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Resumo

A andlise da comunicacao visual em lagartos do género Tropidurus na 4rea da etologia enfrenta
desafios metodoldgicos, uma vez que a observacao manual é um processo demorado, subjetivo e
sujeito a inconsisténcias. Embora abordagens automatizadas anteriores tenham sido propostas,
elas carecem de uma validacao quantitativa rigorosa de sua etapa de detec¢ao, deixando uma
lacuna sobre sua real precisdo e robustez. Este trabalho propde-se a aprimorar a detec¢ao e o
rastreamento da movimentagao da cabeca desses animais em videos, visando possibilitar uma
extracdo de sinais de comunicacdo mais precisa para estudos comportamentais. Para tal, investiga-
se o potencial de arquiteturas modernas de visdo computacional, com foco no modelo YOLOv12
para deteccdo e em sua integragdo com o rastreador Filtro de Kalman. A metodologia adotada
comparou o desempenho da arquitetura YOLOV12 contra o modelo baseline YOLOVS e avaliou
0 uso dos algoritmos de rastreamento BoT-SORT e ByteTrack, que usam o Filtro de Kalman, para
garantir a continuidade dos dados ao longo do tempo. Os resultados mostraram a superioridade
do YOLOV12, que aumentou a revocacao da classe "Head"de 0,809 para 0,915 e melhorou a
precisdo do ajuste das caixas delimitadoras, obtendo um mAP50-95 de 0,471 para 0,619. Na
etapa de rastreamento, o sistema detectou o animal em 100% dos quadros nos videos de teste,
garantindo a manutenc¢do da identidade e a estabilidade necessdria para calcular a angulacao
entre a cabeca e o corpo. Conclui-se que o sistema desenvolvido € uma ferramenta robusta,
capaz de gerar dados consistentes para estudos comportamentais, superando dificuldades como

camuflagem e variacdes do ambiente.

Palavras-chave: Visdo Computacional, Detec¢ao de Objetos, Rastreamento, Aprendizado Pro-

fundo, YOLO, Filtro de Kalman, Andlise Comportamental Animal.



Abstract

The analysis of visual communication in Tropidurus lizards within ethology faces methodological
challenges, as manual observation is a time-consuming, subjective, and inconsistency-prone
process. Although previous automated approaches have been proposed, they lack rigorous quan-
titative validation of their detection stage, leaving a gap regarding their actual precision and
robustness. This work aims to enhance the detection and tracking of these animals’ head move-
ments in videos, aiming to enable more precise communication signal extraction for behavioral
studies. To this end, the potential of modern computer vision architectures is investigated, fo-
cusing on the YOLOv12 model for detection and its integration with the Kalman Filter tracker.
The adopted methodology compared the performance of the YOLOv12 architecture against
the YOLOVS5 baseline model and evaluated the use of the BoT-SORT and ByteTrack tracking
algorithms, which utilize the Kalman Filter, to ensure data continuity over time. The results
showed the superiority of YOLOvV12, which increased the "Head" class recall from 0.809 to
0.915 and improved the bounding box adjustment precision, increasing mAP50-95 from 0.471
to 0.619. In the tracking stage, the system detected the animal in 100% of the frames in the test
videos, ensuring identity maintenance and the necessary stability to calculate the angulation
between the head and body. It is concluded that the developed system is a robust tool capable of
generating consistent data for behavioral studies, overcoming difficulties such as camouflage and

environmental variations.

Keywords: Computer Vision, Object Detection, Tracking, Deep Learning, YOLO, Kalman Filter,

Animal Behavioral Analysis.
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1 Introducao

A comunicagdo animal € um comportamento determinante para a transferéncias de
informacdes que garantem desde a sobrevivéncia até a manuten¢do das relacdes sociais no reino
animal. Ela tem papel essencial na defesa de territdrios, na condi¢do reprodutiva dos individuos,
no alerta de predadores e no estabelecimento de hierarquias sociais (KAPLAN, 2014). Essa troca
de informagdes ocorre por meio de sinais que podem ser transmitidos por diversos canais, como
o olfativo, o tatil, o sonoro e o visual. Dentre eles, a comunica¢do visual se destaca pela sua
riqueza de possibilidades e complexidade (PASSOS, 2016).

A comunicacdo visual dos animais acontece tanto por meio de caracteristicas fisicas do
individuo, como suas cores e formas do corpo, quanto por meio de comportamentos dinamicos,
envolvendo mudancas nas posturas e alteracdes corporais especificas (PALERMO-NETO; AL-
VES, 2010). Os lagartos do género Tropidurus sao um exemplo de seres que se comunicam por
meio desses comportamentos dinamicos, realizando movimentos de cabeca e flexdes corporais,
conhecidos como head-bobs e push-ups (MARTINS, 1994). Esses sinais sdo emitidos ao levantar
e abaixar a cabecga e o tronco em uma série de movimentos e carregam informagdes sobre a
identidade da espécie, o sexo e o contexto social do individuo. Passos (2016) encontrou em seu
trabalho padrdes de comunicacdo em trés espécies de lagartos do género Tropidurus, entretanto,

componentes dessas exibi¢des nao foram explorados.

O estudo aprofundado desses sinais emitidos pelos lagartos, contudo, representa um
desafio metodoldgico considerdvel. A andlise tradicional, baseada na observagao direta e anotagado
manual por especialistas, € uma tarefa que exige esfor¢co e um grande dispéndio de tempo, sujeita
a subjetividade do observador e logisticamente desafiadora (ZENOBIO et al., 2023). Visando
superar tais barreiras, a Visdo Computacional € uma 4rea que pode oferecer um conjunto de

ferramentas para automatizar e escalar a analise comportamental.

Em Zendbio et al. (2023) foi desenvolvido um sistema no qual permite a extracdo de
padrdes presentes nas comunicacdes dos lagartos e, na etapa inicial, € aplicado um algoritmo de
aprendizado profundo, mais especificamente o modelo You Only Look Once (YOLO)v4, para
a deteccdo da cabeca e do corpo do individuo, possibilitando a extracdo automatizada dessas
exibigdes em forma de sinais. Contudo, o trabalho focou na avaliacdo do agrupamento dos sinais
emitidos, sem apresentar uma avalia¢ao quantitativa especifica para a etapa de deteccao, deixando
em aberto a sua real precisdo e robustez. O campo da inteligéncia artificial, por sua vez, avanca
rapidamente. Diante disso, surge a questdo central que esta monografia busca responder: Qual € o
desempenho da abordagem de detec¢do original quando avaliada e como modelos mais modernos,
incluindo a integragdo com métodos de rastreamento, se comparam a ela em termos de precisdo

e robustez para os estudos de comunicacao dos lagartos?



Esta monografia propde responder a essa pergunta por meio da implementacdo e da
avaliacdo rigorosa de arquiteturas computacionais modernas, comparando-as diretamente com o
método de referéncia a fim de buscar uma precisao maior, até em casos de movimentos sutis ou
ambientes ruidosos existentes na natureza, para a andlise da comunicacao visual nesses animais.
Embora o trabalho de Zendbio et al. (2023) descreva o uso do modelo YOLOvV4 na etapa inicial
de deteccdo, a andlise do software Reptilerecon, registrado no INPI, revelou que a arquitetura
encontrada na implementacgado efetiva ¢ o YOLOVS. Portanto, para fins de precisdo técnica e
fidelidade ao software desenvolvido, este trabalho considerara a versao 5 do YOLO como o

baseline da pesquisa.

1.1 Justificativa

Conforme a literatura aponta, a comunicacdo animal € um mecanismo essencial para a
manutencao da vida e da organizacdo social em intimeras espécies, mediando comportamentos
como a protecao de territorios, a reproducdo e o alerta sobre ameacgas (PASSOS, 2016; PALERMO-
NETO; ALVES, 2010). Entretanto, a abordagem tradicional baseada na observacgao direta por
especialistas € uma tarefa que demanda esfor¢o e uma grande quantidade de tempo. Ademais, a
andlise também esta sujeita a subjetividade do observador, o que pode causar inconsisténcias e
erros, principalmente quando se trata de movimentos rapidos e complexos. Com isso, a robustez
da andlise comportamental do animal € comprometida, além de que padrdes mais sutis emitidos
pelos animais, talvez até desconhecidos, podem passar despercebidos (PASSOS, 2016; ZENOBIO
et al., 2023).

Diante desse cendrio, este trabalho busca contribuir para a superagao dessas barreiras
através do desenvolvimento, estudo e aprimoramento de técnicas de visdo computacional voltadas
a andlise comportamental. Embora a abordagem proposta em Zendbio et al. (2023) represente um
avango significativo ao automatizar parte do processo, a auséncia de uma validacdo quantitativa
da sua etapa de deteccdo impede a avaliacdo de sua eficidcia em cendrios desafiadores e limita
sua reprodutibilidade e aprimoramento. A presente monografia se justifica, portanto, na proposta
e na validacdo de uma solu¢@o automatizada que nao s6 otimiza o processo de coleta de dados,
mas também oferece maior precisdo e objetividade na deteccdo dos lagartos, estabelecendo
uma ponte entre a Ci€ncia da Computagdo e a Biologia. Ao aprimorar o método de detec¢ao
proposto em Zendbio et al. (2023), o trabalho pretende permitir andlises mais eficazes e com um
nivel de detalhe maior dos sinais emitidos pelos individuos, potencializando novas descobertas
sobre a comunicagdo dos Tropidurus. A motivacao para este projeto consiste na oportunidade de
aplicar os conhecimentos adquiridos em inteligéncia artificial para contribuir diretamente para o
avancgo da pesquisa bioldgica na andlise comportamental de animais, permitindo a identificacao
de possiveis novos padrdes nas comunicagdes e andlises mais acuradas e refor¢cando o papel da

tecnologia como uma aliada fundamental para a ciéncia.



1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € aprimorar a etapa de deteccao e rastreamento da
movimentacao da cabeca de lagartos do género Tropidurus em videos realizada no trabalho de
Zenobio et al. (2023), que permite a posterior extracao dessas exibicoes em forma de sinais
para que depois sejam encontrados e estudados padrdes entre esses sinais emitidos. Assim, serd
realizada a implementacdo e validacdo de modelos mais recentes de visdo computacional, além
de uma andlise comparativa de desempenho com a abordagem proposta por Zendbio et al. (2023)

para essa detecgao.

Para atingir isso, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

Realizar uma revisdo bibliogréfica sobre a utilizacdo de versdes recentes do modelo YOLO

para detec¢do de animais e sobre a integracdo do YOLO com o filtro de Kalman;

* Construir uma base de dados robusta para realizacao dos experimentos a partir do conjunto

de videos fornecidos por Passos (2016) e utilizado por Zenébio et al. (2023);

Implementar e treinar um modelo de detec¢do de cabeca e corpo de lagartos do género

Tropidurus utilizando a versdo 12 da arquitetura YOLO.

* Avaliar a integragdo do YOLOv12 a um filtro de Kalman para suavizar e rastrear a trajetdria
da cabeca do animal, combinando, assim, um detector e um rastreador, o que permite
verificar se essa integracdo proporcionard melhores resultados em relagdo ao detector

sozinho para esse tipo de tarefa;

* Avaliar o desempenho do modelo YOLOVS, identificado como a arquitetura utilizada
atualmente na implementagio do software Reptilerecon (ZENOBIO et al., 2023), a fim de

estabelecer uma baseline quantificada para a tarefa de deteccao;

* Avaliar e comparar o desempenho dos dois modelos propostos nesta monografia com o
modelo baseline para essa detec¢do, agora com sua performance quantificada, a partir da
base de dados construida em cima dos videos utilizados nesse trabalho original e métricas

como Precisdo, Revocacdo, Mean Average Precision 50 e Mean Average Precision 50-95;

* Disponibilizar os modelos treinados e os algoritmos desenvolvidos para a comunidade

cientifica, fomentando a reprodutibilidade e a colaboracdo em pesquisas futuras.

1.3 Organizacao do Trabalho

Para tanto, o presente trabalho esté estruturado da seguinte forma. A introducgdo é rea-
lizada neste capitulo, onde se discorre sobre a contextualizacdo do tema, sua justificativa e os

objetivos principais e especificos tracados. No Capitulo 2, é realizada uma fundamentacao tedrica



acerca do conhecimento necessario para entendimento do restante do trabalho e uma revisao
da literatura, trazendo trabalhos relacionados com uso do YOLO para detec¢do de animais e da
integracao do YOLO com o filtro de Kalman na literatura. O Capitulo 3 trata da metodologia e do
desenvolvimento realizado ao longo do trabalho para a implementagao e avaliacdo dos modelos
propostos. No Capitulo 4, sdo abordados e discutidos os resultados obtidos com a metodologia
seguida. Por fim, temos no Capitulo 5 a conclusdo do trabalho, com consideracdes finais, e

possiveis trabalhos futuros a serem realizados.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a fundamentacgdo tedrica e a revisao de literatura necessdrias
para o desenvolvimento desta monografia. Inicialmente, estabelece-se o contexto biolégico da
comunicagdo visual em lagartos e os conceitos de visao computacional e aprendizado profundo.
Na sequéncia, o capitulo adota uma organizacao temdtica para abordar as técnicas centrais do
trabalho: a detec¢do de objetos e o rastreamento. Nessas se¢oes, sao discutidos, respectivamente,
a arquitetura do modelo YOLO e o algoritmo de Filtro de Kalman, integrando a explicacao
de seus principios de funcionamento com a andlise de trabalhos relacionados recentes. Essa
abordagem visa contextualizar o estado da arte e fundamentar as escolhas metodoldgicas adotadas

nos experimentos.

