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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de P6s-Graduacdo em Informatica
Universidade Federal de Santa Maria

IDENTIFICAC}AO DO COMPORTAMENTO DO PASTEJO EM
RUMINANTES ATRAVES DO USO DE FILTROS DIGITAIS
BASEADOS EM ANALISE ESPECTRAL
AUTOR: JONAS TADEU REICHERT

ORIENTADOR: JOAO BAPTISTA DOS SANTOS MARTINS
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 01 de outubro de 2015.

Este trabalho apresenta a concep¢do de um sistema que possibilita a obtencdo de
informacBes que podem contribuir com o aprimoramento do sistema de alimentacdo utilizado
pelos pecuaristas, possibilitando o aumento da produgdo e manutencdo da saude do rebanho,
através de dados obtidos com a utilizacdo de tecnologias de monitoracdo remota e
metodologias de analise comportamental, ferramentas pouco exploradas na Pecuaria de
Precisdo brasileira. Inicialmente é apresentado um estudo realizado sobre os principios de
monitoracdo e os dispositivos que possibilitam a extracdo de dados a partir destes principios.
Em sequéncia, sdo apresentadas algumas das técnicas de identificacdo comportamental mais
relevantes. O sistema desenvolvido tem seu foco principal na apresentacdo de informacoes
relativas ao tempo de pastejo (consumo de espécies herbaceas e arbustos a campo), mas
também apresenta informacdes de outras caracteristicas do comportamento apresentado pelo
animal monitorado. As informacOes sdo obtidas a partir da aplicagdo de filtros digitais,
desenvolvidos com base na andlise espectral de amostras de aceleracdo das atividades
apresentadas pelos animais monitorados, e algoritmos de identificacdo comportamental,
baseados em caracteristicas chave das atividades relevantes. O sistema faz uso de um
dispositivo de monitoracdo baseado em um acelerdmetro, sem capacidade de processamento
destinada a manipulacdo de dados e sistema de transmissdo de dados embarcado, de forma
que os dados sdo coletados e processados em momentos distintos. O processamento dos dados
¢ efetuado em uma plataforma PC. O sistema desenvolvido apresentou resultados
promissores, validados com o uso etogramas criados a partir da metodologia classica de

observacao de comportamento animal.

Palavras-chave: Acelerdmetro. Identificagdo Comportamental. Pecuaria de Preciséo.
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ABSTRACT

This work presents the conception of a system that allows the obtainment of
information that may help to improve the feeding system used by livestock farmers, enabling
a production increasing and herd health conservation, using data acquired though remote
monitoring devices technologies and behavior analysis techniques, tools not yet fully explored
on Brazilian precision livestock farming. Initially, a study based on the monitoring principles,
and related devices that enable the extraction of data through the use of those principles, is
presented. Further on, some of the most relevant behavioral identification techniques are also
presented. The main focus of the developed system is to provide grazing time related
information, but it also provides information about other behavioral characteristics presented
by the monitored animal. The information is obtained through the application of digital filters,
developed based on the spectral analysis of animal’s activities acceleration data, and
behavioral identification algorithms, developed based on the most relevant activities key-
based characteristics. The system uses a accelerometer based monitoring device, without data
processing capabilities (just data recording) or embedded data transmission system, so that
data recording and data processing have to be done in distinct moments. The data processing
is executed on a PC platform. The developed system provided promising results, validated

through ethograms, created by classic animal behavior observation methodology.

Keywords: Accelerometer. Behavior Identification. Precision Livestock Farming.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentada uma breve contextualizacdo, seguida das contribuicdes,
objetivos, e organizacdo desta dissertacdo. A contextualizacdo apresenta o atual cenério da
producdo leiteira nacional e sua evolucdo através dos anos, bem como os motivos de sua
evolucdo. As contribuices e objetivos apresentam uma breve descricdo do sistema
desenvolvido e sua finalidade principal. A organizacdo apresenta uma descri¢cdo dos topicos

abordados em cada capitulo.

