ao valor registrado para a categorigpogamental “Imobilidade”.
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Além da andlise de varidncia realizada para varifatiferenca
entre os comportamentos, foi também realizado ¢e t€&ne way
ANOVA do desempenho em relagcdo aos observadoreses@itado
desta analise foi F(3,12)=1,21 com p=0,348, ou, ggea p<0,05 nao
houve diferenca estatisticamente significante deempenho entre os
observadores.

Os indices de concordancia apresentados na Figdra 3
demonstram que em média os observadores que raaiiza registro
possuem excelente capacidade de reproduzi-lo, semdonaior
dificuldade encontrada em reproduzir o registro dategoria
“Locomocdo”. O valor médio do indice Kappa calcola considerar
todas as categorias juntas foi de 0,743 com desdcdo de +0,081.

4.2.2 Concordancia inter-observador

A fim de determinar a acuracia dos observadoresegistrar as
categorias comportamentais definidas, foi medidarecordancia entre
os observadores. A Figura 35 apresenta os valogd®me erro padréo
da média dos desempenhos dos observadores queippaatin do
estudo em relacdo a cada categoria comportameéy@bamente foi
realizado o teste One way ANOVA para verificar ifgga
estatisticamente significante entre indices Kappa relacéo as classes
comportamentais e com relacdo aos observadoresre Eas
observadores, mais uma vez ndo foi encontrada ediar
estatisticamente significante para p<0,05 sendswltado F(5,18)=0,07
com p=0,996. J4& entre os comportamentos o resultéao
F(3,20)=127,68 com p<0,001. Em andliest hoc (teste de Duncan) foi
encontrada diferenca estatisticamente significapam p<0,05 entre
todas as categorias comportamentais, sendo a d# maor de “p”
entre “Imobilidade” e “Exploracéo vertical” com p£30.
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Figura 35 — Desempenho de classificacé@o interrghder para cada categoria
comportamental. Valor médio e erro padréo da médimdice Kappa. Valores
marcados com “*” possuem diferenca estatisticamsiggificante com p<0,05
em relacd@o ao valor registrado para a categorigpogamental “Imobilidade”.

Exceto pela categoria “Auto-limpeza”, o valor médidn
desempenho inter-observadores foi menor que o \rdia-observador
para cada categoria. Em especial, um valor inteestanmenor foi
encontrado na categoria “Locomoc¢ao” (16,3% de r@ou@tingindo
valor considerado de pobre reprodutibilidade. Ocindle desempenho
médio para registro de “Exploracdo vertical’ tamifénrazoavelmente
menor (8,4% de reducdo) em relacdo a concordamiceabservador.
Na concordancia inter-observador o valor médio ddicé Kappa
considerando todas as categorias juntas foi d® @@ desvio padrdo
de +0,019.

Como exemplo, um trecho do registro comportamestlizado
pelos quatro observadores é apresentado na Tab€kste exemplo, o
registro do observador mais experiente é o da aotoais a esquerda.
Este trecho reflete as partes onde costumam oaoair discordancias
entre os observadores, transicdes entre comportasnégd animal que
estava se locomovendo, da uma parada e inicia yptaracao vertical.
Embora todos concordassem que o animal estavacsendvendo,
nenhum dos observadores concordou com relagao e@mo em que o
animal parou. O primeiro registrou fim da locomogdtre 16,2 e 16,3
segundos, o segundo em 16,1 segundos, 0 quartd® &me D terceiro
sequer notou uma exploracdo horizontal que os ®uegistraram. Para
o terceiro o fim da locomog&o ocorreu em 16,7sndaaegistrou inicio
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da exploracao vertical. Ao longo do registro vatieshos como este
sdo encontrados, especialmente envolvendo trassighe locomocao.

Tabela 7 — Parte do registro comportamental raddizaelos observadores,
usado na avaliagao da confiabilidade inter-obsenvadnde “L” é locomogéo,

“H” é exploragdo horizontal e “V” é exploragédo veal.