2.1 Comunicacao Visual no Comportamento Animal

A comunicagdo é um comportamento essencial para a sobrevivéncia e a manutengdo das
relagdes sociais no reino animal. De forma geral, ela pode ser entendida como um processo de
transferéncia de informa¢do quando o comportamento de um individuo emite uma informagao
a outro, da mesma ou de outra espécie, por meio de um sinal, com a intencdo de demonstrar
algo e podendo acontecer através dos canais visual, olfativo, tatil ou sonoro (ENGELL, 2009;
PALERMO-NETO; ALVES, 2010). Essa comunicacao cumpre funcdes essenciais entre os
animais, como a defesa de recursos ou de territérios, a demonstracao relacionada a condi¢ao
reprodutiva do individuo, o alerta sobre a presenca de predadores ou de presas, a atracao de

parceiros e o estabelecimento de hierarquias sociais (KAPLAN, 2014).

A comunicagao visual € um dos tipos mais ricos e diversificados, indo desde caracteristicas
fisicas estdticas do animal até comportamentos dindmicos, sendo classificadas em duas categorias,
a emblematica e a ostentatéria (PALERMO-NETO; ALVES, 2010). A primeira, ocorre através
das cores e formas do corpo dos inviduos, como, por exemplo, a cauda do pavao que diz para a
fémea sobre a condi¢do reprodutiva do macho de acordo com as cores e o numero de "olhos"em
suas penas. J4 a ostentatdria, ocorre através de posturas e alteracdes corporais especificas, como
acontece, por exemplo, entre espécies de lagartos que se comunicam por meio de exibi¢cdes
visuais estereotipadas, fazendo movimentos de cabeca, conhecidos como head-bobs, e flexdes
corporais, os push-ups (PASSOS, 2016).

Aprofundando um pouco mais na comunicacao dos lagartos, durante as exibicoes dos
head-bobs e push-ups, a cabeca e o tronco do animal sdo levantados e abaixados em uma série
de movimentos carregando informagdes sobre a identidade da espécie, do individuo e do sexo
(MARTINS, 1994). Esses sinais emitidos tém func¢des diretamente ligadas ao contexto social,

sendo classificados como exibi¢des de afirmagdo, que sdo os que acontecem em baixa intensidade



e na auséncia de outros individuos para transmitir identidade, e exibi¢cdes de desafios, que sdo os de
maior intensidade e direcionados a intrusos territoriais (MARTINS, 1993). Além da complexidade
estrutural no sistema de comunicacao dos lagartos, existe uma variacao significativa no uso dos
sinais entre os sexos e os individuos. Foram encontradas diferencas consistentes e repetiveis
entre individuos em quase todos os aspectos da exibicao, o que pode servir como base para o
reconhecimento individual (MARTINS, 1991). As diferencas sexuais também sdao marcantes,
os machos utilizam exibicdes mais intensas e complexas do que as fémeas, um dimorfismo que
se acentua durante a estacao reprodutiva (MARTINS, 1994). Essa complexidade estrutural e
funcional torna o sistema de comunicacdo visual dos lagartos um campo fértil para o estudo da

evolu¢do do comportamento animal.

2.1.1 Limitacoes na Analise Comportamental dos Animais e a Visao Com-

putacional

A andlise do comportamento animal tradicionalmente fundamentada na observacao direta
por especialistas enfrenta limitagdes significativas que podem impactar a robustez e a escala dos
estudos (ZENOBIO et al., 2023). Uma das principais barreiras € o investimento de tempo e esforgo
exigido, uma vez que existe uma grande quantidade de horas de videos para serem analisadas
para que os especialistas encontrem padrdes nos comportamentos dos animais e identifiquem a
inten¢do do individuo, fora o tempo gasto para gravacao desses videos. Isso torna a compreensao
dos sistemas sociais uma tarefa drdua, principalmente quando o objetivo € analisar interacoes
comportamentais diretas, uma vez que ela € infrequente na maioria dos animais (PASSOS, 2016).
Além disso, a observacao humana é limitada por restri¢cdes logisticas, sendo particularmente
desafiador registrar comportamentos que ocorrem em contextos de dificil acesso, como a noite ou
no subsolo (FORMICA et al., 2010). Outro ponto critico € a subjetividade inerente ao observador
humano, que pode levar a inconsisténcias na coleta de dados, diminuindo a robustez dos estudos.
Por fim, a andlise humana pode ndo ser capaz de identificar todos os padrdes de sinalizagdo,
especialmente os mais sutis, correndo o risco de ndao perceber novos padrdes naquele dominio
(ZENOBIO et al., 2023).

Diante dessa limitacdes, a visdo computacional é uma drea que pode ser utilizada como
uma ferramenta poderosa para superar esses desafios. Ela permite que sejam desenvolvidas
solucdes que trazem mais precisdo, escala e eficiéncia a andlise comportamental através de
sistemas que podem processar, analisar e interpretar informagdes visuais de forma automatizada
(ZENOBIO et al., 2023). Com técnicas de aprendizado de maquina é possivel desenvolver
algoritmos robustos que permitem essa automatizacdo com a realizacao de tarefas como a detecgdo
de objetos, que ird localizar e identificar os animais durante um video permitindo a andlise de
seus comportamentos por meio de uma determinada estratégia (SUN; SUN; CHEN, 2024), sendo
possivel realizar um agrupamento posteriormente, por exemplo, de padrdes encontrados para

uma andlise mais eficaz dos especialistas, como feito em (ZENOBIO et al., 2023).



2.2 Aprendizado de Maquina para Visao Computacional

Para compreender as técnicas modernas de visdo computacional, € essencial entender
0s conceitos presentes na relacao hierdrquica entre os campos da Inteligéncia Artificial (IA),
Aprendizado de Mdquina e Aprendizagem profunda. Estas sdo dreas com escopos distintos, mas
que estdo organizadas como subconjunto uma da outra (NGUYEN et al., 2019). Na Figura 2.1

podemos ver essa relacao.

Figura 2.1 — Relacdo hierdrquica entre A, Aprendizado de Médquina e Aprendizagem Profunda.

~
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Aprendizado de Maquina

Aprendizagem Profunda

Fonte: Elaborado pelo autor

A TA é o campo mais amplo entre os trés, com o objetivo geral de desenvolver técnicas
que permitam aos computadores ter um tipo de "inteligéncia", simulando o pensamento humano
(TTAN, 2020). Dentro da IA, encontra-se o Aprendizado de Maquina, conhecido por machine
learning, que, por sua vez, € um subcampo focado em técnicas que permitem aos sistemas aprender
por conta prépria a partir de dados e experiéncias passadas para melhorar seu desempenho em
uma tarefa especifica (NGUYEN et al., 2019). Esse campo € considerado a principal forma de
tornar os computadores inteligentes (TIAN, 2020). Por fim, a Aprendizagem Profunda, também
conhecida como deep learning, ¢ um subcampo do Aprendizado de Mdquina que utiliza Redes
Neurais Artificiais (RNAs) com multiplas camadas, essas que simulam as redes neurais humanas.
Seu objetivo € aprender representagdes de dados com multiplos niveis de abstracio, conseguindo
uma complexidade maior nos padrdes aprendidos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A
capacidade da Aprendizagem Profunda de descobrir e aprender automaticamente as features
necessdrias para a tarefa em questdo diretamente dos dados brutos, como os pixels de uma
imagem, € o que destaca essa drea. Com isso, por exemplo, ndo € mais necessario um especialista
projetar manualmente um extrator de caracteristicas. Essa capacidade de extracdo automadtica de
representacdes complexas € o que permitiu os avangos mais significativos em visdo computacional
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Dentro do Aprendizado de Mdquina, os algoritmos normalmente sdao agrupados em
diferentes paradigmas de aprendizado, sendo os dois principais o supervisionado e o ndo su-
pervisionado (LASKOV et al., 2005). No aprendizado supervisionado, o modelo aprende a

partir de um conjunto de dados previamente rotulado por humanos. Nesse caso, cada exemplo



de treinamento consiste em um par de dados: um conjunto de dados de entrada e uma saida
desejada ou "rétulo verdadeiro". Com isso, o objetivo € o algoritmo ajustar seus parametros
internos, para que tenha as saidas corretas de acordo com as entradas, minimizando o erro entre
a previsao e o rotulo verdadeiro (FAGER et al., 2021). Um exemplo disso € o modelo YOLO,
que utiliza imagens anotadas para aprender a prever os bounding boxes (REDMON et al., 2016).
A Figura 2.2 traz um exemplo do fluxo de um aprendizado supervisionado. O grande beneficio
dessa abordagem € seu alto desempenho, ja que os métodos supervisionados frequentemente
superam os ndo supervisionados em termos de precisdo, em um contexto em que os dados de
teste sigam a mesma distribuicdo dos dados de treinamento. Entretanto, a principal desvantagem
desse tipo de aprendizado € a dependéncia de dados rotulados, sendo que, dependendo da base

de dados, o processo de anotagdo pode ser extremamente demorado (LASKOV et al., 2005).

Figura 2.2 — Fluxo de um aprendizado supervisionado.
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Fonte: Mehreen (2023).

Por outro lado, o aprendizado ndo supervisionado nio necessita de dados rotulados. Ele
€ usado para extrair informacdes de um conjunto de dados, com o objetivo de descobrir, por
conta prépria, padrdes, estruturas e relacdes ocultas nos dados (FAGER et al., 2021). Em vez
de prever rétulos como saida, técnicas buscam agrupar dados similares, como o clustering, ou
aprender representacdes compactas dos dados, como os autoencoders. A principal vantagem
desse tipo de aprendizado € que ele ndo exige um processo custoso na rotulacdo de dados e seu
desempenho ndo € afetado por padrdes desconhecido, ja que para ele todos os dados sdo por
natureza desconhecidos. Entretanto, por ele ndo passar pelo processo de treinamento aprendendo
com dados ja anotados, ele acaba perdendo na precisao do modelo (FAGER et al., 2021). Na
Figura 2.3 € possivel ver um exemplo de fluxo de aprendizado ndo supervisionado. Portanto, a
escolha entre os paradigmas de aprendizado envolve um balanco entre a precisdo desejada e os

recursos disponiveis, como a quantidade de dados rotulados e a capacidade computacional.

Diante da capacidade de aprendizado de representacOes complexas citada anteriormente,
a Aprendizagem Profunda superou os métodos tradicionais em uma vasta gama de tarefas de visao
computacional, como reconhecimento e deteccao (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Essa

capacidade € visivel nos modelos de RNAs e, em particular para o processamento de imagens, as



Figura 2.3 — Fluxo de um aprendizado nao supervisionado.
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Convolutional Neural Network (CNN)s, que € uma especializagdo da primeira. Ambas as redes

sa0 a base para o YOLO e serdo descritas em detalhes na subsegdes 2.2.1 € 2.2.2.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sao modelos computacionais que simulam o funcionamento das redes neurais
humanas. Elas sao organizadas em camadas compostas por unidades de processamento simples
que estdo interconectadas, chamadas de neur6nios artificiais (O’SHEA; NASH, 2015). Esses
neurdnios trabalham de forma distribuida e coletiva, buscando aprender com os dados e otimizar
uma saida final. Com essa arquitetura, as RNAs possuem uma capacidade de aprender padroes
complexos, ndo lineares e de se adaptar a novos dados, o que as torna uma das ferramentas mais

poderosas no aprendizado de maquina (RANA et al., 2018).

Sua arquitetura, basicamente, € organizada em camadas, geralmente existindo uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (DESHMUKH, 2018). Primeiro,
a camada de entrada, chamada também de input layer, recebe os dados brutos de entrada para a
tarefa. Por sua vez, as camadas ocultas, ou hidden layers, sao responsdveis por realizar a maior
parte do processamento e o aprendizado a partir dos dados. Por fim, a camada de saida, ou output
layer, produz o resultado final do modelo. Na Figura 2.4 € mostrado uma representagdo visual

dessa arquitetura.

Figura 2.4 — Rede Neural Artificial.
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Quando uma rede tem duas ou mais camadas ocultas, ela € considerada uma rede neural
profunda, caso contrdrio ela € uma rede rasa (SARKER, 2021). Teoricamente, quanto mais
camadas em uma rede, mais complexos serdao os padroes aprendidos e mais features nao lineares
ela consegue obter, o que induz a ideia de quanto maior o nimero de camadas melhor. Entretanto,
o funcionamento geral ndo € este, quanto maior o nimero de camadas, maior o risco de overfitting
na rede, ou seja, a rede se sobreajusta aos dados presentes no treinamento € ndo consegue
generalizar para novos dados, e maior a demanda de poder computacional para o ajuste dos seus
parametros (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; O’'SHEA; NASH, 2015). Portanto, deve-se
existir um equilibrio entre a complexidade do modelo com a dificuldade da tarefa e dos dados
que serao utilizados por ele (SARKER, 2021).

Cada neur6nio em uma camada recebe as saidas dos neurdnios da camada anterior e
essas conexdes possuem pesos associados a elas, que sdo os parametros ajustdveis e representam
a “forca” da conexao entre os dois neurdnios em questdo. Dentro de cada neurdnio, primeiro,
€ calculado uma soma ponderada de todas as suas entradas e, logo em seguida, o resultado
dessa soma passa por uma fungao de ativacdo. Essa fun¢ao, que € nao-linear, € responsavel
por introduzir a capacidade da rede de aprender relagdes complexas e nao-lineares nos dados,
determinando se o neurdnio serd "ativado'e qual serd o seu sinal de saida (RANA et al., 2018).

