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1. Antecedentes e Justificativa

As serpentes foram sugeridas como um dos principais grupos para avdieskgpecdigicas

e evoluciomrias RIVAS; BURGHARDT, 2005). AEm disso, esse grugoum interessante e
importante formador de venenos. Devido a esses motivos, 0 uso destes animais na pes-
guisa comportamental aumentou gradativamenteailimsos anos.

Uma grande quantidade de pesquisas comifieaos com o profsito de melhorar
o habitat foi conduzida. Entretanto, o habitat papteis, em particular serpentes, foi
ainda pouco explorado. Assim, a identifisacde comportamentos de serpentes pode
auxiliar a cria@o de cativeiros mais adequadis suas necessidades, pois na natureza
identificar comportamentos e manipular serpentes pode ser muito complexo.

O comportamento da serperéénfluenciado por diversos fatores, tal como tem-
peratura, radiép solar, umidade e a esé; A habilidade de identificar e consen-
temente predizer a atividade apresentada pela serpente, exposta aos diferentes fatores e
situa@es, pode dar-nos uma compreimselhor de seu comportamento, bem como, re-
alizar pesquisas mais coaieis de novosdrmacos constifdos do veneno das serpentes.

O veneno das serpentesim importante componente no desenvolvimento de no-
vos farmacos para seres humanos. Os veneadosusados fragentemente como base
para o desenvolvimento de divers@srhacos, tais comoafmacos para controle da hi-
perten&o, anal@sicos, anticoagulantes, entre outros.

A identificagdo comportamental de animasrealizada na maioria das vezes de
forma manual, com o experimentador observando o animal e anotando anotame
algum padao de comportamento considerado importante. Essa ob&erpade ser rea-
lizada com um investimento relativamente baixo, mas pode ter suagwecsprometida
com a fadiga ou distr&p do observador. Quandé mais de um observador, pode ocorrer
ainda, classificages diferentes para o mesmo comportamento apresentado pelo animal.

Na observago automatizada, proposta por esse trabahggssvel registrar os
comportamentos de forma camiel e consistente durante longosipdos de tempo. Este
tipo de observago fornece uma significativa aceledacnos experimentosan havendo
a necessidade de se repetir os experimentos, pois todos os comportamerdoaesia
zenados. Aind& particulamente apropriada quandorecessidade de medidas exatas,
como a dishncia utilizada para medir dvel de atividade da serpente, em que o observa-
dor humana incapaz de estimar exatamergeifK et al, 2001).

Os comportamentos consistem em posturas e mudanca de posturas no tempo, de-
vido a essas mudancas, identificar os comportaméntosisiderado complexo e um dos



fatores que limitam o desenvolvimento de ferramentas aatioas. Os modelos ocultos
de Markov (HEODORIDIS; KOUTROUMBAS 1999;FORSYTH; PONCE 2002) tem a proposta de
modelar essas mudancas no tempo asale probabilidades.

O objetivo deste projeté desenvolver um sistema que automaticamente identi-
figue os movimentos dos animais, em es$figz de serpentes. Assim, a partir de um
pequeno conjunto de treinamento etiquetados manualmente, o sistenm@anecdehecer
comportamentos complexos utilizando um Modelo Oculto de Markov. O sisteraa ser
desenvolvido para que, com pequenos ajustes, possa ser utilizado para a idéntifecac
comportamentos de diferentes animais.

O sistema sé implementado utilizando a linguagem Java, por se@pettentre
sistemas operacionais, sendo por fim, integrado ao sistema Topolino. O sistema Topolino
tem o pro@sito de automatizar o estudo do comportamento de animais utilizacwioas
de visao computacional. O sistema computadorizada sesenvolvido para rastrear 0s
animais e identificar os comportamentos apresentados, auxiliando os pesquisadores em
seus estudos.

Os experimentos s&o realizados com imagens de serpentes capturadas de um la-
borabrio de pesquisa. O lab@torio& um serpefrio, na qual as serpentegosmantidas
em caixas individuais ou ambientes externos(e.g. cativeiros). As imagens utilizadas nos
experimentos&o obtidas de uma \a® area do cativeiro contendo a serpente, simulando
um habitat natural. Os resultados obtidos com os modelos ocultos de Mar&owsen-
parados com outr&ctnica robusta, essa compaaé valida para comprovar a eficia
do metodo implementado.

2. Objetivos
2.1. Geral

Desenvolver um sistema baseado nos modelos ocultos de Markov, com programas-fontes
livres, que seja capaz de reconhecer automaticamente o comportamento de uma serpente
atraes das imagens digitais recebidas de um dispositivo de captura de imagens.

2.2. Espedicos

1. Estudar os modelos ocultos de Markov e os principais algoritmos.

2. Criar um banco de imagens com exemplos de comportamentos.

3. Desenvolver um sistema para reconhecimento aatiooxdo comportamento ani-
mal utilizando modelos ocultos de Markov.

4. Integrar o sistema de classifiéagde comportamentos ao sistema Topolino.

5. Produzir material digtico e de divulga@o do ambiente computacional.

3. Revisio de Literatura

Abaixo uma pequena teoria dos modelos ocultos de Magkapresentada, introduzindo

as principais probabilidades utilizadas no modelo. Em seguida, os principais trabalhos
correlatos em rel@p as diferentes aplicaes dos modelos ocultos de Mark@osexpos-

tos.