Tempo (s) Registros Tempo (s) Registros
15.7 L L L L 16.7 H \' L H
15.7 L L L L 16.7 H \% L H
15.8 L L L L 16.8 H \% L H
15.8 L L L L 16.8 H \% L H
15.8 L L L L 16.8 H \% L H
15.9 L L L L 16.9 H \' L H
15.9 L L L L 16.9 H \' L H
15.9 L L L L 16.9 H \% L H
16.0 L L L L 17.0 H \% L H
16.0 L L L L 17.0 H \% H H
16.0 L L L L 17.0 H \% H H
16.1 L L L L 17.1 H \' H H
16.1 L H L L 17.1 H \% H H
16.1 L H L L 17.1 H \% H H
16.2 L H L L 17.2 H \% H \%
16.2 L H L L 17.2 H \% H \%
16.2 L H L L 17.2 H \' H \'
16.3 H H L L 17.3 H \' H \'
16.3 H H L L 17.3 H \% H \%
16.3 H H L H 17.3 H \% H \%
16.4 H H L H 17.4 H \% H \%
16.4 H H L H 17.4 H \' H \
16.4 H H L H 17.4 Vv \ H \
16.5 H H L H 17.5 \Y \% H \%
16.5 H H L H 17.5 Y \% H \%
16.5 H H L H 17.5 Y \% H \%
16.6 H H L H 17.6 Y \% H \
16.6 H H L H 17.6 Vv \ H \
16.6 H \Y L H 17.6 Y \% H \%
16.7 H \Y L H 17.7 \Y \% H \%

Em resumo, os maiores desempenhos médios Kappat#dJC
conjunto de amostras de validacdo (pré-processaldanceadas e sem
transicbes) foram 89,7/95,0% (Imobilidade — memdriiata valores),
82,5/92,3% (Locomocdo — memoria quinze valores),6/81,1%
(Exploragéo vertical — meméria quinze valores) e4/89,7% (Auto-
limpeza — memodria sessenta valores). No teste uaralg reducdo no
desempenho foi observada, especialmente no indiapp&
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Comparando o maior desempenho médio Kappa/AUC die categoria
na validacdo contra o teste, foi observada redw#068,3/27,7%
(Imobilidade — memoria sessenta valores), 62,8¢22(bocomocdo —
memdria quinze valores), 66,8/13,5% (Exploracadicsr— memoria
trinta valores) e 92,4/29,8% (Auto-limpeza — memduinze valores).
No teste foram encontradas diferencas estatistit@msignificantes
com p<0,05 entre desempenhos resultantes dosrddésreomprimentos
de memoria nas categorias “Imobilidade” e “Loconmdgado tendo
sido encontrada tal diferenca quanto as categtEigsoracao vertical”
e "Auto-limpeza”. O que indica que eventos da catieg‘Imobilidade”
sdo melhor representados por sequencias de dadokongas (sessenta
valores — aprox. dois segundos), ja a “Locomocadiverso (quinze
valores — aprox. meio segundo), e por fim “Explémgertical’ e
“Auto-limpeza” aparentemente ndo sdo melhor caraedos por
nenhum dos tamanhos de sequencia estudados. Aiedadpsempenho
AUC apresentado pelas redes neurais testadas s&tthbem razoavel,
esta muito aquém da confiabilidade inter-observadgsempenhada por
observadores humanos. O valor médio do indice deocdancia Kappa
intra/inter observador entre humanos foi 78,9/78,@%obilidade),
62,3/52,1% (Locomocgdo), 80,9/74,1% (Exploragédo icalit e
89,4/91,2%  (Auto-limpeza). Foram  encontradas  difgas
estatisticamente significantes para p<0,05 nos nagsehos intra-
observador entre a categoria comportamental “Logéwibe as demais,
apontando especial dificuldade dos observadoreshognem registrar
precisamente tal categoria. Para a concordan@aaobservador houve
diferenca estatisticamente significante entre todes categorias
comportamentais com p<0,05, apontando maior acgros
observadores em relacdo a categoria “Auto-limpezahaior erro na
categoria “Locomocao”.