Esse processamento pode ser observado pela seguinte equacdo matematica:
y=9 Zwil‘er 2.1
i=1
onde:

e r;: entrada i do neur6nio.

* w;: peso associado a entrada z;.

b: viés (bias), termo adicional que permite deslocar a funcdo de ativagao.

¢ n: namero de conexodes de entrada do neurdnio.

¢: fungdo de ativacao.

y: saida do neurdnio apds o processamento.

O processo pelo qual uma rede neural aprende é chamado de treinamento, e, geralmente
nas redes de multiplas camadas, isso ocorre pelo backpropagation (RANA et al., 2018). Esse
tipo de treinamento ocorre em um ciclo de duas fases: a primeira € o forward pass e a segunda
é o backward pass. No forward pass o modelo recebe um conjunto de dados como entrada e a
informacgao flui através das camadas para produzir uma saida. J4 no backward pass, a previsao
feita € comparada com o resultado correto e um erro € calculado. O algoritmo de backpropagation

utiliza, entdo, uma técnica de otimizagao baseada em descida de gradiente para propagar esse
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erro de volta através da rede, ajustando os pesos de cada conexdo com o objetivo de minimizar o
erro total da rede ao maximo. Ao final do treinamento, espera-se que a rede consiga fazer boas

predi¢des de forma generalizada para novos conjuntos de dados.

Diante disso, as RNAs formam a base para arquiteturas mais avangadas e especializadas.
Uma especializacdo particularmente importante dessas redes, projetada especificamente para
lidar com dados que possuem uma topologia de grade, como as imagens, sdo as CNNs (ALBAWI;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017), que serdo detalhadas na proxima secao.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais, ou CNNs, sao uma classe das RNAs profundas, sendo
uma das arquiteturas mais populares atualmente, principalmente quando se diz respeito ao proces-
samento de videos e imagens (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWTI, 2017). Elas ja sdo projetadas
especificamente com esse foco de processar e extrair informacoes de dados que possuem uma
topologia de grade, como uma imagem, aprendendo automaticamente caracteristicas presentes
nessa imagem, como bordas ou até objetos. Diferentemente de uma rede neural tradicional, as
CNNss, ao invés de tratar a entrada como um vetor plano, exploram a forte correlacdo espacial
entre pixels vizinhos de uma imagem, o que cria uma arquitetura mais simples e eficiente para esse
tipo de tarefa, com menos parametros e conexdes (O’SHEA; NASH, 2015). E essa caracteristica
que faz com que esse tipo de rede neural seja altamente eficaz em tarefas de reconhecimento de

padrdes na visdo computacional, como detecc@o de objetos e classificacdo de imagens.

A arquitetura de uma CNN € composta por diversas camadas empilhadas, entre elas
as principais sdo as camadas de convolugdo, as camadas de pooling e as camadas totalmente
conectadas (O’SHEA; NASH, 2015). As duas primeiras sdo as principais responsaveis pela
extracdo de caracteristicas da imagem, enquanto a camada totalmente conectada mapeia essas
informacdes extraidas para uma saida final, como uma classificacdo (YAMASHITA et al., 2018).
Na Figura 2.5, é apresentado um exemplo de arquitetura de uma rede neural convolucional,

trabalhando com a tarefa de classificagdo de ntimeros.

Figura 2.5 — Exemplo de Rede Neural Convolucional.
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Fonte: O’Shea e Nash (2015).

O treinamento de uma CNN tem como objetivo aprender o valores ideais para os para-

metros da rede, que, nesse caso, sao os pesos dos filtros convolucionais e os pesos das camadas
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totalmente conectadas, visando otimizar o modelo para ter os melhores resultados possiveis e
minimizar os erros obtidos. Os principais desafios enfrentados pelas CNNs sdo a necessidade de
grandes conjuntos de dados para ter um resultado satisfatério ap6s o treinamento, que pode ser
contornado em alguns contextos com a utilizacdo de transfer learning, e o overfitting, que pode ser
mitigado a partir de técnicas como data augmentation, dropout e weight decay (YAMASHITA et
al., 2018). Essas técnicas consistem, respectivamente, em aumentar os dados de treino aplicando
transformacdes nas imagens originais, desativar neurdnios aleatoriamente durante o treinamento
e penalizar pesos de grande magnitude, sendo que as duas dltimas visam prevenir a complexidade
excessiva do modelo, forcando-o a aprender caracteristicas mais robustas e generalizaveis. Na

Figura 2.6 € possivel visualizar exemplos de data augmentation e de dropout na prética.

Figura 2.6 — Exemplos de técnicas de regulariza¢do e aumento de dados em redes neurais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.2.1 Camada de Convoluc¢ao

A camada de convolucio € o coragdo da CNN e € onde ocorre a maior parte do processa-
mento computacional. Esta camada realiza a operacdo de convolucao, que consiste em aplicar
um filtro, também conhecido como kernel, que é uma matriz de pesos aprendidos ao longo do
treinamento, sobre a imagem de entrada (ALBAWI; MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017). O filtro
desliza pela imagem e calcula, em cada posicdo, o produto escalar entre seus pesos € a parte
da imagem que ele estd cobrindo de acordo com seu tamanho. O resultado desse processo gera
um mapa de caracteristicas que indica a presenca de uma caracteristica especifica em diferentes
locais da imagem, como uma borda ou uma cor (YAMASHITA et al., 2018). Na Figura 2.7, é

possivel ver essa operagdo sendo realizada.

As principais ideias dessa camada sdo: a conectividade local, ja que os neurdnios do
mapa de caracteristicas sdo conectados apenas a uma regiao da camada anterior, fazendo com
que a rede aprenda primeiro caracteristicas locais; os pesos compartilhados, ja que um mesmo
filtro € utilizado por toda a imagem, logo, o modelo aprende a identificar a caracteristica em
questdo independente de onde apareca na imagem, e, isso garante também que, um niimero muito

menor de pardmetros seja utilizado; e os mdltiplos filtros, utilizados paralelamente pela rede para
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Figura 2.7 — Exemplo de operacdo de convolucao.
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Fonte: Yamashita et al. (2018).

detectar diferentes caracteristicas na imagem, gerando diversos mapas de caracteristicas de uma
vez (O’SHEA; NASH, 2015), como pode ser visto na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Multiplos filtros extraindo diferentes caracteristicas de uma mesma regido da ima-
gem.
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Fonte: Albawi, Mohammed e Al-Zawi (2017).

Por fim, apds a convolugdo, € aplicada um funcao de ativagdo ndo linear no mapa de
caracteristicas, como a Rectified Linear Unit (ReLU). A ReLLU € a mais utilizada atualmente por
ser eficiente e ja mitigar problemas como o de vanishing gradient (ALBAWI; MOHAMMED:;
AL-ZAWI, 2017). Ela € calculada da segunte forma:

¢(z) = max(0, x) (2.2)

2.2.2.2 Camada de Pooling

A camada de pooling normalmente segue uma camada de convolug@o e tem como objetivo
reduzir a dimensionalidade espacial dos mapas de caracteristicas gerados, visando a diminui¢ao
de complexidade da rede, controlar o overfitting e ser mais robustas a variacdes na imagem, como
translacoes (O’SHEA; NASH, 2015; YAMASHITA et al., 2018). As operagdes das camadas de

pooling sao definidas por hiperparametros e elas ndo possuem parametros aprendidos.

A operacao mais comum é o Max Pooling, onde, basicamente, uma janela vai deslizando
sobre 0 mapa de caracteristicas € o maior valor na regido em que a janela estd sobreposta é
selecionado, descartando os outros valores, como pode ser visto na Figura 2.9. Com isso, a

caracteristica considerada mais forte da regiao € mantida (YAMASHITA et al., 2018).



14

Figura 2.9 — Exemplo de operagao de Max Pooling.
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2.2.2.3 Camada Totalmente Conectada

Por fim, ap6s vérias camadas de convolugdo e pooling, os mapas de caracteristicas finais
geralmente passam por uma camada flatten, onde sdo transformados em um vetor unidimensional,
e sdo levadas para uma ou mais camadas totalmente conectadas. Essas camadas sdo responsadveis
pelo mapeamento dessas caracteristicas extraidas para ter uma saida final de predicao para a
tarefa (YAMASHITA et al., 2018).

2.3 Deteccao de Objetos

A deteccdo de objetos, uma das tarefas mais importantes e desafiadoras em visdo compu-
tacional, tem o objetivo de determinar a localizacdo precisa de objetos presentes em uma imagem
ou video e de classifica-los, trazendo a informacao do que eles se tratam de acordo com a tarefa
(SUN; SUN; CHEN, 2024). Uma das formas de obter a localizacdo desses objetos € através de
caixas delimitadoras, mais conhecidas como bounding boxes, que basicamente sdo retangulos
que contornam os objetos detectados, fornecendo informacdes como as coordenadas, altura e
largura dos mesmos. Na Figura 2.10, € possivel ver um exemplo de deteccio por bounding boxes.
Portanto, a deteccao tem uma complexidade ainda maior que a classificagdo, uma vez que ela
tem que retornar a localizacdo dos objetos e o rétulo dos mesmos (SATHIARAJ; SATHIARALI;
BEWOOR, 2021).

Com a capacidade de localizar e identificar objetos de forma rdpida em fotos e videos,
a deteccdo de objetos tem uma grande variedade de possibilidades de aplicagcdes no mundo
(DIWAKAR; RAJ, 2022). Quando diz respeito a sistemas inteligentes no transito, podemos
encontrar essa deteccao sendo utilizada em carros autbnomos, para a detec¢do de pessoas, de
outros veiculos, de placas e sinais de transito, e em sistemas de monitoramento, para cidades que
desejam ter uma central inteligente para tomar acdes rapidas em casos de acidentes, infracdes e
melhorias no transito. J4 na drea de seguranca e vigilancia, ela € utilizada para monitoramento

realizando deteccao facial e identificacao de atividades suspeitas em tempo real. Na drea industrial,
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Figura 2.10 — Exemplo de detec¢do de objetos com bounding boxes.

Fonte: MTheiler (2019).

ela é extremamente Util para a garantia de uso de equipamentos de seguranca adequados para
cada cendrio. Por fim, podemos citar outras aplicacdes como em imagens médicas de radiografia,
para monitoramento ambiental, tanto em &rea terrestre quanto maritima, na agricultura e em
robética industrial (DIWAKAR; RAJ, 2022).

De maneira geral, podemos abordar a evolu¢@o ocorrida nos métodos de deteccao de objeto
dividindo-a em duas partes, os métodos anteriores ao deep learning e os métodos posteriores a
ele, uma vez que o deep learning foi um ponto de virada nessa drea (DIWAKAR; RAJ, 2022). Os
métodos tradicionais iniciais, referentes a primeira parte, dependiam de caracteristicas extraidas
manualmente, como por exemplo o Histogram of Oriented Gradients (HOG), o Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT) e o Speeded Up Robust Features (SURF) (SUN; SUN; CHEN, 2024).
ApO6s o surgimento e uso do deep learning, as CNNs revolucionaram essa area e os métodos
mais utilizados passaram a ser divididos em duas categorias: os detectores de dois estagios,
que primeiro geram varias possiveis regides onde pode estar um objeto e, depois, aplicam um
classificador baseado em CNN em cada uma delas, e os detectores de um estagio, que tratam
a detec¢do como um unico problema de regressdo, prevendo as coordenadas dos objetos e as
possibilidades de classes através do processamento da imagem inteira de uma s6 vez (DIWAKAR;
RAJ, 2022). Exemplos de detectores de dois estdgios e um estigio, respectivamente, sao Fast
Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN) e YOLO. Os detectores de um estagio
muitas vezes se destacam entre as duas categorias pela sua velocidade, o que é essencial em
aplicacdes em tempo real. O YOLO, atualmente, tem sido bastante utilizado pela sua velocidade

e precisao, processando a imagem em uma unica passada na rede neural (REDMON et al., 2016).

2.3.1 Modelo YOLO

Como exposto, a deteccdo de objetos € uma tarefa fundamental em visdao computacional.
Tradicionalmente, classificadores eram reaproveitados para realizar essa detec¢do e as técnicas
ndo enxergavam a imagem inteira durante as fases de treinamento e teste. Alguns sistemas usavam
uma abordagem de janela deslizante, aplicando o classificador em vdrias localizagdes e escalas
da imagem, como Deformable Parts Models (DPM) (FELZENSZWALB et al., 2010), outros ja
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geravam bounding boxes potenciais e depois executavam um classificador nessa regioes, como o
Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015). Entretanto, o pipeline desses sistemas eram complexos, lentos e
dificil de otimizar, ja que cada componente precisava ser treinado separadamente. Superando essas
limitacdes, o YOLO trata a tarefa de deteccdo de objetos como um problema de regressao, usando
uma unica rede neural que prevé as bounding boxes e as probabilidades de classes presentes
em cada uma em uma unica avaliacdo. Dessa forma, o pipeline é simplificado sendo uma unica
rede que pode ser otimizada de ponta a ponta diretamente (REDMON et al., 2016). E, baseado
nessas caracteristicas que o nome "You Only Look Once" (em portugués, voceé sé vé uma vez) foi

definido para o modelo.