1.1  Contextualizacao

O Brasil é 0 sexto maior produtor de leite do mundo e cresce a uma taxa anual de 4%,
taxa superior a de todos os paises que ocupam o0s primeiros lugares. A producdo atual
responde por 66% do volume total de leite produzido nos paises que compdem o Mercado
Comum do Sul (MERCOSUL). O leite esta entre os seis produtos mais importantes da
agropecuaria brasileira, ficando a frente de produtos tradicionais como o café beneficiado e o
arroz [1].

O Agronegdcio do Leite e seus derivados desempenha um papel relevante no
suprimento e na geracdo de emprego e renda para a populacdo, sendo responsavel por 40%
dos postos de trabalho no meio rural. O pais tem, hoje, acima de um milhdo e cem mil
propriedades que exploram leite, ocupando diretamente 3,6 milhGes de pessoas. Para ter-se
uma ideia mais objetiva do impacto deste setor na nossa economia, a elevacdo na demanda
final por produtos lacteos em um milhdo de reais gera 195 empregos permanentes. Este
impacto supera o de setores tradicionalmente importantes como o automobilistico, o de
construcdo civil, o siderurgico e o téxtil [1].

A producdo do leite no Brasil cresceu a uma taxa relativamente constante desde 1974
até os dias atuais. Segundo dados da Pesquisa Pecuaria Municipal [2], o pais saiu do patamar
de 7,1 bilhdes de litros produzidos naquele ano, alcangando o de 32,1 bilhdes de litros em

2011 (crescimento superior a 350% no periodo), ultrapassando hoje o de 35 bilhdes de litros.
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Este crescimento observado na produgdo de leite pode ser decomposto em dois
componentes. O primeiro diz respeito ao aumento do numero de vacas ordenhadas e, portanto,
da capacidade produtiva. O segundo, ao crescimento da produtividade dos animais brasileiros.

O efetivo produtor de leite, que em 1974, era de 10,8 milhdes de vacas, assim como a
producdo, cresceu até a primeira metade dos anos 1990. Contudo, entre os anos de 1992 e
1996 houve uma queda de 20,47 milhdes para 16,27 milhes no nimero de vacas ordenhadas
no Brasil. O efetivo so se restabeleceu em 2005 (20,62 milhdes de vacas). Essa diminuicao do
rebanho ndo comprometeu a producéo. Dai se deduz que o aumento de produtividade do setor
foi o fator que sustentou o crescimento da producdo durante este periodo. Registros apontam
que uma vaca brasileira que produzia, em 1974, uma média de 665 litros ao ano passou a
producdo de 1.381 litros ao ano em 2011, confirmando o aumento de produtividade [2]. No
entanto, este cenadrio vem se alterando. A produtividade do rebanho nacional cresceu
aproximadamente 23% nos ultimos 10 anos, enquanto o nimero de vacas ordenhadas cresceu
quase 50% [3].

E seguro afirmar que os ganhos de produtividade advém basicamente de tecnologias
gue melhoram a eficiéncia do uso dos fatores de producdo. Os melhoramentos da genética de
nossos rebanhos leiteiros, na alimentacdo e na saude do animal, tiveram importantes
participacOes nesta evolucdo.

No melhoramento genético, houve nos ultimos anos aumento da participacao das ragas
europeias na composicdo dos rebanhos, hoje predominantemente mestico Holandés/Zebu,
assim como uma extraordinaria evolucdo no melhoramento do Zebu para leite,
particularmente o Gir e o Guzera. Atualmente cerca de 70% das doses de sémen
comercializadas para gado de leite no Brasil sdo importadas. A técnica de inseminagao
artificial € utilizada em cerca de 10% do rebanho [3].

Na alimentacdo, a revolucao foi marcante. Nos Gltimos 25 anos, as areas de pastagens
cultivadas no Brasil aumentaram 151%. Estimativas mais recentes indicam que essas areas
atingiram 100 milhGes de hectares no final da década de 1990 [1].