A Tabela 8 traz um comparativo entre os desempermigos
classificacdo pela rede neural artificial estudada método usual de
classificacao (observadores humanos).
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Tabela 8 — Comparativo do desempenho (indice Kapgitio) de classificagao
entre Redes neurais artificiais (automatica) e ®bs®res humanos (manual).

Observadores

Classe HUMANOS Redes Neurais Artificial
Comportamental
Intra-obs. Inter-obs. Intra-obs. Inter-ob
Imobilidade 78,87% 78,89% 100,00 % 28,41 %
Locomocao 62,26% 52,14% 100,00 % 30,74 %

Exploragdo Vertical 80,94% 74,10% 100,00 % 23,78 %
Auto-limpeza 89,37% 91,24% 100,00 % 2,68 %

Na Tabela 8 s@o expostos valores médios do incippdpor ser
comum a ambas as formas de classificacdo, permidrmbmparacdo. O
desempenho Intra-observador da Rede Neural Adlifiestudada é
sempre 100% por apresentar sempre a mesma regaoataim dado
exemplo de entrada, visto que depois de treinads gesos ndo sao
mais alterados.
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5 DISCUSSAO

O objetivo desta dissertagdo foi investigar umae regural
dindmica no reconhecimento de comportamentos dea@iem uma
arena de campo aberto, abordando questdes comangiaddes
(comprimento) de memoéria adequadas a rede neurafi@ melhor ou
pior € o desempenho do método automatico em rekg@cetodo usual
de registro comportamental (observador humano).

Dentre as topologias de redes neurais dinamicaslagds, foi
escolhida a TLFN focada por sua simplicidade ecapllidade a tarefa
requerida. Os experimentos e métodos de procestardenimagem
aplicados foram os mesmos que em Crispim (201tandio como
principais diferencas a separacdo das amostras estconjuntos de
treino, validacéo e teste, bem como o pré-procems@ntas amostras e
método de reconhecimento de padrdes empregadcsm Railizados
neste trabalho quatro videos (um de cada animagepsados no
software ETHOWATCHER. Dentre os descritores morfoldgicos e
cinematicos extraidos foram utilizados a “area daimal’,
“comprimento”, “distancia percorrida pelo centrdide “nimero de
pixels alterados a cada quadro” todos medidos &aispiOs descritores
extraidos dos videos dos ratos de um a trés fortlimados no
treinamento e validagdo da rede neural. Na expestde um melhor
aprendizado, os dados utilizados no treinamenidagio de cada rede
neural foram pré-processados. Estes conjuntos diosddoram
balanceados em relacdo a cada categoria e treehivansicbes foram
retirados (onde o supervisor da rede também coimet&is erros). O
video do quarto rato por sua vez, foi utilizadcapasste da rede neural e
avaliagBes de confiabilidade dos registros compwtdais realizados
por humanos.

Os comprimentos de memdria que demonstraram serem
significativamente influentes em relagdo ao desampeKappa no
processo de validacdo e resultaram na melhor detesgb a mesma,
foram trinta valores para deteccdo de “Imobilidadetjuinze valores
para deteccdo de “Locomocao” (ndo tendo causadieéntia sob as
categorias “Exploracdo vertical” e “Auto-limpezaleste grupo de
resultados os maiores desempenhos médios de iclagid foram
bastante razoaveis se comparados com o desempentitzservadores
humanos (inter-observadores). Nesta Ultima categodesempenho nédo
foi satisfatério nem mesmo durante a validacdo.nlo geral as
categorias apresentaram seus melhores resultagiodais neurénios na
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camada oculta. Porém, os resultados das redeadasipara deteccdo
da categoria “Auto-limpeza” parecem apontar umanmaécessidade de
neurdnios, visto que os melhores desempenhos feraentrados com
trés e quatro neurbnios na camada oculta para @oemos de
memoria de trinta e sessenta valores respectivament