O funcionamento do sistema se baseia em uma divisdo da imagem de entrada em uma
grade de S x S células. A célula responsavel por detectar um objeto € aquela que tem o centro
deste localizado dentro de si. Com isso, cada célula da grade prevé B bounding boxes, onde
cada previsdo contém cinco informagdes: as coordenadas do centro da bounding box em questdo
relativas a celula (x, y), a largura (w) e a altura (h) relativas a imagem e uma potuagdo de confianca,
indicando a certeza do modelo que aquela bounding box contém um objeto e a precisao que ela

foi prevista. Essa pontuacdo de confianga pode ser representada como:
Pr(Objeto) x IOU (pred, verdade) (2.3)

onde, IOU € a Intersecdo sobre Unido entre as bounding boxes prevista e real. Cada célula prevé
também C probabilidades de classe condicionais, prevendo a possibilidade de um objeto pertencer
a uma determinada classe, assumindo que ja existe um objeto naquela célula. Apenas um conjunto
de probabilidades é previsto por célula, independentemente do niimero de bounding boxes. Ao
final, as predi¢des sdo codificadas em um tensor de dimensao S x S x (B * 5 + C) (REDMON et
al., 2016). Em um dataset como o PASCAL VOC, por exemplo, que possui 20 classes, utilizando
uma grade 7x7 e 2 bounding boxes por cé€lula, a saida € um tensor de dimensao 7x7x30. Uma

representacio desse funcionamento pode ser visualizada na Figura 2.11.

A arquitetura do YOLO foi inspirada no modelo GooglLeNet (SZEGEDY et al., 2014). A
primeira versao padrao do modelo € constituida por 24 camadas convolucionais para extracao de
caracteristicas e por 2 camadas totalmente conectadas responsdveis por prever as probabilidades
e coordenas finais. O YOLO utiliza uma abordagem com camadas de redu¢do de 1x1 seguidas

por camadas convolucionais 3x3. A arquitetura completa pode ser vista na Figura 2.12.

Para aplicacdes que exigem ainda mais velocidade na predicao, foi desenvolvida uma
versao chamada Fast YOLO, que possui apenas 9 camadas convolucionais, permitindo uma
performance de mais de 150 frames por segundo (FPS). A camada final de ambas as versdes
utiliza uma func¢do de ativacdo linear, enquanto todas as outras camadas utilizam uma funcao de

ativacdo linear retificada (leaky rectified linear activation), apresentada a seguir:

T ,sex >0
¢(x) = (2.4)

0.1z , caso contrario
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Figura 2.11 — Modelo YOLOv1.
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Fonte: Redmon et al. (2016).

Figura 2.12 — Arquitetura do modelo YOLOvI.
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Fonte: (REDMON et al., 2016)

O treinamento do YOLO ¢ dividido em duas fases principais: pré-treinamento para classi-
ficacdo e treinamento para detec¢do. Durante a primeira, as 20 primeiras camadas convolucionais
do modelo sdo pré-treinadas no dataset de classificacdo ImageNet, que contém 1000 classes. Ja na
fase de treinamento para tarefa deteccao, quatro novas camadas convolucionais e duas camadas
totalmente conectadas sdo adicionadas para adaptar o modelo para essa tarefa. A resolugcao da
imagem de entrada também € redimensionada para 448x448 visando uma resolu¢do mais fina

para uma melhor detecc¢ao.

A loss function utilizada pelo modelo € um erro quadrético somado com multiplas partes,
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que pondera os diferentes tipos de erro de forma distinta. Para estabilizar o treinamento, o erro de
localizacdo (coordenadas da deteccdo) recebe um peso maior, enquanto o erro de confianca para
bounding boxes que nao cont€ém objetos recebe um peso menor. Além disso, para tratar erros
em bounding boxes pequenas e grandes de forma mais justa, o modelo prevé a raiz quadrada da
largura e da altura. Por fim, para prevencao de overfitting, uma camada de dropout com taxa de
0,5 € utilizada apds a primeira camada conectada e a técnica de data augmentation € aplicada,

fazendo o escalonamento e translacdes aleatdrias da imagem.

ApOs essa primeira versdo do modelo, outras versdes subsequentes foram desenvolvidas
focando em refinar essa base (JEGHAM et al., 2025). O YOLOV2 incorporou o backbone Darknet-
19, normalizagdo em lote e técnicas de data augmentation. O YOLOvV3 adotou o Darknet-53
introduziu deteccao em multiplas escalas com uma arquitetura inspirada na Feature Pyramid
Network (FPN). O YOLOv4 ampliou essa abordagem com mddulos como Spatial Pyramid
Pooling (SPP) e Path Aggregation Network (PAN), enquanto o YOLOvVS marcou a transi¢ao
para o framework PyTorch, trazendo o médulo Spatial Pyramid Pooling Fast (SPPF). Posteri-
ormente, as versoes continuaram a inovar com novas arquiteturas e médulos, como a RepVGG
e CSPStackRep no YOLOV6, Extended Efficient Layer Aggregation Networks (E-ELAN) no
YOLOV7, e a expansao funcional do YOLOVS, que passou a contemplar tarefas além da deteccao,
incluindo segmentacao seméantica, estimacdo de pose e detec¢ao de bounding boxes delimitadoras
orientadas. O YOLOVY, por sua vez, introduziu melhorias no treinamento com o Programmable
Gradient Information (PGI) e a Generalized Efficient Layer Aggregation Networks (GELAN).
As versOes mais recentes focaram em otimizagdes de ponta, como o YOLOvV10 que eliminou a
necessidade de Non-Maximum Suppression com uma abordagem de detec¢do One-to-One. Ja os
YOLOv11 e YOLOvI12 incorporaram mecanismos de atencdo e aprimoramentos estruturais para
melhorar a detec¢do em cendrios complexos. Essa trajetoria demonstra a busca pelo aprimora-
mento da precisao, velocidade e versatilidade do YOLO, consolidando-se como um dos principais
frameworks para aplicacdes em visdo computacional. Todo esse acumulo de melhorias ao longo
das geragcdes do modelo, com destaque para a maior capacidade de generalizagdo e precisdo na
versao 12, mesmo em ambientes com ruido visual que € essencial para o contexto do trabalho,
fundamenta a hipétese de que os avangos recentes do YOLO podem contribuir significativamente

para a andlise automatizada da comunicagdo visual em lagartos.

2.3.2 YOLO na Literatura

Nesta subsec¢ao, serdo analisados trabalhos que aplicam o algoritmo YOLO para a deteccao

de animais, estabelecendo sua eficdcia e robustez para este tipo de tarefa.

Em Zendbio et al. (2023) foi proposto um modelo com o objetivo de extrair, analisar e
identificar padrdes nos sinais de comunicacdo de lagartos do género Tropidurus, visando superar
as limitagdes de abordagens anteriores como a andlise manual por parte dos biélogos e técnicas

de Template Matching. Para isso, inicialmente o modelo utilizou o YOLOvV4 para deteccdo da
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posicdo da cabeca e do corpo do lagarto e, a partir das bounding boxes, era tracado uma reta entre
o centro delas, permitindo o cédlculo da angulacdo entre as duas partes do animal em cada quadro.
Esse calculo geométrico, fundamentado na modelagem proposta por (SPONG; HUTCHINSON;
VIDYASAGAR, 2005), garante que a métrica extraida seja invariante as possiveis movimentagcdes
da camera, focando exclusivamente na postura do animal. Com essa angulacdo, uma série temporal
que representa o movimento de cabeceio foi extraida, depois ocorreu a segmentacio dos sinais
através da técnica baseada em uma janela deslizante, a compressdo dos sinais segmentados por
uma rede autoencoder e, por fim, algoritmos de aprendizado ndo supervisionado foram aplicados
para encontrar padroes presentes nesses sinais. Para treinamento do YOLO, foram utilizados 600
quadros rotulados manualmente. Com os experimentos, realizados com 44 videos, cada um com
um Unico lagarto, foram identificados 10 grupos de padrdes de sinais distintos. Este trabalho é
relevante por aplicar com sucesso o0 YOLO no mesmo contexto de andlise de comportamento
animal que o presente trabalho. Contudo, € importante ressaltar que o cédigo-fonte do software
Reptilerecon, produto desse estudo registrado no INPI, utiliza a versdo 5 do YOLO. Dessa forma,

serd ela a adotada aqui para fins de comparacao.

No contexto de animais selvagens, visando uma solu¢do de baixo custo e baixo consumo de
energia para o monitoramento continuo da vida selvagem, em (NISHANTH; RAKESHKUMAR;
THENMOZHI, 2025) foi proposto um sistema de detec¢cao de animais selvagens em tempo real.
O trabalho teve como objetivo superar as limitacdes de métodos tradicionais e na ineficiéncia
de modelos de detec¢do mais antigos para aplicacdes em tempo real presentes nos dispositivos
de borda. Justamente, por isso, foi escolhido o YOLOv10 para ser implementado em uma placa
NVIDIA Jetson Nano, tendo em vista sua maior acuracia, velocidade de inferéncia e melhor
adaptacdo em condi¢des adversas. Nos experimentos, realizados com o dataset Wild Animall, os
autores compararam diretamente o desempenho do YOLOv10 com o do YOLOVS. Os resultados
demonstraram que o YOLOV10 alcangou um Mean Average Precision (mAP)@0.5 de 0,934,
enquanto o YOLOVS alcangou 0,89, além de obter valores superiores de precisao e de recall.
E importante destacar que este trabalho valida o YOLOv10 como um detector de ponta para

aplicacdes de monitoramento de animais.

Ainda nesse contexto, mas agora refente a cendrios nas dreas agricolas, em (PREETHI et
al., 2025) foi proposto um sistema para detec¢do e desestimulacdo da vida selvagens nessas dreas,
visando evitar perdas financeiras, danos ambientais e riscos a seguranga causados pelo conflito
entre humanos e animais selvagens. Para isso, foi utilizado o modelo YOLOvV11 para deteccdo de
animais em tempo real a partir de videos ao vivo e uma CNN para fazer a classificacdo da espécie
do animal detectado. Quando uma espécie de animal considerada uma ameaca é detectada, um
dissuasor ultrassonico € acionado repelindo o animal através de ondas sonoras de alta frequéncia,
sem causar danos a ele. Nos experimentos realizados com o YOLO, foram utilizadas mais de
10000 imagens e o modelo alcangou uma acurécia de detec¢cdo de 95%, uma precisao de 93% e
um recall de 91%. J4 o sistema de dissuasdo atingiu uma taxa de sucesso de 87%. E interessante

notar que, este trabalho apresenta uma tecnologia de deteccao, classificacdo e uma rdpida acao



20

de resposta automadtica em relacao aos animais, validando o uso de modelos como YOLO em

sistema de gestdo ambiental.

Ja em (RADHAKRISHNAN et al., 2024), foi proposto um sistema automatizado que
detecta a presenca de animais, como lagarto, rato ou barata, no contexto de restaurantes, visando
garantir a higiene das cozinhas em tempo real. O objetivo desse trabalho € mitigar riscos a saude
publica através desse sistema automatizado, superando as limitagdes dos métodos de inspecao
manual. Para a identificagdo das violacOes a partir de cdmeras, foi utilizado o detector YOLOVS8
integrado com a plataforma Firebase para armazenamento em nuvem e notificacao de alertas
para um aplicativo Android. Para os experimentos, foi utilizado um dataset com 9400 imagens
para treinar o modelo e foi alcancada uma acurécia geral de 89%. Vale destacar que, o modelo foi
treinado e avaliado para identificar, entre outras violagdes, a presencga de lagartos, o que valida o
uso do YOLOVS8 para esse contexto e justifica a utilizacdo de versdes recentes desse modelo para

o presente trabalho.

Em suma, a andlise desses trabalhos corrobora a utiliza¢do de versdes mais recentes do
detector YOLO, uma vez que estas demonstram um desempenho superior a versdes mais antigas,
conforme mostrado pelos experimentos realizados em Nishanth, Rakeshkumar e Thenmozhi
(2025), Jegham et al. (2025). Ademais, os estudos Zendbio et al. (2023), Radhakrishnan et al.
(2024) apresentam resultados satisfatérios com a aplicagcdo do YOLO em cendrios que envolvem
a deteccdo de lagartos, além de todos os outros estarem aplicados para a tarefa de deteccao de
animais, o que confirma o potencial desta técnica para tal tarefa perante os resultados obtidos.
Portanto, diante dessas evidéncias, o presente trabalho empregara versdes mais recentes desse

modelo em seus experimentos.

2.4 Rastreamento de Objetos

O rastreamento de objetos, ou tracking, em visao computacional € o processo de localizar
um ou mais objetos em movimento ao longo de uma sequéncia de video. Diferente da deteccao
de objetos, que opera em quadros individuais de forma independente, o rastreamento adiciona
a dimensao temporal, conectando as deteccoes de um mesmo objeto através dos quadros para
entender sua dinamica (JOSHI et al., 2018). O resultado desse processo € a geracao de uma
trajetdria, que descreve o caminho percorrido pelo objeto, permitindo uma andlise muito mais
rica de seu comportamento. Na Figura 2.13, € realizada uma comparacao visual entre a detec¢ao

e o rastreamento de objetos.

O rastreamento de objetos tem diversas aplicacdes e € essencial em multiplos dominios
(JOSHI et al., 2018). Um desses campos € o de vigilancia por video, onde o rastreamento € usado
para monitorar atividades, detectar comportamentos anormais e proteger locais sensiveis como
bancos ou instalagdes de defesa. Outra drea em que se destaca o uso dessa técnica € a andlise de

humanos, que vai desde o rastreamento de pessoas até o reconhecimento de acdes e atividades.
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Figura 2.13 — Comparagdo entre deteccao e rastreamento de objetos.
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Além disso, o rastreamento de veiculos também € essencial no que diz respeito a0 monitoramento

de transito em rodovias.