3.1. Teoria dos modelos ocultos de Markov

Um modelo oculto de Markov (Hidden Markov Models - HMM) pode ser descrito como
um processo estatico com pouca medamia (FORSYTH; PONCE 2002). Em um modelo de
ordem n, o valor atual do processaliretamente influenciado pelos n estados anteriores
e rao por toda a hisria de observdies. A principal fungo de um HMMé modelar a
probabilidade de uma sééncia de observées.

Cada estado do HMM modelado como um evento & poséveis transifes que
descrevem a probabilidade de mover-se para um outro estado. Os Modelos de Markov
sao ditos ocultos porque os estad@orgio diretamente obseaveis. Para cada estado
existe a probabilidade de uma §éqcia de observaégs PUDA; HART; STORK, 2000).

Um modelo oculto de Markov geralmerégepresentado por uma tripla:

A= (m A, B) (1)

onder & a distribui@o inicial dos estados, A uma matriz de probabilidade de
transi@o e Bé a matriz de probabilidades ddsbolos de observae.

Outras definipes §0 necesxias para representar um HMM, conié:= numero
de estadosS = (51, 59,..., Sn) representando o conjunto de estadbs,= nimero
de observages posiweis, V = (4, V4, ..., V) representando o conjunto de diferentes
observades eg; € um estado no instante

Cada elementa; € calculado atrads da probabilidad®(¢; = S;), ondel <=
j <= N. Esses elementos representam a probabilidade do modelo iniciar no gstado

Os elementos da matrid, ou seja, cadal;;, sao calculados pela probabilidade
P(q = Sjlgi—1 = S;), ondel <=1, j <= N. Esses elementos representam a probabili-
dade do ppximo estado se$; sabendo que o estado anterior 8ra

Cada elemento da matriz, B, € calculado pela probabilidad&O, = Vi|q; =
S;j),ondel <= j <= N <=k <= M e O, & a observapo no tempd. Esses elementos
representam a probabilidade da obse&eeger iguah v, e ser gerada pelo estadp

3.2. Aplicagdes dos modelos ocultos de Markov

Os modelos ocultos de Markogrh sido amplamente utilizados em divergeesas, princi-
palmente em sistemas para o reconhecimento dereBIER, 1990) e textos manuscritos

(HU; BROWN; TURIN, 1996). EmM HORNEGGER et a}. 1994) 0 HMMEé aplicado ao reconheci-

mento de objetos 2D em imagens. O HMM, juntamente com as cdsditias invariantes
adquiridas dos objetos, foram testados em quatro diferentes classes. Para cada classe de
objetos, um HMMé estimado com um conjunto de cinquenta imagens de treinamento. A
classificagoé realizada utilizando dez imagens para cada objeto, resultando em uma taxa
de acerto de 75%.

Starner e Pentland{ARNER; PENTLAND 1995) descrevem um sistema para reco-
nhecimento de sentencas dagua americana de sinais utilizando HMM. A taxa de re-
conheciment@ de 99.2% para palavras, sem explicitamente modelar os dedofidas m
No entanto, o conjunto de caradsica mostrou-se limitado, o sisteradreinado para
esperar certos gestos em certas fi@sc Para corrigir esse problema Starner e Pentland
(STARNER; PENTLAND 1995) sugerem a utilizag de posiges no vetor de caracisticas.



Uma nova écnica para o reconhecimento de textoapresentada emaAs; EIk-
VIL; ANDERSEN, 1995). As caractésticas 80 extradas de uma imagem em tons de cinza
e um HMM & modelado para cada caracter. Durante o reconhecimento, a masgirov
combina@o de modeloé encontrado para cada palavra, pelo uso de progéntiigmica.

Em (NEFIAN; HAYES, 1998)é descrito um HMM para reconhecimento e defecc
de faces. A imagem contendo a faealividida em cinco blocos (cabelo, testa, olhos,
nariz e boca), onde cada bloéorepresentado como um estado no HMM. Os vetores
de caractésticas 80 obtidos de cada bloco utilizando o coeficiente da transformada de
Karhunen-Loeve. A deteégé feita calculando-se a probabilidade dos dados de entrada
com um dado modelo de face. Para detectar falsos alarmes, apenas probabilidades maio-
res que um limiar&o reconhecidas como faces.

Os modelos ocultos de Marko@s bastante utilizados para descrever umaéagja
de padbées, como comportamentos. ErpMAN; BALCH, 2003) um sistema de classifiéag
de comportamentos dos animé&@sapresentado. Esse sistema usa um conéinde
HMM e kNN para treinamento dos movimentos. O sistema foi avaliado em diversas
trajerias de abelhas exidas de uma sé@ncia de Wdeo de 15 minutos. Os movimen-
tos foram etiqguetados manualmente e pelo sistema. O sistema desenvolvido foi capaz de
etiguetar movimentos com uma exaddde 81,5%.