Os desempenhos encontrados na validagédo dao urcaciaol de
guais comprimentos de memoria e quais as categmwiaportamentais
mais redes convergiram para pontos de maior desgragaprenderam
mais) em relacdo aos dados utilizados. No entga saber quais
comprimentos de memdria e qual a estimativa dengemeho de uma
aplicacdo destas redes em situacdo préatica o fimstece a melhor
referéncia. Os comprimentos de memdéria onde houwdhan
desempenho para cada categoria foram diferentésst@oem relagéo a
validacdo, sendo sessenta valores para “Imobilidadguinze para
“Locomocdo”. Novamente ndo houve diferenca esiedistente
significante para o uso de diferentes comprimemtesmemoria na
deteccao das categorias “Exploracéo vertical” et6Aumpeza” (onde o
desempenho foi insignificante a todos os compriogere memdria
estudados) com p<0,05.

O desempenho AUC de um classificador totalmentécieate é
50% e eficiéncia maxima 100%, de modo que excedto gassificador
“Auto-limpeza” houve razoavel generalizacdo dasesedeurais em
relacdo ao conjunto de teste para os melhores ooemos de
memoria. Entretanto, apesar do desempenho encordrdce as redes
neurais ser melhor do que a chance, o mesmo f fean relacdo ao
alto desempenho de classificagcdo encontrado enienadores
humanos. Para redes neurais artificiais o deserpatta-observador é
maximo (100%), pois ndo ha variacdo entre suasnaogies para um
mesmo experimento. Entretanto, comparando os desdmop médios
no teste das redes neurais (desempenho inter-ableeyvcontra o
desempenho inter-observador médio por humanos fabservados
desempenhos 64,0%, 41,0%, 67,9% e 97,1% menor@squies neurais
das respectivas categorias “Imobilidade”, “Loconwi¢c&@Exploragéo
vertical” e “Auto-limpeza”. O que se traduz em ub@a precisdo, mas
baixa exatiddo por parte das redes neurais em tdetdais
comportamentos sob tal comparacao.

Nos desempenhos inter-observador foram encontdiftaencas
estatisticamente significantes para p<0,05 entrbaamas categoria
comportamentais. O que reflete dificuldade dos miasres humanos
em registrar corretamente “Locomoc¢ao”, ao contradi@ grande

facilidade em relacdo a “Auto-limpeza”. A concordané diretamente
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proporcional a duracdo dos trechos concordantesiversamente
proporcional aos trechos discordantes. Também, ac@servadas
discordancias em maior frequéncia nas transicBestre en
comportamentos. Somando estas duas afirmacfesi&glastimar que
comportamentos em que o0s eventos sdo frequenterdentturacdo
maior (como auto-limpeza e imobilidade), menossde concordancia
sejam encontrados em relagdo a categorias em (uevergos S&o
geralmente de dura¢do mais curta como a “Locomoc¢ao”

Para as redes neurais artificiais a categoria rdiftcil” de
detectar (concordar com o humano — menor desempéwih® “Auto-
limpeza” tanto durante validacdo quanto no tesstadiferencas (ou
até mesmo contraste) entre as facilidades e dificids de registro
comportamental entre humanos e redes neuraiiarsficom relacdo a
cada categoria, indica haver realmente grandeegii&ocia em relacéo
ao que cada grupo (humanos ou redes neurais) esti® & como esta
aprendendo. Mudancas como 0 acréscimo de outraxitdess de
imagem, aplicagdo de técnicas mais sofisticadaproeessamento de
imagem ou até mesmo outras técnicas de classificdedpadroes (e. g.
uso de redes neurais artificiais com dinamicariséta) devem impactar
significativamente neste quadro.