A importancia do rastreamento estd na sua capacidade de manter a identidade de um
objeto ao longo do tempo. Manter a identidade € crucial para extrair informagdes valiosas
como velocidade, aceleracao, dire¢ao do movimento e padrdes de comportamento complexos.
O principal desafio para isso, especialmente em sistemas de multiplos objetos, € o problema
da associa¢do de dados, que consiste em associar corretamente as detec¢oes do quadro atual as
trajetdrias existentes (KALAKE; WAN; HOU, 2021).

Dentre as diversas abordagens para o rastreamento, a evolu¢ao das CNNs contribuiu para
o0 avanco do paradigma de rastreamento por deteccao (Tracking-by-Detection (TBD)) (KALAKE,;
WAN; HOU, 2021). Nessa estratégia, o processo € dividido em duas etapas: primeiro, um
detector de objetos € aplicado para encontrar todos os alvos em um quadro, e, logo em seguida,
um algoritmo de rastreamento utiliza essas detec¢des para gerar e conectar os segmentos de
trajetoria, associando as detec¢des atuais com as trajetdrias passadas. A qualidade e a robustez
do detector inicial sdo, portanto, fundamentais para o sucesso de todo o sistema de rastreamento.

Na Figura 2.14, € possivel ver o funcionamento de um rastreamento por detec¢ao.

No que concerne o rastreamento por deteccdo, a etapa de associacdo frequentemente
depende da capacidade de predizer a proxima posi¢do de um objeto, especialmente em casos de
oclusdo. Para essa tarefa de estimacgao de estado a partir de medi¢cdes que contém ruido, um dos
algoritmos mais cldssicos na literatura € o Filtro de Kalman (JOSHI et al., 2018). A préxima

secdo detalhard o funcionamento e os principios deste método.
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Figura 2.14 — Rastreamento por deteccao.

Detections
per frame

Final
trajectories

Video sequence

Object

detection

Data association

&Y
5

—_—
Detector

Fonte: Kalake, Wan e Hou (2021).

2.4.1 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman, desenvolvido por Rudolf Kdlméan em 1960, € um algoritmo de
estimacdo de estado que se tornou uma ferramenta presente em diversas dreas, desde o controle de
espaconaves até a robotica e o processamento de sinais (JWO; BISWAL, 2023). Originalmente, ele
€ um algoritmo recursivo de processamento de dados que combina as medi¢des atuais disponiveis,
mesmo que ruidosas e imprecisas, com o conhecimento prévio sobre o sistema para produzir uma
estimativa otimizada das varidveis de interesse, minimizando o erro quadratico médio. Uma de
suas vantagens € a eficiéncia computacional e os baixos custos de memdria, pois ele ndo precisa
armazenar todo o histérico de medi¢des, dependendo apenas do estado anterior para calcular o
estado atual (PEI et al., 2019).

O propésito fundamental dessa técnica € estimar o estado de um sistema que nao € estatico.
No contexto da visdo computacional e do rastreamento, o estado de um objeto pode ser um vetor
contendo sua posicao, velocidade e aceleracdao (JOSHI et al., 2018). O Filtro de Kalman tem a
capacidade de lidar com a incerteza, que esta presente tanto no modelo do sistema, pequenas
variacoes no movimento que ndao podem ser previstas, quanto nas medi¢oes, ruido do sensor ou
imprecisodes do detector (CHEN, 2012). Por exemplo, ao rastrear um lagarto, a posi¢ao da sua
cabeca detectada pelo YOLO em cada quadro pode variar ligeiramente, mesmo que o animal
esteja parado. O Filtro de Kalman utiliza essas medicdes ruidosas para produzir uma estimativa

da posicdo que tende a ser mais préxima da real.

O funcionamento do Filtro de Kalman € um ciclo recursivo dividido em duas fases: a
predicdo e a atualizacio (RAMASUBRAMANIAN; RANGASWAMY; REDDY, 2014). A fase
de predicdo consiste na utilizagdo do estado estimado do passo anterior e de um modelo de
movimento, por exemplo, assumindo uma velocidade constante, para prever qual serd o estado
no momento atual. Junto com essa previsao, o filtro também propaga a incerteza associada a
essa estimativa, representada por uma matriz de covaridncia (MONTELLA, 2011). J4 na fase de
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atualizacdo, uma nova medicao do sistema € obtida, por exemplo, no contexto desta monografia,
uma nova posi¢do da cabeca do lagarto € detectada. Esta medicao, que também possui sua propria
incerteza, é usada para corrigir a estimativa feita na fase de predi¢ao. O filtro, basicamente,
da mais peso ao que for mais confidvel entre a medi¢ao e a previsao, calculando um valor que
pondera a incerteza de ambas. O resultado € uma nova estimativa, que € mais precisa do que a
medicao ou a previsao sozinhas, e serd utilizada como ponto de partida para a fase de predicao

do préximo ciclo.

O filtro de Kalman, a priori, ¢ um estimador linear que assume que o ruido do sistema e
da medicao seguem uma distribuicdo Gaussiana (MONTELLA, 2011). Porém, para sistemas
com movimentos ndo lineares, comuns em robdtica e andlise de comportamento, sao utilizadas
extensoes como o Extended Kalman Filter (EKF) e o Unscented Kalman Filter (UKF), que
linearizam ou aproximam as fung¢des nao lineares para aplicar os mesmos principios de predi¢cado
e correcao (CHEN, 2012).

2.4.2 Aplicacoes de Rastreamento Hibrido (YOLO + Filtro de Kalman)

Para uma deteccio mais precisa, aprimorando o rastreamento e a estabilidade da andlise
de movimento, o detector YOLO ¢ integrado com o algoritmo de rastreamento de Filtro de

Kalman. Nesta subsec¢do, serdo apresentados estudos que realizaram essa combinacao.

No ambito de transito, os rastreadores vém cada vez mais sendo utilizados, em especifico
o Filtro de Kalman. No que diz respeito a isso, em Azimjonov e Ozmen (2021) foi proposta uma
abordagem utilizando um detector de objeto e um rastreador trabalhando em conjunto com o
objetivo de monitorar e estimar o fluxo de trafego em rodovias. Para o detector, a combinagao do
modelo YOLO com um classificador CNN secunddério obteve os melhores resultados, atingindo
uma acurdcia de 95.45% e superando, assim, as limitacdes na tarefa de classificacdo de veiculos
enfrentadas pelo YOLO. J4 para o rastreador, foram implementadas e comparadas duas abordagens,
uma utilizando o Filtro de Kalman e a outra utilizando um rastreador baseado em Bounding Box.
Apesar de resultados muito similares, ambos obtendo acurdcias médias acima de 90% em todos
os testes utilizando o YOLO combinado com a CNN, o rastreador baseado em bounding box
apresentou um resultado melhor, considerando a queda de desempenho do Filtro de Kalman no
momento em que o nimero de objetos vai aumentando na imagem. Entretanto, no contexto de
andlise de movimento de lagartos, com um niimero muito menor de objetos na imagem quando

comparado com um cendrio de transito, seu desempenho satisfatério tende a se manter.

Visando abordar o desafio de localizacdo de alvos para robds moveis, que sofrem com a
perda de informacao de profundidade ao usar visdo monocular, Wei (2024) propds um sistema
que integrava o modelo YOLOvSs com um Filtro de Kalman aprimorado, com o objetivo de
aumentar a precisao da localiza¢cdo ao fundir dados de um camera com medi¢ao de um lidar, um
radar a laser. Ao invés de tratar todas as medicdes de forma igual para o Filtro de Kalman, o

algoritmo atribui pesos de confianga diferentes a cada observacdo com base em sua distancia
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e direcdo, usando esses pesos para ajustar dinamicamente os parametros de ruido do filtro e
otimizar a estimativa da posi¢do. Para validagdo, foram realizados experimentos em um robd
real que compararam o método proposto com o Filtro de Kalman tradicional e a filtragem por
média simples. Os resultados demonstraram que o algoritmo aprimorado obteve uma vantagem
na precisdo da localizagdo, mantendo a razdo entre o erro e a distancia abaixo de 1% em testes
de até 7 metros, o que evidencia sua estabilidade e superioridade. E importante pontuar que
este estudo reforca a eficicia da combinacdo YOLO com Filtro de Kalman, mas destaca que a

performance do sistema € maximizada quando o filtro é adaptado.

No contexto de esporte, visando aprimorar o desempenho de jogadores de basquete
através da andlise do movimento desses atletas durante o treinamento para obter parametros
como aceleracdo, velocidade e tempo de reacao dos jogadores. Para isso, Chen (2024) prop0s
um modelo dividido em multiplos estdgios, iniciando com um pré-processamento que utiliza
um Median Filter (MF) e um Savitzky-Golay Filter (SGF) para reducao de ruido. Em seguida,
o sistema emprega o detector YOLOVS para identificar os jogadores , o modelo DeepLabV3+
para realizar a estimagdo de pose e, por fim, utiliza o Filtro de Kalman para o rastreamento
da pose ao longo do tempo. O YOLO foi escolhido pelo autor como um modelo robusto para
a detec¢do dos jogadores e o Filtro de Kalman foi justificado como o modelo mais adequado
para estimar o movimento dindmico desses jogadores e prever estados futuros com base em
estimativas passadas. Os experimentos, realizados sobre o dataset Basketball Action Dataset,
compararam o modelo proposto com outras abordagens como CNN, Bidirectional Recurrent
Neural Network (Bi-RNN) e fuzzy Long Short-Term Memory (LSTM). Os resultados indicam
que o sistema proposto alcangou uma acurdcia superior de 98,71%, superando todos os outros

métodos testados.

Ainda nos cendrios esportivos, focando no reconhecimento de gestos, em (WU; FAN,
2024) foi proposto um modelo que combinou o detector YOLOVS e o Filtro de Kalman para
aumentar a acurécia, estabilidade e o desempenho em tempo real na anélise de posturas. A
abordagem utilizou o YOLOVS5, com uma estrutura backbone mais leve para uma maior eficiéncia,
para detectar os gestos humanos, enquanto o Filtro de Kalman foi empregado para pré-processar
e otimizar os dados de pose em uma série temporal, rastreando as trajetdrias para corrigir ruidos
e desfoques de movimento. Para os experimentos, foi utilizado um dataset de gestos de ténis e o
modelo proposto foi comparado com as abordagens de Filtro de Kalman e YOLO isoladas. O
modelo combinado obteve os melhores resultados, alcancando uma acuricia de aproximadamente
93%.

Diante desses trabalhos, € visivel a importancia da combinagdo do Filtro de Kalman no
uso do modelo de detec¢ao YOLO no que diz respeito a estabilidade, precisao e robustez no
rastreamento de alvos em sequéncias de video. O filtro atua como um otimizador da trajetdria
temporal, suavizando as instabilidades e corrigindo ruidos inerentes as detec¢des quadro a quadro

do YOLO. Essa capacidade de prever e corrigir a posicdo de um objeto torna a extragdo de
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dados de movimento mais confidvel. Entretanto, como visto em Azimjonov e Ozmen (2021),
essa combinacao depende do contexto e das caracteristicas do problema para dar certo, o que
justifica a avaliagao desta abordagem como um aprimoramento em relacdo ao uso do detector de

forma isolada no ambito da andlise de comportamento animal, como proposto neste trabalho.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta a metodologia empregada para atingir os objetivos propostos
nesta monografia, detalhando as etapas do processo de desenvolvimento e avaliagdo experimental.
Inicialmente, a secdo 3.1 descreve a origem e a composi¢do do conjunto de videos de lagartos do
género Tropidurus, bem como o pré-processamento e a anotagao das imagens para a constru¢ao
da base de dados. Em seguida, a secdo 3.2 detalha as arquiteturas utilizadas, com foco no detector
de objetos YOLOVI12 e na sua integragdo com algoritmos de rastreamento baseados no Filtro
de Kalman. Nesta etapa, também sao apresentados o processo de otimizagdo de hiperparame-
tros e a configuracao final dos modelos. A secdo 3.3 estabelece as métricas de desempenho
empregadas para quantificar a eficicia das solu¢des propostas. Por fim, a secao 3.4 descreve o
ambiente computacional, incluindo hardware e software, utilizado para a execucao de todos os

experimentos.

3.1 Base de Dados

Similar ao que foi realizado em Zendbio et al. (2023), este trabalho utiliza o conjunto de
videos construido e fornecido por Passos (2016), em sua tese de doutorado. O acervo é composto
por 46 videos, sendo 44 utilizados neste trabalho, que registram lagartos do género Tropidurus
em seu habitat natural. O objetivo original da coleta foi investigar a organizacdo social e a
comunicacao visual dessas espécies, com énfase nos sinais emitidos através de movimentos
de cabeca (headbobs) e flexdes corporais (push-ups). A coleta de dados concentrou-se em
trés espécies do grupo Tropidurus semitaeniatus: os Tropidurus helenae, filmados na Serra da
Capivara, no municipio de Coronel José€ Dias, no Piaui; os Tropidurus jaguaribanus, filmados no
vale do rio Jaguaribe, no municipio de Sdo Jodo do Jaguaribe, Ceard; e os Tropidurus pinima,

filmados no Morro de Santo Inécio, no municipio de Gentio do Ouro, na Bahia.