Manter uma alimentacdo adequada € de fundamental importancia, tanto do ponto de
vista nutricional quanto econémico. Em um sistema de producdo de leite a alimentagdo do
rebanho tem um custo efetivo representativo, podendo representar até 70% do custo total da
manutencdo das vacas em lactacao.

Como ruminante, a vaca de leite é capaz de transformar alimentos ndo essenciais
(forragens e forrageiras) aos ndo ruminantes, em produtos de valor econdmico. Entretanto, a

medida que se busca maior produtividade por animal, os volumosos (pasto, silagem e feno)
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por si s6s, ndo sdo suficientes para manter esta maior produtividade. Neste caso, além dos
volumosos, a alimentacdo do gado de leite deve ser acrescida de uma mistura de
concentrados, minerais e algumas vitaminas.

Um sistema de alimentacdo eficaz é baseado nos requerimentos nutricionais (proteina,
energia, minerais e vitaminas) para cada categoria de animal do rebanho e na composicao
quimica dos alimentos utilizados. A combinacéo ideal para formular uma dieta adequada pode
ser realizada de forma manual, com o uso de dados tabelados, ou com a ajuda de programas
de computador [1].

A eficécia deste sistema de alimentacdo pode ser maximizada com a monitoracao
precisa da quantidade de cada alimento que foi ingerido por cada animal no decorrer do dia. O
fornecimento destes dados é um dos alvos da Pecuaria de Precisdo, onde inovacdes
tecnoldgicas buscam a monitoracdo de cada animal em seu ambiente.

A base da proposicdo da Pecuéria de Precisdo estd no monitoramento individual e
remoto dos animais e pastagens, possibilitado pelos novos avangos nas areas de tecnologia,
visando fornecer informacdes sobre a situacdo de cada individuo e local. A aquisicdo dos
dados para a monitoracdo se da pelo uso de sensores que possam fornecer qualquer
informagdo que possa ser processada e utilizada a favor da maximizagdo da eficiéncia do

sistema de produgéo.

1.2 Contribuicdes e Objetivos

Hoje a producdo nacional é capaz de fornecer a populacdo brasileira aproximadamente
170 litros/habitante/ano, quantidade inferior aos 210 litros recomendados pelos érgdos de
salide nacionais e internacionais. Com a estimativa de crescimento da populacao brasileira até
2023 para 216 milhGes de habitantes, o volume de leite produzido devera ser de no minimo
45,3 bilhdes de litros/ano para conseguir atender somente a populagéo brasileira, um aumento
consideravel em relagdo a producdo atual [3]. Para atingir esta meta de producdo, serdo
necessarias abordagens diferentes das utilizadas no passado.

O aumento das areas de pastagens para o suprimento da demanda gerada pelo
crescente nimero de vacas em lactacdo traz consigo impactos indesejaveis, estando entre 0s

principais, a necessidade de desmatamento e a utilizacdo de espacos atualmente utilizados
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para a producdo agricola, igualmente importante para a economia e alimentacdo da populacédo
brasileira.

O melhoramento genético, apesar de trazer um resultado predominantemente positivo,
encontra desafios no acompanhamento profissional adequado para a selecdo dos genes que
favorecam a producdo e adequacgdo do animal a regido em que ele se localiza, e apresenta um
tempo de resposta consideravelmente longo, levando em consideracdo o tempo necessario
para o inicio da producdo de uma nova geracao, que pode, inclusive, ndo ter herdado as
caracteristicas desejadas.

Mesmo com o melhoramento genético, se faz necesséaria a maximizacéo da eficiéncia
do sistema de alimentacdo. Para isso, € necessario que 0 pecuarista possua um conhecimento
apurado sobre cada animal de sua propriedade. Levando-se em conta a quantidade elevada de
animais que pode existir em uma propriedade, conhecer a rotina de cada um, sem qualquer
auxilio de ferramentas de monitoramento remoto, € uma tarefa quase impossivel. Além das
ferramentas de monitoramento, é necessario que os dados coletados sejam analisados e
interpretados para assim se transformar em informac@es relevantes para o melhoramento do
sistema de alimentacao.