Embora entre os comprimentos de memoria estudaimsenha
havido influéncia estatisticamente significante desempenho de
deteccdo das categorias “Exploracdo vertical” et6Aumpeza”, néo
quer dizer que ndo sofram influéncia por parte edgsirametro.
Estudando outros valores de comprimentos de menaém dos
estudados, influéncia estatisticamente significaetste pardmetro pode
ser revelada.

O pré-processamento (retirada das transicdes entre
comportamentos e sub-amostragem) dos dados denremo, apesar
de provavelmente ter melhorado o desempenho dusantalidacio
pode ter prejudicado a generalizacdo sob o confimtieste (composto
por vérias transicdes entre comportamentos). Estlle dos exemplos
de treino pode ter alterado-o a ponto de ndo reptassadequadamente
0 conjunto de teste, mas melhorar o desempenhalittagéo ao ser
formado por exemplos mais claros das categoriaspedamentais.
Ainda assim, os resultados indicam que o conjuetdreino/validagéo
represente razoavelmente o conjunto de teste, gisgoem geral o0s
comprimentos de meméria que melhor desempenharam no
treino/validagdo também o fizeram no teste.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou que redes neurais aigidinamicas
sao Uteis na classificacdo de padrdes comportaine@taiso de indices
de desempenho de classificadores binarios permittomparacédo da
solugdo automatizada com a manual (observacdo istroegpor
humanos), na qual foi encontrada maior exatidaprgotibilidade
entre observadores diferentes).

A categoria comportamental em que foi encontradmalor
desempenho por parte de observadores humanosafgual a rede
neural artificial desempenhou pior. Ja a categamiaque a rede neural
teve maior desempenho foi na qual os observadamaarios tiveram o
seu pior. Estas diferencas entre categorias em cgua um dos
envolvidos na comparacdo desempenhou melhor deramarst que ha
significante diferenca entre as informacdes re@bié forma de
processamento desta por cada um destes. Apesarnaetodologia
aplicada ter resultado em um classificador (util, dificacbes séo
necessarias para alcangcar uma maior concordanaiaregistros de
humanos.

O uso de uma rede neural artificial anteroalimeatzmm atrasos
de tempo focados na entrada possibilitou respoadguestdo sobre a
influéncia do comprimento de memodria na detecgdo edentos
comportamentais. Foi demonstrado que para certagaiis diferentes
profundidades da memoria de curto-prazo sdo meallmregiores para o
reconhecimento das mesmas, resultando em melfmooaprendizado.
Entretanto, para outras esta influéncia ndo fobetnada em relacao aos
comprimentos de memoria estudados.

Para trabalhos futuros aplicando metodologias dantds é
interessante investigar o uso de comprimentos dadmi& menores e
maiores, a fim de obter maior clareza em relacaoflaéncia deste
parametro sobre a deteccdo das categorias “Exploraertical” e
“Auto-limpeza”. Além disto, seria interessante istigar a influéncia do
uso de filmes completos ou sem as transicoes eotrgortamentos
diferentes no treinamento da rede neural artifiesldada. Em relacdo
a trabalhos aplicando outras redes neurais agisicié interessante
investigar o uso de redes neurais artificiaisrisgcamente dindmicas na
qual outra forma de processamento temporal podesaltar em um
aprendizado diferente sobre as categorias estudadagm, estudos da
aplicacdo de outros descritores de imagem comouro fléptico
poderiam resultar em melhor detec¢do de categodagportamentais
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como a “Auto-limpeza” onde o desempenho de deteoghteste foi
quase nulo.



95

REFERENCIAS

ARLOT, S.; CELISSE, A. A survey of cross-validatiprocedures for model
selection Statistics Surveysv. 4, p. 40-79, 2010.

BINDRA, D.; SPINNER, N. Response to different deggref novelty: the
incidence of various activitied. Exp. Anal. Behav, n. 1, p. 341-350, 1958.