A captura dos videos foi executada a partir de cameras de alta definicdo com zoom
optico de no minimo 30x, montadas sobre tripés para garantir a estabilidade. Todos os videos
foram gravados a uma taxa de 30 quadros por segundo (fps). Além disso, as gravacdes foram
realizadas a uma distancia controlada de 5 a 10 metros dos animais, um procedimento adotado
para minimizar a interferéncia do observador nos comportamentos naturais dos lagartos. Na

Figura 3.1 € apresentado um quadro retirado de um dos videos gravados.

Para a constru¢do da base de dados utilizada nos experimentos desta monografia, foi
realizado um pré-processamento rigoroso na base original de videos, seguindo as seguintes

etapas:

1. Analise Temporal: Foi conduzido um estudo do tempo de durac¢do dos videos originais,
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Figura 3.1 — Quadro extraido de um dos videos da base de dados.

& 7 : % L =
Fonte: Retirada da base de dados de Passos (2016)

gerando dados estatisticos para auxiliar na sele¢do equilibrada das amostras.

2. Filtragem: Trés videos foram descartados por apresentarem contetdo praticamente idéntico

a outros arquivos da base, restando 41 videos.

3. Selecdo para Rastreamento: Dentre os videos restantes, trés foram selecionados exclusiva-
mente para testar a etapa de rastreamento. Para estes, todos os quadros foram rotulados (75,

81 e 84 quadros, respectivamente), totalizando 240 quadros para a validacao do tracking.

4. Divisao para Deteccao: Os 38 videos restantes foram destinados ao treinamento e avaliacao
do detector YOLO. Estes foram divididos em subconjuntos de treinamento (75% - 26
videos), validacao (15% - 6 videos) e teste (15% - 6 videos). A distribui¢ao dos videos
entre os subconjuntos buscou equilibrar o tempo de duracdo deles, a variacdo de poses dos

animais e as caracteristicas visuais dos quadros.

5. Extracao de Quadros: Por fim, desses 38 videos, foram extraidos aproximadamente 13
quadros por video, selecionados de forma a maximizar a variancia visual, pegando quadros

espacados por um intervalo de tempo.

Uma vez que as abordagens utilizando o YOLO e a combinagdo do YOLO com Filtro de
Kalman aprendem a partir de um treinamento supervisionado, apds ter sido realizada a extracdo
dos quadros como descrito anteriormente, ocorreu uma rotulagdo dos mesmos. Essa rotulacao

serd descrita na subse¢do a seguir.

3.1.1 Anotacao das imagens

Para viabilizar o aprendizado supervisionado e o fine-tuning do modelo YOLO, a rotulacao

das imagens foi conduzida manualmente por meio da plataforma Roboflow'.

Nesta etapa, definiu-se um critério especifico para a demarcacgdo das regides de interesse:

além da cabeca do animal, diferente de Zendbio et al. (2023), optou-se por rotular o corpo do

' Disponivel em: <https://roboflow.com/>. Acesso em: 14 jan. 2026.
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lagarto excluindo a cauda. Essa decisdo estratégica visa aumentar a precisao no estudo da variagdo
angular entre a cabeca e o tronco do animal, dado que a posicdo da cauda pode introduzir ruido
na identificagdo dos movimentos de head-bobs e push-ups se movimentando sozinha, o que
consequentemente alteraria a posi¢ao da bounding box do corpo. A Figura 3.2 ilustra um exemplo

dessa anotacao.

Figura 3.2 — Imagem rotulada manualmente.

Elaborado pelo autor.

O formato de anotacdo segue o padrao YOLO, exigindo um arquivo de texto (.txt) para

cada imagem, onde cada linha contém:

class_id x_center y_center width  height ‘

onde as coordenadas e dimensdes da bounding box sdo normalizadas em relagdo a imagem e:

class_id: E a classe do objeto identificado, representado por um niimero inteiro (por

exemplo, 0 para "cabeca"e 1 para "corpo").

- x_center: E a coordenada do centro da bounding box no eixo horizontal normalizada em

relagdo a imagem.

- y_center: E a coordenada do centro da bounding box no eixo vertical normalizada em

relagdo a imagem.
- width: E a dimensio de largura da bounding box normalizada em relagdo a imagem.

- height: E a dimensio de altura da bounding box normalizada em relaco 4 imagem.

3.1.2 Configuracao dos Conjuntos de Dados Experimentais

Posterior a extracdo de quadros dos videos selecionados para cada subconjunto, treino,
validagdo e teste, e dos videos selecionados para a avalia¢do do tracking, com a anotagdo manual
tendo sido realizada para todos eles, foi gerado um dataset final utilizado nos experimentos, com

o objetivo de avaliar a robustez e a qualidade dos modelos, tornando possivel compara-los.
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O dataset utilizado para experimentacdo e comparacio dos modelos de detecgao YOLOVS
e YOLOvV12 seguiu a propor¢ao de 75%, 15% e 15% respectivamente para treino, validagdo e
teste. Além disso, visando aumentar a variabilidade e a capacidade de generalizacdo dos modelos,
foram aplicadas as seguintes técnicas de data augmentation, totalizando ao final em 987 imagens

para o treino, 76 imagens para a validagdo e 74 imagens para o teste:

» Flip: Horizontal.
* Rotacao: Variacdo aleatdria entre -15° e +15°.

* Brilho: Variacdo aleatdria entre -25% e +25%.

Finalmente, para a etapa de experimentagdo envolvendo modelos de tracking, foi criado
um subconjunto para cada um dos trés videos separados para essa fase, cada um contendo todos
os quadros rotulados do video em questdo. Esses conjuntos foram utilizados para a realizacao

dos testes e comparacao dos modelos YOLO com e sem o Filtro de Kalman.

3.2 Modelos de Deep Learning e Tracking

Para os experimentos, responsavel pela detec¢do da cabeca e do corpo dos lagartos
nos quadros de video, o modelo de deep learning empregado foi a versao 12 do YOLO. A
escolha deste modelo se deve ao seu desempenho de ponta na detec¢@o de objetos em tempo real,
que introduz avancos significativos em precisao e eficiéncia computacional em relag@o as suas
versoes anteriores. Uma vantagem crucial do YOLOv12 para este trabalho estd na incorporagao
do mecanismo de aten¢do denominado “Area Attention”, que permite ao modelo focar em regides
de interesse com maior eficdcia, uma caracteristica particularmente util para a detec¢c@o de alvos
pequenos, parcialmente ocluidos ou que se camuflam com o ambiente, desafios esses que sdao
comuns na identificacdo de lagartos em seus habitats naturais. Além disso, a arquitetura do
modelo se beneficia das redes R-ELAN (Residual Efficient Layer Aggregation Networks), que

aprimoram a capacidade de aprender caracteristicas mais robustas e detalhadas.

A fase de treinamento do modelo foi realizada por meio de transferéncia de aprendizado.
O YOLOVI12, pré-treinado em um grande conjunto de dados, passou por um processo de fine-
tuning para especializd-lo no contexto especifico da detec¢ao de lagartos. Optou-se por ndo treinar
o modelo do zero (from scratch), ja que essa abordagem seria invidvel, uma vez que demandaria
recursos computacionais massivos e descartaria o conhecimento prévio que o modelo ja possui

para identificar caracteristicas fundamentais como bordas, texturas e formas.

Para a quantificagao do desempenho do modelo de deteccao utilizado por Zendbio et al.

(2023), 0o modelo YOLOVS também foi avaliado sob as mesmas condi¢des experimentais.

Ja o segundo modelo deste trabalho que integra detec¢cdo de objetos baseada em deep

learning com um algoritmo de tracking, foi composto pelo YOLOV12 integrado ao Filtro de
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Kalman. Para a finalidade de extragcdo da trajetéria de um objeto ao longo do video, a funcao
desse filtro € suavizar as medi¢Oes ruidosas provenientes do detector e manter uma estimativa de
posicdo mesmo em quadros onde a deteccao falha. O Filtro de Kalman é um estimador classico
para essa tarefa, operando em um ciclo de predicdo e correcdo em que, a cada passo de tempo, ele
prevé o préximo estado do objeto com base em seu estado anterior e, em seguida, atualiza essa
previsdo ponderando-a com a nova medicao fornecida pelo YOLOv12, com base na confianca

relativa de cada um.

Para essa etapa de rastreamento, optou-se pela utiliza¢do de algoritmos de estado da arte
ja integrados ao ecossistema do Ultralytics: o BoT-SORT e o ByteTrack. Ambos os algoritmos
fundamentam-se no Filtro de Kalman para a estimativa de estado e predi¢do de movimento,
mas incorporam estratégias robustas de associa¢cdo de dados para lidar com desafios comuns em
videos de animais, como oclusdes momentaneas e movimentos nao-lineares abruptos da cabeca
dos lagartos. O ByteTrack destaca-se por aproveitar detec¢des de baixa confianca, recuperando
objetos que seriam descartados por limiares rigidos, enquanto o BoT-SORT combina informagdes
de movimento da cAmera e descritores de aparéncia para aprimorar a consisténcia da identidade
do alvo ao longo do tempo. A adocdo dessas ferramentas permite unir a precisdo de detecc@o do

YOLOvV12 com mecanismos de rastreamento altamente otimizados e validados na literatura.

3.2.1 Otimizacao de Hiperparametros

Visando extrair o mdximo desempenho dos modelos e garantir uma comparacao justa
entre os cendrios, foi conduzida uma etapa de otimizacao de hiperparametros (hyperparameter
tuning) utilizando o framework Optuna. O espago de busca configurado abrangeu parametros
criticos como a taxa de aprendizado inicial (Ir0), momentum, decaimento de peso (weight_decay),
ganhos das funcdes de perda de caixa (box) e de classificacdo (cls), a escolha do otimizador
(entre SGD e AdamW) e a taxa de dropout. Para a busca, foram executadas 40 tentativas para
cada conjunto de dados, onde cada tentativa consistiu em um treinamento parcial de 25 épocas.
A funcdo objetivo estabelecida para o algoritmo de otimizacao foi a maximizacao da métrica
Mean Average Precision 50-95 (mAP50-95) no conjunto de validagado, selecionando-se, ao final,

a combinagdo de hiperparametros que resultou na maior precisao de localizacao e classificagao.

A defini¢do dos tipos de busca para cada hiperparametro se baseia na natureza de cada
varidvel. Para a taxa de aprendizado inicial e o decaimento de peso, adotou-se a distribuicao
log-uniforme, abordagem essencial quando o intervalo de busca abrange multiplas ordens de
magnitude, permitindo que o algoritmo explore com a mesma densidade tanto valores muito
pequenos (por exemplo, 10~°) quanto valores maiores (por exemplo, 10~2). Para parAmetros que
possuem intervalos limitados e lineares, como o momentum, a taxa de dropout e os ganhos das
funcOes de perda, optou-se pela distribui¢do uniforme, garantindo uma amostragem homogénea
dentro dos limites estabelecidos. Por fim, o otimizador foi tratado como uma varidvel categorica,

permitindo a selecao direta entre algoritmos distintos (SGD e AdamW) para verificar qual
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Tabela 3.1 — Espaco de busca de hiperparametros definido para a otimizacao com Optuna.

Hiperparametro Tipo de Busca Intervalo / Valores
Taxa de aprendizado inicial (1r0) Log-uniforme [1 x 10751 x 1071]
Momentum Uniforme [0,6,0,99]
Decaimento de peso (weight_decay) ~ Log-uniforme [1 x 107°,1 x 1073]
Ganho da perda de caixa (box) Uniforme 0,02, 0, 2]
Ganho da perda de classificagio (cls) Uniforme 0,2,4,0]
Otimizador Categérico {SGD, AdamW }
Dropout Uniforme 0,0,0,25]

Fonte: elaborado pelo autor.

dindmica de atualizacao de pesos melhor se adapta ao problema.

3.2.2 Hiperparametros Finais

Ap06s a execugdo do processo de otimizacao descrito na subsecdo anterior, obteve-se um
conjunto de hiperpardmetros que maximizou a métrica mAP50-95 no conjunto de validagao.
A Tabela 3.2 apresenta os valores finais selecionados para a taxa de aprendizado, momentum,

decaimento de peso, ganhos das fun¢des de perda, otimizador e taxa de dropout.

E importante ressaltar que, visando garantir uma comparag¢ao justa e isolar a arquitetura
da rede como a varidvel principal de andlise, estes mesmos hiperparametros otimizados foram
aplicados tanto no treinamento do modelo proposto (YOLOv12) quanto no treinamento do modelo
baseline (YOLOVS). Dessa forma, € garantido que eventuais diferencas de desempenho sejam
atribuidas as capacidades intrinsecas de cada modelo e ndo a uma configuracio de treinamento

desigual.

Tabela 3.2 — Hiperparametros finais obtidos via otimizacdo com Optuna e utilizados nos experi-

mentos.
Hiperparametro Valor Selecionado
Taxa de aprendizado inicial (Ir0) 6,62 x 10=°
Momentum 0,901
Decaimento de peso (weight_decay) 6,37 x 1074
Ganho da perda de caixa (box) 0,119
Ganho da perda de classificacdo (cls) 0,872
Taxa de Dropout 0,216
Otimizador AdamW

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.3 Extracao de Sinais e Calculo da Angulacao na Etapa de Rastreamento

Apoés a etapa de rastreamento, que assegura a identidade e a consisténcia temporal
das bounding boxes, as coordenadas espaciais obtidas sdo processadas para gerar os sinais

comportamentais de interesse. Para traduzir a movimentacao do animal em uma métrica relevante
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e invariante a rotacdo da camera, adotou-se a abordagem geométrica utilizada por Zenobio et al.
(2023), fundamentada em (SPONG; HUTCHINSON; VIDYASAGAR, 2005).