O objetivo deste estudo é a obtencdo de informacBes que contribuam com o
aprimoramento do sistema de alimentacdo utilizado pelos pecuaristas, possibilitando o
aumento da producdo e manutencdo da salde do rebanho leiteiro, através de dados obtidos
com a utilizacdo de tecnologias de monitoracdo remota e metodologias de anélise
comportamental. Mais especificamente, a concepc¢do de um sistema que possibilite a obtencéo
de informacdes relativas ao tempo de pastejo (consumo de espécies herbéaceas e arbustos a
campo) com base em dados de aceleracdo tridimensional coletados por um dispositivo de
monitoracao fixado ao animal. As informacdes desejadas serdo obtidas a partir da aplicacdo
de filtros desenvolvidos com base na andlise espectral e algoritmos de identificacdo
comportamental.

O sistema alvo deste trabalho fara uso de um dispositivo de monitoracdo remota sem
capacidade de processamento destinada a manipulacdo de dados e sistema de transmisséo de
dados embarcado, de forma que os dados deverdo ser coletados e processados em momentos
distintos. O processamento dos dados sera efetuado em um computador pessoal (PC -
Personal Computer).

Os resultados obtidos serdo validados com o uso da metodologia classica de

observagao de comportamento animal.
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1.3 Organizagéo da Dissertagdo

Neste capitulo foi apresentada uma breve introducdo ao assunto e 0s objetivos do
desenvolvimento deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo sobre os principios e formas de monitoracdo de
comportamento, além de possiveis aplicacdes. Neste capitulo também é apresentada uma
breve descricdo das principais técnicas de identificagdo comportamental encontradas na
literatura.

O capitulo 3 apresenta uma fundamentacdo tedrica dos filtros e da ferramenta de
analise utilizada para o tratamento e interpretacdo dos dados coletados.

No capitulo 4 é descrito o desenvolvimento do sistema proposto neste trabalho,
apresentando o sistema de monitoracdo, a analise dos dados, desenvolvimento do filtro com
base na analise espectral, processo de criacdo do algoritmo de identificacdo das atividades e a
validacao dos resultados do sistema.

Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas a partir deste trabalho, bem como

trabalhos futuros para o aprimoramento do sistema.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O comportamento é um aspecto do fenétipo do animal que envolve a presenca ou ndo
de atividades motoras definidas [4], sendo uma manifestacdo de resposta a0 ambiente que o
cerca, ou de uma condicao fisioldgica. O estudo do comportamento animal (etoldgico), além
de ser importante quanto ao aspecto cientifico, pode trazer importantes contribuicbes tanto
para a manutencdo de habitats adequados para espécies nativas, quanto para a melhoria da
qualidade de vida, saude e produtividade de rebanhos que impactam direta ou indiretamente
nos seres humanos.

O proeminente desenvolvimento tecnolégico nas ultimas décadas, como a
miniaturizacdo e o aumento da capacidade de processamento digital de informacdes,
proporcionaram novas oportunidades para o estudo etoldgico de animais sem a necessidade de
contato direto.

O uso de dispositivos de sensoriamento fixados a animais, também chamados de bio-
logging [5] [6] [7], oferece a possibilidade de coleta de dados fisicos, como posicédo e padrdes
de movimentacdo [8] [9] [10] [11], e bioldgicos, como temperatura do corpo e taxa de
batimento cardiaco [12] [13], do animal monitorado e do ambiente em que ele se encontra
[14] [15] [16].