BODEN, M. A. Atrtificial Intelligence — Handbook of Perception ard
Cognition. 2. ed. San Diego: Academic Press, 1996.

BOOS, C. F.; AZEVEDO, F. M.; SCOLARO, G. R.; PERARM. C. V.
Pereira. Automatic Detection of Paroxysms in EE@nh&lis Using
Morphological Descriptors and Artificial Neural Nedrks. In: LASKOYSKI,
A. N. Biomedical Engineering: Trends in Electronics, Communications and
Software. Rijeka, Croacia: InTech, 2011.

BOSE, R. CProposta para um Sistema de Rastreamento e Anélise
Movimentos em Animais de Laboratério.Dissertagdo de Mestrado em
Engenharia Elétrica, Instituto de Engenharia Biowg&dJniversidade Federal
de Santa Catarina. Floriandpolis. 2003.

CASSON, A. J.; LUNA, E.; VILLEGAS, E. R. Performanmetrics for the
accurate characterization of interictal spike d@étecalgorithmsElsevier -
Journal of Neuroscience Methodsv. 177, n. 2, p. 479-487, margo 2009.

CAVANAGH, P. Visual cognitionVision research v. 51, n. 13, p. 1538-1551,
2011.

CRISPIM, C. FUso de descritores morfolégicos e cinematicos na
identificacao automatica de comportamentos de aninigde laboratdrio.
Tese de Doutorado em Engenharia Elétrica, Instdet&ngenharia Biomédica,
Universidade Federal de Santa Catarina. Floriamsf011.

CRISPIM, C. F.; SANTOS, T. S.; HOELLER, A. A.; MARD-NETO, J.
ETOGRAFO 2: Etografia, Anélise de Locomocéo e Glasgdo Automatica
de Comportamentos através de Recursos Estatigti&®O/LARC Congress
of Neurosciences of Latin America, The Caribbean ahlberian Peninsula,
Buzios, 2008. v. 1, p. 1386.

CRISPIM, C. F.; SANTOS, T. S.; MELLEU, F. F.; GAREIV. A;;
PEDERIVA, C. N.; BOSE, R. C.; MARINO-NETO, J. Eth@\¢her: uma
ferramenta para o registro comportamental e asalitoméatica da atividade



96

de animais de laboratorigXXIV Congresso Anual da Sociedade Brasileira
de Neurociéncia e ComportamentpCaxambu, 2010.

CRISPIM, C. F.; PEDERIVA, C. N.; BOSE, R. C.; GARCN. A.; LINO-DE-
OLIVEIRA, C.; MARINO-NETO, J. ETHOWATCHER: validatin of a tool
for behavioral and video-tracking analysis in laiory animalsElsevier -
Computers in Biology and Medicine v. 42, n. 2, p. 257-264, 2012.

DOLLAR, P.; RABAUD, V.; COTTRELL, G.; BELONGIE, SBehavior
Recognition via Sparse Spatio-Temporal Featiresceedings of 2nd Joint
IEEE International Workshop on VS-PETS, Beijing, 2005. p. 15-16.

ELMAN, J. L. Finding structure in time&ognitive Sciencev. 14, p. 179-211,
1990.

ESCABI, M. A. Biosignal Processing. In: ENDERLED; BLANCHARD, S.
M.; BRONZINO, J.Introduction to Biomedical Engineering. 2 ed.
Burlington, MA: Elsevier Academic Press, 2005. $9%25.

FISHER, L. D.; VAN-BELLE, G.; HEAGERTY, P. J.; LUMEY, T.
Biostatistics a Methodology for the Health Science? ed. Canada: John
Wiley & Sons, 2004.

FROLICH, H.; HOENSELAAR, A.; EICHNER, J.; ROSENBR®CH.;
BIRK, G.; ZELL, A. Automated classification of theehavior of rats in the
forced swimming test with support vector machirdésural Networks, v. 21,
p. 92-101, 2008.