A métrica principal extraida € a angulacao relativa (6) entre a cabega e o corpo do lagarto.

O célculo utiliza trés pontos de referéncia no plano da imagem a cada quadro:

* A origem do sistema de coordenadas (canto inferior esquerdo do video);
* O centro da bounding box do corpo;

* O centro da bounding box da cabecga.

Sejam a; a distancia euclidiana entre a origem e o centro do corpo, a, a distancia entre
o centro do corpo e o centro da cabeca e x e y as coordenadas do centro da cabecga. A varidvel

auxiliar D e o angulo 6 sdo calculados conforme as Equagoes 3.1 e 3.2:

22 +y? —a? — a2
D= 12 3.1
2- aq + as ( )
1 — N2
f = arctan (1TD) 3.2)

Figura 3.3 — Calculo da angulacio relativa (¢) entre a cabeca e o corpo do lagarto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante ressaltar que, diferentemente do trabalho original de Zenébio et al. (2023),
que aplicava um limiar de movimentacao minima na cabeca do lagarto (1 pixel) para filtrar ruidos
estdticos, neste trabalho optou-se por nao utilizar filtros de pds-processamento. Essa decisdao
tem como objetivo permitir a avaliagdo da estabilidade bruta fornecida pelos algoritmos de

rastreamento e pelo detector YOLOvV12, expondo qualquer instabilidade presente no sinal gerado.
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Dessa forma, a série temporal resultante representa a variagao angular direta quadro a
quadro, servindo como base para a andlise comparativa da suavidade das trajetdrias apresentada

no Capitulo 4.

3.3 Avaliacao dos Modelos

Para quantificar o desempenho dos modelos ao longo dos experimentos, foram adotadas
métricas especificas, descritas na subsecdo a seguir, para as duas etapas centrais deste trabalho:
a detec¢do e o rastreamento. A escolha deste conjunto de métricas visa fornecer uma analise

completa e rigorosa da performance em cada fase das solu¢des propostas.

3.3.1 Meétricas de Avaliacao

As métricas permitem que os modelos desenvolvidos sejam avaliados quantitativamente
de acordo com seus desempenhos. Neste trabalho, que se concentra na deteccdo e posterior
rastreamento da cabeca de um lagarto em video, foram selecionadas métricas especificas para
cada uma dessas etapas. Para a fase de deteccdo, as métricas utilizadas sdo a Precisdo, Revocacio,
Mean Average Precision 50 (mAP50) e o mAP50-95. J4 para a fase de rastreamento, as métricas
sdo a Intersecdo sobre Unido (IoU) Média ao longo dos quadros e a Distancia Euclidiana Média

entre Centros.

3.3.1.1 Precisao e Revocacao

As métricas de Precisdo e Revocacdo (Recall) sdo utilizadas para avaliar a qualidade das
detecgdes. A classificacdo de uma predi¢do como correta ou incorreta depende fundamentalmente
do critério de IoU, que mede a sobreposi¢cdo entre a bounding box predita e a real. Uma detec¢do
é considerada um Verdadeiro Positivo (VP) se sua IoU com a anotacao real correspondente for
superior a um limiar pré-definido, caso contrério, € classificada como um Falso Positivo (FP). A
auséncia de uma deteccdo para um objeto real existente € contabilizada como um Falso Negativo
(FN).

* Precisao: Mede a proporcao de detecgdes classificadas como positivas que sao de fato
corretas. Representa a acurdcia das predicdes positivas do modelo e € definida pela equacao
3.3. Seus valores variam no intervalo de [0, 1], onde 1 representa a precisdo perfeita (nenhum

falso positivo) e 0 o pior caso.

o VP
Precisdo = VPP 3.3)

* Revocacao: Mede a proporcdo de objetos reais que foram corretamente identificados pelo

modelo. Indica a capacidade do modelo de encontrar todas as instancias relevantes e é
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calculada pela equacdo 3.4. Assim como a Precisdo, seus valores variam em [0, 1], onde 1

indica a revocagao perfeita (nenhum falso negativo) e 0 o pior caso.

VP
R do=— 4
evocagao N (3 )

3.3.1.2 Intersecio sobre Uniao (IoU)

A Intersecdo sobre Unido € uma métrica que avalia a sobreposicao entre as bounding
boxes predita pelo modelo (B5,,.4) € a real anotada (B,.,;). O valor da IoU € calculado como a
razdo entre a drea da intersecdo e a drea da unido das duas caixas. Um valor de IoU igual a 1
indica uma sobreposicao perfeita, enquanto um valor igual a O indica auséncia de sobreposicao.

A métrica € definida pela equacdo 3.5.

A B re m BT@G/
tou — 2rea(Byred ) 3.5)
Area(Byreq U Brear)

3.3.1.3 Mean Average Precision 50 (mAP50)

O Mean Average Precision (mAP) € a principal métrica para avaliar o desempenho geral
de modelos de deteccdo de objetos, sendo calculado a partir da curva de Precisao-Revocacdo. A
variante mAP50 calcula a Precisdao Média (AP) para cada classe utilizando um limiar fixo para a
classificacdo de uma detec¢do como correta. O critério para esta classificacio € baseado na IoU,
exigindo uma sobreposicdo minima de 50% (IoU > 0,5) entre a caixa predita e a real para que
a deteccdo seja considerada um Verdadeiro Positivo. Como uma média de valores de precisao,
seus resultados também variam no intervalo de [0, 1], onde 1 representa o desempenho perfeito e

0 a pior performance possivel.

3.3.1.4 Mean Average Precision 50-95 (mAP50-95)

Visando uma avaliagdo mais rigorosa da precisao na localizacido das bounding boxes,
também foi utilizada a métrica mAP50-95. Diferentemente do mAP50, que utiliza um limiar
de IoU tnico e mais permissivo, esta versao calcula a média dos valores de mAP em multiplos
limiares de IoU, variando de 0,5 a 0,95, com um incremento de 0,05. Dessa forma, a IoU €
utilizada como base em dez diferentes niveis de exigéncia. Esta métrica penaliza fortemente
modelos que, apesar de detectarem o objeto, ndo conseguem delimitar sua localizacdo com alta
precisao, fornecendo uma visao mais completa do desempenho do detector. Assim como as
demais métricas baseadas em precisdo, seus valores estdo contidos no intervalo de [0, 1], com 1

sendo o melhor resultado alcangédvel.
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3.3.1.5 Intersecio sobre Uniao Média

Para avaliar a precisdo do rastreamento ao longo dos quadros de um video, a métrica de
IoU € estendida. A IoU Média € calculada como a média aritmética dos valores de IoU entre a
bounding box rastreada e a anotacao real para cada quadro do video. Sendo /N o nimero total
de quadros, B4, a bounding box predita no quadro t € B,.,, a bounding box real no quadro ¢,
a métrica € definida pela equacdo 3.6. O resultado desta métrica também pertence ao intervalo
[0, 1], onde 1 significa um rastreamento perfeito ao longo de todos os quadros e 0 indica uma

falha total de sobreposicao.

-

N
1 Area(Byreq, N Breal,
“— Area(Bpred, U Brea,)

3.3.1.6 Distancia Euclidiana Média entre Centros

A Distancia Euclidiana Média entre Centros ird avaliar a precisao da localizagdo do
objeto rastreado. Ela identifica o erro de posicionamento medindo a distincia espacial entre o
ponto central da bounding box predita e o ponto central da bounding box real, calculando a média
desses valores ao longo de todos os quadros do video. Dessa forma, quanto maior a distancia

pior € o rastreamento.

Sejam (Zpred, ;s Ypred;) © (Treat;> Yreal,) as coordenadas dos centros das bounding boxes
predita e real, respectivamente, no quadro ¢, e N o nimero total de quadros. A métrica € definida

pela equacdo 3.7.

N
S, 1
Distancia Média = N ; \/(xpredt - xrealt)Q + (ypredt - yrealt)Q (37)

3.4 Ambiente Experimental e Ferramentas

O experimento foi implementado em ambiente Python, com o auxilio das seguintes

bibliotecas e frameworks:

* Ultralytics 8.4.10: Biblioteca principal que fornece a implementacdo da arquitetura
YOLOV12 e dos algoritmos de rastreamento (ByteTrack € BoT-SORT), além das ferramentas

para treinamento e inferéncia.
e Python 3.11.11: Linguagem de programacao utilizada para a execugdo de todos os scripts.

* Roboflow 1.2.13: Ferramenta utilizada para a exportacdo do conjunto de dados para o

formato compativel com o YOLO.
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* Optuna 4.7.0: Framework utilizado para a automacao e gerenciamento do processo de

otimizacao de hiperparametros.

* OpenCYV 4.11.0.86: Biblioteca de visdo computacional utilizada para a leitura e processa-

mento dos arquivos de video e imagens.

* NumPy 2.1.3: Biblioteca fundamental para a computacgao cientifica, utilizada para mani-

pulacdo de arrays e opera¢Oes matriciais.

* Matplotlib 3.10.3: Biblioteca empregada para a geracdo de graficos e visualiza¢do dos

resultados, como as curvas de aprendizado e métricas de avaliacao.

Todos os treinamentos, otimizacdes e testes foram realizados na infraestrutura do Labora-
tério CSI Lab da Universidade Federal de Ouro Preto. Foram utilizadas trés maquinas de trabalho
de alto desempenho, denominadas Cisco, Nevasca e Maeve, equipadas com a GPU NVIDIA
RTX 3090 de 24 GB de VRAM, 128 GB de memoéria RAM e variando entre os processadores
Intel Core i9-10900 e AMD Ryzen 3960X, garantindo a capacidade computacional necessaria

para o processamento massivo de dados e treinamento eficiente dos modelos.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados experimentais obtidos, visando validar a
eficdcia da metodologia proposta neste trabalho para a andlise automatizada do comportamento
de lagartos. A apresentacdo dos dados estd estruturada em duas etapas principais: avaliacao
da detec¢do, comparando-se o desempenho do modelo proposto, YOLOvV12, com o baseline,
YOLOVS; e avaliag@o do rastreamento, analisando a consisténcia temporal das trajetdrias geradas
e verificando o impacto da integracdo do Filtro de Kalman na suavizagdo do movimento e

manutenc¢do da identidade do alvo.

4.1 Etapa de Deteccao

Nesta se¢do, sdo apresentados os parametros de treinamento e a andlise comparativa

quantitativa e qualitativa entre as arquiteturas de detec¢do avaliadas.

4.1.1 Configuracao Experimental

Para garantir a equidade na comparacao entre o modelo baseline e a arquitetura proposta,
ambos foram submetidos ao mesmo protocolo de treinamento e validagdo. Utilizou-se o conjunto

de hiperpardmetros otimizados apresentados anteriormente na Tabela 3.2 (Capitulo 3).

Além dos hiperparametros de otimizacao, foram definidas configuracdes de execucao

padronizadas:

* Resoluciao de Entrada: As imagens foram mantidas na resolu¢do original de entrada da
rede de 640 x 640 pixels.

* Epochs: Definiu-se um total de 100 épocas para o treinamento.

* Early Stopping: Configurou-se um mecanismo de patience de 20 épocas, interrompendo o
treinamento caso ndo houvesse melhoria na métrica de validagao por 20 ciclos consecutivos,

prevenindo o overfitting e otimizando o uso de recursos computacionais.

4.1.2 Analise dos resultados

Apoés a execugdo dos treinamentos e a avaliacdo no conjunto de teste, os resultados
demonstraram uma superioridade consistente do modelo YOLOv12 em relacdo ao baseline
em todas as métricas de precisdo e recuperacdo avaliadas. A Tabela 4.1 sumariza estes dados

comparativos.
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Tabela 4.1 — Comparativo detalhado de desempenho e ganho percentual absoluto: YOLOVS vs

YOLOv12.

Classe Modelo Precisio Revocacio mAP@50 mAP@50-95
YOLOv5 0,974 0,809 0,910 0,471

Geral YOLOvI2 0,988 0,915 0,980 0,619
Diferenca  +0,014 +0,106 +0,070 +0,148
YOLOv5 1,000 0,712 0,910 0,504

Head  YOLOv12 1,000 0,858 0,971 0,624
Diferenca 0,000 +0,146 +0,061 +0,120
YOLOv5 0,949 0,905 0,910 0,437

Body YOLOvI2 0977 0,973 0,990 0,615
Diferenca  +0,028 +0,068 +0,080 +0,178

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise da Tabela 4.1, complementada pela visualizacdo gréifica na Figura 4.1, evidencia
que o maior ganho proporcionado pelo YOLOvVI12 reside na métrica de Revocagao, que saltou de
0,809 para 0,915 no cendrio geral. Este aumento € crucial para a aplicagio proposta, pois indica
que o novo modelo falha significativamente menos em detectar o animal presente na cena, ou
seja, tem uma redugdo de falsos negativos, garantindo uma coleta de dados comportamentais

mais continua.

Outro avango notdvel observa-se na métrica mAP50-95, que avalia a qualidade do ajuste
da bounding box. O YOLOvV12 obteve 0,619 contra 0,471 do baseline, representando um ganho
de aproximadamente 31%. Isso indica que as deteccdes do modelo proposto estio muito mais
ajustadas ao contorno real do animal, o que é determinante para a precisdo do centrdide e,

consequentemente, para reduzir ruidos no cédlculo da angulagdo entre cabeca e corpo.

Figura 4.1 — Comparacdo de Métricas Gerais: YOLOVS vs YOLOv12.