Métodos comuns de fixacdo de sensores incluem coleiras [9] [17], braceletes [18],
arreios [19] [20], e fixacdo com fita [21], grampo [22] ou cola [23] [24]. Sensores também
podem ser utilizados dentro de cavidades corporais de algumas espécies [25] [26], o que pode
reduzir preocupac@es sobre dados que sdo irrelevantes aos estudos. A utilizacdo interna pode
trazer vantagens na aquisicdo de dados de aceleracdo devida a processos fisiol6gicos, tais
como batimento cardiaco e movimentos de musculos lisos durante a digestdo [26], dados de
alteracdo de temperatura devido a quest@es fisioldgicas ou infecgbes, mas também pode trazer
desvantagens como a necessidade de processos cirurgicos para a instalacdo e remoc¢do do
sensor, o que pode afetar o comportamento e o bem estar do animal.

O proposito original do bio-logging era a aquisicdo de dados sem a perturbacdo de
animais selvagens com o objetivo de obter detalhes antes ndo observaveis sobre seu estilo de
vida [10] [14] [27]. As informagdes coletadas mostraram-se de grande utilidade ndo apenas
em questdes de conservacdo [16] [28] [29], mas também na compreensdo e manutencao de
animais domesticados [30] [31] [32].
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Monitorar e descrever a movimentacao fisica e a postura dos animais para a criagao de
registros de comportamento (etogramas) especificos para cada espécie é um passo crucial para
o0 entendimento do comportamento animal. Com o auxilio de bio-logging todo o processo de
estudo e estruturacdo comportamental pode ser automatizado, reduzindo a necessidade de
observacao direta por humanos treinados para a criagao de etogramas [33].

Isso ndo sé ajudaria a superar situacdes onde o animal de interesse estd aléem do limite
da visdo, mas também oferece formas mais objetivas de quantificar a atividade animal com
um aumento significativo da disponibilidade de dados, melhorando as comparacGes entre
individuos e espécies. Além disso, abre a possibilidade de novas medidas, como o nivel de
energia gasto por cada criatura [27] [32] [34] [35].

2.1 Principios de Monitoracao

No campo emergente dos registros bioldgicos, um numero crescente de sensores esta
sendo utilizado no estudo do comportamento animal.

A disposicgéo de tecnologias distintas para a coleta de dados tem levado pesquisadores
a combina-las na criacdo de novas ferramentas para compreender melhor aspectos especificos
do comportamento animal [36], apesar disso, a integracdo dessas tecnologias ainda estd em
desenvolvimento [37].

Alguns dos principios mais utilizados por dispositivos de monitora¢éo séo listados a

sequir.

2.1.1 Rastreamento

O rastreamento é um dos principios mais utilizado na monitoracdo do comportamento
animal. Esse principio € utilizado desde muito antes de existirem equipamentos para esse fim.
Por muito tempo, monitorar um animal significava apenas seguir e observar um animal, ou
captura-lo, colocar nele uma etiqueta e torcer que ele fosse eventualmente recapturado para a

atualizacdo de seu status em um banco de dados.
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Gracas a tecnologia, os dispositivos de rastreamento modernos possibilitam determinar
exatamente onde um animal esta no momento da medi¢&o. Os dados recolhidos a partir destes
dispositivos podem determinar os movimentos diarios do animal, o tamanho da area em que
ele circula e quais o0s seus habitats naturais [38].

Atualmente, os meios pelos quais o rastreamento é executado variam de acordo com as

necessidades de monitoramento.

2111 Radiofrequéncia

A primeira geracdo de sistemas de rastreamento por radiofrequéncia surgiu na década
de 1950 e possui grandes limitagcdes. Este sistema utiliza sinais analdgicos de radio VHF
(Very High Frequency) ou UHF (Ultra High Frequency) como meio para a localizagdo dos
animais [38].

O sistema é constituido por dispositivos transmissores e dispositivos receptores.
Dispositivos transmissores fixados aos animais, normalmente por meio de coleiras, emitem
sinais periodicos com dados de identificacdo, que podem ser captados por receptores, caso
estejam dentro da area de cobertura,

Os receptores podem ser estacionarios, méveis ou remotos, e sua area de cobertura
pode variar de algumas centenas de metros a alguns quilémetros, dependendo da configuracéo
dos dispositivos utilizados.