GIESE, M. A.; POGGIO, T. Neural mechanisms for teognition of
biological movementdNature reviews - Neurosciencev. 4, n. 3, p. 179-192,
marco 2003.

GONZALEZ, L. P.; ARNALDO, C. M. Classification ofrdg-induced
behaviors using a multi-layer feed-forward neurtivork. Computer
Methods and Programs in Biomedicinev. 40, n. 3, p. 167-173, julho 1993.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. EProcessamento de Imagens Digitaig.
ed. Sdo Paulo: Bliicher, 2000.

HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. 2 ed. india:
Pearson Prentice Hall, 2005.

HEEREN, D. J.; COOLS, A. R. Classifying posturedreély moving rodents
with the help of Fourier descriptors and a neuedwork.Behavior Research
Methods, Instruments, & Computers v. 32, n. 1, p. 56-62, 2000.



97

JHUANG, H.; GARROTE, E.; YU, X.; KHILNANI, V.; POG®, T;
STEELE, A. D.; SERRE, T. Automated home-cage behaal phenotyping of
mice.Nature Communications v. 1, n. 68, setembro 2010.

JOHANSSON, G. Visual perception of biological motiand a model for its
analysisPerception & Psychophysicsv. 14, n. 2, p. 201-211, 1973.

JORDAN, M. I.Serial order: A parallel distributed processing appoach.
Institute for Cognitive Science, University of Gatinia. San Diego, p. 40.
1986.

LE, C. T.Introductory Biostatistics. Canada: John Wiley & Sons, 2003.

LECUN, Y. Efficient BackProp. In: ORR, G. B.; MULIFE K. R.Neural
Networks: Tricks of the trade. [S.l.]: Springer, 1998.

LEHNER, P. NHandbook of Ethological Methods.2 ed. New York:
Cambridge University Press, 1996.

LIND, N. M.; VINTHER, M.; HEMMINGSEN, R. P.; HANSENA. K.
Validation of a digital video tracking system fecording pig locomotor
behaviourJournal of Neuroscience Methodsv. 143, p. 123-132, 2005.

MARQUES, O.; VIEIRA, H.Processamento Digital de Imagen®io de
Janeiro: Brasport, 1999.

MARR, D. Vision. San Francisco, CA: W H Freeman, 1982.

MARTIN, P.; BATESON, PMeasuring Behaviour.New York: Cambridge
University Press, 2007.

METRIS, B. V. Laboras Product Informatiodetris - Animal Behavior
Analysis Solution Disponivel em:
<http://www.metris.nl/en/products/laboras/laboraoimation>. Acesso em:
30 dezembro 2011.

MOZER, M. C. Neural net architectures for temp@edjuence processing. In:
WEIGEND, A.; GERSHENFELD, NTime Series Prediction:Forecasting the
Future and Understanding the Past. Redwood, CailifoAddison-Wesley
Publishing, 1994. p. 243-264.

NGUYEN, G. H.; BOUZERDOUM, A.; PHUNG, S. Learningfpern
classification tasks with imbalanced data setsYIM, P. Pattern recognition.
Vukovar, Croatia: In-Teh, 2009. p. 193-208.



98

PAGE, M. P. A;; HOWARD, R. J.; O'BRIEN, J. T.; BUXN-THOMAS, M.
S.; PICKERING, A. D. Use of neural networks in lor&SPECT to diagnose
Alzheimer's diseasdournal of Nuclear Medicine, v. 37, n. 2, p. 195-200,
1996.

PALODETO, V.; MARQUES, J. L. B. Methodology for Glsification and
Analysis of Neonate and Adult ECG., v. 14, p. 12P4-7, 2007.

PEDERIVA, C. N.Etografo: um sistema de auxilio ao Registro e a alige

de dados comportamentaisDissertagdo de Mestrado em Engenharia Elétrica,
Instituto de Engenharia Biomédica, UniversidadeefFaldde Santa Catarina.
Florianopolis. 2005.