O reconhecimento de complexos movimentos de objetos utilizando l@Npte-
sentado emBASHIR; KHOKHAR; SCHONFELD 2005). O modela@ constrido baseado em
aralise de componentes principais (PCA). Os estados do HBEdIrepresentados por
Misturas de Gaussianas e o modélautomaticamente consito dos dados de treina-
mento. Os experimentofe executados em duayies de dados. Um&se 0 imagens
contendo sinais darigua australiana de sinais (ASL) contendo 207 tbajes que des-
crevem tés palavras. A outraesie coném 108 trajdtrias de atletas executando esportes.
Os resultados chegaram a uma taxa de acerto de 90%.

Os diversos sistemas que fazem o uso de modelos ocultos de Markov para o reco-
nhecimento de comportamentos apresentam bons resultados. Entretanto, a taxa de reco-
nhecimento depende muito do conjunto de car&tteas visuais utilizadas e d@aimero
de estados do modelo.

Em (MONTERO; SUCAR 2004)é realizada a alise de diferentes caracigicas no
reconhecimento de gestos visuais produzidos pekssmOs resultados obtidos mos-
tram uma alta variagip na taxa de reconhecimento, devido a comf@ioate diferentes
caracteisticas. As taxas de reconhecimento obtiveram uma ide 50% & 97%.

O melhor desempenho foi obtido pelo uso da magnitude e orémtaig coordenadas
polares e dez estados no modelo.

4. Metodologia

Sei realizado um levantamento bibliédico dos Modelos ocultos de Markov aplicados
a identifica@o de comportamentos de animais para que o sistema seja desenvolvido.

O banco de imagens seconstitidos de imagens capturadas em ambientes con-
trolados e em ambientes naturais simulados asale um cativeiro. Todas as imagens
capturadas sa@p manualmente etiquetadas por um especialista. Estas imagenaoservir
como base de treinamento e teste do sistema desenvolvido.



Para viabilizar o desenvolvimento do sistema em um curto espaco de tendmo, ser
reaproveitados alguns pacotes livi@gxistentes, como ImageJ, para processamento digi-
tal de sinais e o JMF, para manipuacde filmadoras digitais. O sistema&eonstitido
de programas fontes na linguagem Java, o que faéildgrortabilidade do sistema. Por
fim, o sistema sérintegrado ao projeto Topolino.

Os a@digos desenvolvidos para o sistema esiatispoiveis livremente na inter-
net atraes de um sistema de controle de @&rSVN do grupo de pesquisa em engenharia
de computag@o. O sistema podarser copiado e modificado por qualquer pessoa, utili-
zando assim a filosofia do software livre.

Seguem abaixo as etapas metddiatas relacionadas com cada um dos objetivos
espefdicos.

1. Estudar os modelos ocultos de Markov e os principais algoritmos.

(a) Estudo dos conceitos fundamentais de probabilidade éstistat

(b) Leitura de artigos relacionados ao HMM.

(c) Estudo dos algoritmos existentes.

(d) Avaliacao das ferramentas disgoais sobre HMM.

2. Criar um banco de imagens com exemplos de comportamentos.

(a) Entrevista com especialistasa@a biobgica com o objetivo de conhecer
guais comportamentofa relevantea pesquisa.

(b) Leitura de artigos relacionados aos comportamentos selecionados.

(c) Aquisicao de amostras atres de uma webcam.

(d) Pre-processamento e extéaxdos atributos das imagens.

(e) Classificago manual das imagens.

3. Desenvolver um sistema para reconhecimento aatioondo comportamento ani-
mal utilizando modelos ocultos de Markov.

(a) Planejamento dosadulos do sistema.

(b) Estudo da linguagem Java e softwares delaux

(c) Implementago de um sistema capaz de classificar os comportamentos.

(d) Analise dos melhores atributos para o treinamento.

(e) Realizago de testes no sistema desenvolvido, baseado aiafiem dis-
criminar diferentes comportamentos, custo em imiéane em tempo para
treinamento e classificag.

() Analise dos erros obtidos.

(g) Implementago de melhorias ao sistema, baseado @isnde erros.

(h) Comparago com outraécnica previamente selecionada.

(i) Avaliacao da portabilidade do sistema em diversos sistemas operacionais.

4. Integrar o sistema de classifiéagde comportamentos ao sistema Topolino.

(a) Reunao com o grupo para discutir a integéag

(b) Integra@o do sistema implementado com a plataforma Topolino.

(c) Verificag@o de erros da integrag.

(d) Analise de desempenho da plataforma.

(e) Comparago com outros produtos do mercado.

5. Produzir material digtico e de divulga&o do ambiente computacional.

(a) Cria@o de um Website destinado ao sistema.

(b) Preparago de mini-curso sobre o sistema desenvolvido.

(c) Elaboraé&o de artigos com resultados internéds.

(d) Elaborag&o de artigos dos resultados finais.



5. Cronograma
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