Comparacao de Métricas Gerais: YOLOv5 vs YOLOv12

B YOLOvS
m YOLOv1z

1.0 4 0974 0.988 0.980

Precisao Recall mAP50 mAP50-95

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ao segmentar a andlise por classes, observa-se que o ganho de desempenho nao foi
uniforme, sendo mais acentuado na classe "Head"(cabega do lagarto), historicamente a mais
desafiadora devido as suas dimensdes reduzidas e maior mobilidade. Conforme ilustrado nas
Figura 4.2 e Figura 4.3, enquanto a classe “Body” ja apresentava bons indices no baseline, a

classe “Head” teve um salto de revocacao de 0,712 para 0,858.

Figura 4.2 — Métricas para a classe “Head”.  Figura 4.3 — Métricas para a classe “Body”.

Comparacao de Métricas - Classe: Head Comparacao de Métricas - Classe: Body

m—YOLOVS - YOLOVS

= YOLOV12 m— YOLOV12
1000 1000 0990
0977 0973

MAPS0-95 MAP50-95

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para compreender a natureza dos erros corrigidos pela nova arquitetura, foram analisadas
as matrizes de confusdo normalizadas apresentadas na Figura 4.4 e na Figura 4.5. No modelo
YOLOVS (Figura 4.4), nota-se que a classe "Head"apresenta uma taxa de acerto de 0,76, mas
com 24% das instancias sendo classificadas incorretamente como background (falsos negativos).
Além disso, a linha referente ao background mostra que o modelo confundia o fundo com a

cabecga em 24% dos casos (falsos positivos).

Em contrapartida, o YOLOv12 (Figura 4.5) reduziu a taxa de cabecas ndo detectadas
para 16% e a confusdo do fundo com a cabeca também para 16%. Esses dados corroboram a
hipétese de que os mecanismos de atencdo da arquitetura v12 sdo mais eficazes em discriminar
pequenos objetos de interesse em meio a complexidade visual do habitat natural, reduzindo tanto

a perda de informacdo quanto a geragdo de ruido ou alucinacdes.

4.2 Etapa de Rastreamento

Ap6s validar a eficicia do modelo YOLOv12 na detec¢ao quadro a quadro, a segunda
etapa dos experimentos consistiu na avaliagdo do desempenho do rastreamento temporal. O
objetivo desta fase € garantir a consisténcia da identidade do animal ao longo do video e a
estabilidade das trajetdrias geradas, requisitos fundamentais para a extragdo limpa dos sinais de

comunicacao (head-bobs).

Para esta andlise, foram comparadas trés abordagens:

1. YOLOV12 Puro: Deteccdo quadro a quadro sem associacdo temporal.
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Figura 4.4 — Matriz de Confusao: YOLOVS.

Confusion Matrix
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 4.5 — Matriz de Confusdo: YOLOvVI12.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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2. YOLOV12 + BoT-SORT: Integracdo com rastreador que usa o Filtro de Kalman utilizando

caracteristicas de aparéncia e movimento.

3. YOLOV12 + ByteTrack: Integracdo com rastreador que usa o Filtro de Kalman baseado
em associagdo de baixo limiar de confianca.

4.2.1 Analise Quantitativa dos Resultados

Os testes foram conduzidos em trés videos selecionados especificamente para esta va-
lidagio, totalizando 240 quadros rotulados manualmente. E importante destacar um resultado
preliminar determinante: durante a execugdo desses videos de teste, 0 modelo YOLOv12 demons-
trou uma boa robustez, atingindo uma taxa de detec¢do de 100%, nao havendo ocorréncia de

quadros onde o animal (cabega ou corpo) deixasse de ser detectado pelo modelo.

Devido a essa alta performance do detector, o papel dos algoritmos de rastreamento
(BoT-SORT e ByteTrack) nestes experimentos concentrou-se nao na recuperacao de falhas de
detec¢do, o que seria necessdrio se 0 YOLO falhasse, mas sim na estabilizacdo das bounding

boxes e na manuten¢do da identidade.

A Tabela 4.2 apresenta o resumo geral das métricas obtidas, calculadas como a média

ponderada entre os trés videos analisados.

Tabela 4.2 — Resultados comparativos das métricas de rastreamento (Média dos 3 videos).

Classe Método IoU Médio Desvio Padrao IoU Distancia Média (px)
YOLOV12 (Puro) 0,8390 0,0409 10,03

Body  + BoT-SORT 0,8397 0,0406 9,80
+ ByteTrack 0,8409 0,0421 9,83
YOLOV12 (Puro) 0,8976 0,0323 2,86

Head  + BOT-SORT 0,8939 0,0342 3,18
+ ByteTrack 0,8906 0,0363 3,21

Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise da Tabela 4.2 revela comportamentos distintos decorrentes da natureza dos
movimentos de cada parte do animal. Para a classe "Body", observa-se que a aplicacao dos
rastreadores trouxe um pequeno ganho, porém positivo. O ByteTrack obteve o melhor loU Médio
(0,8409) e 0 BoT-SORT a menor Distancia Euclidiana Média (9,80 px). Em termos de estabilidade,
0 BoT-SORT destacou-se com o menor desvio padrao de IoU (0,0406), indicando que ele foi
capaz de manter a consisténcia das bounding boxes com menos flutuacdes quadro a quadro. Como
o corpo do lagarto possui um movimento mais lento e linear, 0 modelo de predicao do Filtro de
Kalman consegue ajustar as caixas com eficiéncia, reduzindo tanto o erro de posicionamento

quanto a variabilidade em relacdo a deteccao pura.

Por outro lado, para a classe “Head”, nota-se um fendmeno interessante onde o0 YOLOv12

puro apresentou métricas superiores aos métodos com rastreamento (IoU de 0,8976 contra 0,8939
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do BoT-SORT). Essa superioridade reflete-se também na estabilidade, visto que o detector puro
obteve o menor desvio padrao (0,0323), enquanto a introdugdo dos rastreadores aumentou a
dispersao dos valores de IoU. Isso ocorre devido a natureza do movimento de head-bob, que
trata-se de um movimento rdpido, de alta frequéncia e com mudangas bruscas de direcdo. O Filtro
de Kalman, por padrao, assume um modelo de velocidade constante, tendendo a suavizar essas
mudancas bruscas. Essa tentativa de suavizagao resulta em um leve “atraso” da caixa rastreada em
relacdo ao movimento real da cabeca, o que acaba penalizando a métrica de IoU e introduzindo

uma maior variancia nos resultados em comparacgao a detec¢ao direta.

4.2.2 Analise Qualitativa dos Resultados: Suavizacao do Sinal de Angula-
¢a0

Embora as métricas de sobreposicao (IoU) da cabega tenham sido ligeiramente inferiores

com o uso de rastreadores, a andlise qualitativa dos sinais gerados justifica sua aplicacdo. O

objetivo final do sistema ndo € apenas a detec¢ao pixel-a-pixel, mas a geragdo de uma série

temporal da angulacdo () consistente para a andlise comportamental final.

As Figuras 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam as curvas de variacdo angular relativa extraidas dos

trés videos de teste.

Figura 4.6 — Comparacdo da variagao angular relativa no video 1.

Variagdo da Angulagéo da Cabega do Lagarto Variagdo da Angulacao da Cabeca do Lagarto
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 4.7 — Comparacao da varia¢do angular relativa no video 2.

Variagao da Angulagéo da Cabeca do Lagarto Variacao da Angulacéao da Cabeca do Lagarto
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando os graficos, percebe-se que as curvas geradas pelos rastreadores, BoT-SORT
e ByteTrack, tendem a apresentar um comportamento similar ao do detector puro, preservando a
morfologia dos sinais de comunicacdo. Portanto, a leve reducao na precisao espacial da cabecga,

discutida na subsecao anterior, nao resultou em distor¢ao significativa do sinal biolégico.

A principal contribui¢do da etapa de rastreamento, neste cendrio de alta precisdao do
detector, reside na garantia da identidade, interessante principalmente em contextos em que mais
de um objeto da mesma classe aparecem no mesmo momento. Enquanto o YOLOvV12 puro trata
cada quadro como um evento independente, o que poderia levar a trocas de identidade caso
houvesse mais de um lagarto ou objetos similares na cena, os algoritmos BoT-SORT e ByteTrack
mantém um vinculo temporal. Isso assegura que o sinal extraido pertenca ao mesmo individuo
do inicio ao fim do video, o que € indispensdvel para a automacao da andlise comportamental em

larga escala.

Por fim, dentre os rastreadores avaliados, o BoT-SORT apresentou 0 menor erro de
distancia para a classe corpo (9,80 px) e métricas competitivas para a cabe¢a, demonstrando ser

uma solugdo equilibrada para compor a arquitetura final do sistema.
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Figura 4.8 — Comparacdo da variagdo angular relativa no video 3.
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5 Consideracoes Finais

O presente trabalho dedicou-se ao desenvolvimento e validacdo de uma abordagem
computacional automatizada para a analise do comportamento de lagartos do género Tropidurus.
A motivacdo central residiu na necessidade de superar as limitacoes dos métodos manuais de
etologia e melhorar os resultados do método automatizado utilizado pelo software Reptilerecon
(ZENOBIO et al., 2023), fornecendo uma ferramenta capaz de operar em cenarios naturais e
nao controlados, sendo possivel a extracdo de sinais de comunicagdo visual com precisdo e

consisténcia.

5.1 Conclusoes

Os experimentos realizados permitiram avaliar a evolug@o das arquiteturas de detec¢ao
de objetos e seu impacto direto na qualidade dos dados extraidos. A andlise comparativa entre o
modelo baseline (YOLOVS) e a arquitetura proposta (YOLOv12) evidenciou que a modernizagdo
do detector foi determinante para a robustez do sistema. O YOLOv12 demonstrou uma superi-
oridade significativa, especialmente na métrica de revocacdo para a classe "Head"(cabeca do
lagarto), que saltou de 0,809 para 0,915 no conjunto de teste. Esse ganho mitiga um dos maiores
desafios da drea, a perda de rastreamento de pequenos objetos em movimento rdpido. Além disso,
a melhoria na métrica mAP50-95, de 0,471 para 0,619, confirmou que as bounding boxes geradas
pelo novo modelo estdo mais ajustadas a anatomia do animal, resultando em centréides mais

precisos para o calculo da angulacao.

Outro ponto de destaque foi a validagao em ambiente real, uma vez que os videos uti-
lizados nos experimentos foram capturados na natureza, apresentando desafios tipicos como
variacdo de iluminacdo, fundos complexos e camuflagem natural dos répteis. Mesmo diante
dessas adversidades, o modelo YOLOv12 proposto atingiu uma taxa de detec¢dao de 100% nos
videos selecionados para a etapa de rastreamento, demonstrando que a solucdo € vidvel para

aplicacdes de campo, fora de ambientes de laboratério controlados.

Na etapa de rastreamento, a integracao dos algoritmos BoT-SORT e ByteTrack comprovou-
se eficaz para a manutencao da identidade do animal, eliminando possiveis ambiguidades tem-
porais. Embora tenha sido observado que o Filtro de Kalman tende a suavizar levemente os
movimentos de alta frequéncia dos head-bobs, a consisténcia espacial garantida pelos rastreadores
oferece um sinal limpo e continuo. A estratégia adotada de rotular a classe "Body"excluindo
a cauda mostrou-se, empiricamente, uma decisdo acertada para evitar ruidos decorrentes de
movimentos independentes do tronco, gerando séries temporais de angulacao estdveis e aptas

para anélises futuras.
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Conclui-se, portanto, que a arquitetura proposta atinge os objetivos do trabalho, entre-
gando um pipeline de visao computacional robusto e validado quantitativamente, que serve como

base sélida para a automacao de estudos etolégicos em larga escala.

5.2 Trabalhos Futuros

A complexidade do comportamento animal e os avancos continuos na visdo computacional
abrem diversas frentes para aprimoramento e expansao deste trabalho. Sugere-se, para pesquisas

futuras:

* Analise de Interacoes Sociais: Extensdo do sistema para cendrios com multiplos lagartos
no mesmo video. Isso envolve o desafio de manter a identidade correta de cada individuo

durante interagdes complexas e a andlise de oclusdes mutuas.

* Estudo Comparativo de Morfologia (Com Cauda vs. Sem Cauda): Neste trabalho,
adotou-se a premissa de que excluir a cauda da bounding box do corpo reduz o ruido do
sinal, visto que a cauda possui alta flexibilidade. Um trabalho futuro relevante seria treinar
um modelo alternativo incluindo a cauda e comparar estatisticamente os sinais extraidos
de ambos os modelos contra um ground truth manual, quantificando o impacto real dessa

escolha metodoldgica na precisdo da angulacao.

* Deteccao por Pontos-Chave (Pose Estimation): Substituicdo das bounding boxes por
técnicas de estimativa de pose (como YOLO-Pose). A deteccao de keypoints anatdmicos
especificos eliminaria o ruido causado pelo fundo dentro da caixa delimitadora e permitiria

um cdlculo geométrico da angulacdo muito mais preciso.

* Exploracao de Arquiteturas Baseadas em Attention: Avaliacdo do uso de Visual Trans-
formers. A capacidade desses modelos de capturar dependéncias globais na imagem pode
oferecer maior robustez em cendrios de camuflagem intensa, onde as redes convolucionais

tradicionais podem ter dificuldade em distinguir a textura do animal da textura do ambiente.

* Fusao de Métodos (Ensemble): Implementacao de uma abordagem de combinagao de
modelos, utilizando a média dos sinais extraidos por diferentes técnicas ou detectores para

tornar o sistema tolerante a falhas pontuais de um algoritmo especifico.
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