ROUSSEAU, J. B. |.; VAN-LOCHEM, P. B.; GISPEN, W_;F6PRUIJT, B.

M. Classification of rat behavior with an image-pessing method and a neural
network.Behavior research methods, instruments & computersa journal

of Psychonomic Societyv. 32, n. 1, p. 63-71, fevereiro 2000.

SAHINER, B.; HEANG-PING, C.; PETRICK, N.; DATONG, WHELVIE,

M. A.; ADLER, D. D.; GOODSITT, M. M. Classificationf mass and normal
breast tissue: a convolution neural network cléssifith spatial domain and
texture imagesMedical Imaging, IEEE Transactions on v. 15, n. 5, p. 598-
610, outubro 1996.

SANDBERG, I. W.; XU, L. Uniform Approximation of Mtidimensional
Myopic Maps.IEEE Transactions on Circuits and Systems — Fundantaal
Theory and Applications, v. 44, n. 6, p. 477-485, junho 1997.

SCOLARO, G. R.; AZEVEDO, F. M. Classification of iigptiform Events in
Raw EEG Signals using Neural Classifi@omputer Science and
Information Technology (ICCSIT), 2010 3rd IEEE International
Conference onv. 5, p. 368-372, julho 2010.

SILVA, J. A;; GONCALVES, W. N.; MACHADO, B. B.; PISORI, H.;
SOUZA, A. S. Modelos Ocultos de Markov Aplicadosldentificacéo de
Comportamento de Camundongbifen, v. 31, n. 59, 2007.

SOVIERZOSKI, M. A.; ARGOUD, F. I. M.; AZEVEDO, F. MPerformance
Evaluation of an ANN FF Classifier of Raw EEG Dasing ROC Analysis.
Proceedings of the 2008 International Conference dBioMedical
Engineering and Informatics, v. 1, p. 332-336, 2008.

SPINK, A. J.; TEGELENBOSCH, R. A.; BUMA, M. O.; NAUS, L. P. The
EthoVision video tracking system: A tool for beharal phenotyping of
transgenic micePhysiology & Behavior, v. 73, p. 731-744, 2001.



99

TWINING, C. J.; TAYLOR, C. J.; COURTNEY, P. Robusacking and
posture description for laboratory rodent usingvacthape model&ehavior
Research Methods, Instruments, & Computersv. 33, n. 3, p. 381-391, 2001.

WANG, Z.; YANG, X.; XU, Y.; YU, S. CamShift guideparticle filter for
visual trackingPattern Recognition Letters v. 30, n. 4, 2009.

WATROUS, R. L.; SHASTRI, L. Learning phonetic fegds using
connectionist networks: An experiment in speeclogaiion.Proceedings of
the 10th international joint conference on Artificial intelligence (IJCAI), v.
2, p. 851-854, 1987.

YU, H.; SUN, G.; SONG, W.; LI, X. Human motion regution based on
neural networkCommunications, Circuits and Systems, 2005 Internainal
Conference onv. 2, p. 2, maio 2005.

YU, J.; TAN, J. Object density-based image segniemtand its applications
in biomedical image analysi€omputer methods and programs in
biomedicing v. 96, p. 193-204, 2009.

YUHAS, B. P.; GOLDSTEIN, M. H.; SEJINOWSKI, T. Integgion of acoustic
and visual speech signals using neural netw@ksamunications Magazine,
IEEE, v. 27, n. 11, p. 65-71, novembro 1989.

ZADEH, A. E.; KHAZAEE, A.; RANAEE, V. Classificatio of the
electrocardiogram signals using supervised classifind efficient features.
Computer Methods and Programs in Biomedicingv. 99, p. 179-194, 2010.

ZURN, J. B.; JJANG, X.; MOTAI, Y. Video-Based RodeActivity
Measurement Using Near-Infrared llluminatiGiioceedings of the IEEE
Instrumentation and Measurement Technology Conferece, Ottawa-
Canada, 2005. 1928-1931.