A distancia entre um dispositivo transmissor e um dispositivo receptor pode ser
estimada a partir da intensidade do sinal. Estes equipamentos ndo fornecem informacdes
exatas sobre a localizacdo dos animais monitorados, mas fornecem informacdes sobre a sua
presenca na area de abrangéncia dos equipamentos e podem, com 0 uso de antenas
direcionais, indicar a direcdo em que um animal se encontra [39]. Este método é bastante

utilizado para a localizacéo de felinos realocados em &reas de preservacao ambiental.
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21.1.2 Rede de Sensores

VersGes mais atuais de dispositivos de localizagdo por radiofrequéncia trazem consigo
melhorias relevantes. Além da capacidade de receber e transmitir dados, possuem memoria e
uma pequena capacidade de processamento.

Neste sistema, a posi¢do do animal é estimada a partir de dispositivos estacionarios,
denominados de nodos referenciais da rede. Dependendo do tipo de rede implementada, cada
dispositivo de monitoragdo pode se tornar um nodo de retransmissdo de dados para
dispositivos que estdo fora do alcance dos dispositivos referenciais, ampliando a &rea de
abrangéncia efetiva da rede [40] [41], e possibilitando o uso dos dispositivos vizinhos para o
aprimoramento da localizacé&o.

Um tracado da trajetéria do animal no ambiente pode ser obtido a partir do
mapeamento periddico de todos os dispositivos da rede.

Este sistema, além de fornecer a localizacdo e identificacdo de cada animal, possibilita
a transferéncia de informacdes provenientes de outros sensores (temperatura, umidade,
pressdo, etc.) acoplados a cada dispositivo de monitoracdo [42] [43] [44].

O funcionamento deste sistema € dependente da &rea de abrangéncia da rede.

2.1.1.3 GPS

A localizacdo absoluta de animais monitorados pode ser obtida com o uso de
dispositivos com sistema de posicionamento global (GPS - Global Positioning System).

Dispositivos com GPS que registram a posi¢do do animal com grande frequéncia (1 -
20Hz) permitem que pesquisadores monitorem tanto aspectos do comportamento do animal,
quanto da sua interagdo com o ambiente [37].

Estes dispositivos podem ser integrados a transceptores de radio e vinculados a redes
locais para a disponibilizacdo imediata dos dados [4] [45] [46] [47], desde que estejam dentro
da area de abrangéncia da rede, ou operar em modo independente (stand-alone), onde efetuam
0 registro periédico da posicdo em um sistema de armazenamento de dados para acesso

posterior.
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Dispositivos operando em modo stand-alone s&o muito utilizados no rastreamento de
animais aéreos e migratorios, onde a implementacéo de redes se torna inviével.

O rastreamento através deste sistema pode apresentar dificuldades relacionadas a area
de sombreamento, onde o sinal dos satélites é atenuado impossibilitando o dispositivo de
estabelecer as coordenadas locais. Tal comportamento é mais comum, mas ndo exclusivo, no
monitoramento de animais marinhos, que enquanto submersos, impossibilitam seu

rastreamento.

2.1.2 Bioacustica

A monitoragdo bioacustica consiste na coleta e analise dos sons emitidos por animais
com o fim de determinar a sua presenca em um ambiente ou compreender melhor aspectos de
seu comportamento. A coleta e a analise dos dados normalmente sdo feitas através de
dispositivos de gravacdo e reproducdo especificos para esta aplicacao.

Dispositivos de gravagdo de audio sdo ferramentas de uso consagrado na analise de
comportamento animal. Contudo, sua aplicacdo ainda estd sendo largamente expandida.
Inicialmente feita exclusivamente a distancia, se dava através do uso de microfones
direcionais e tinha foco principal nas vocalizacdes dos animais estudados.

Esta abordagem traz grandes limitacdes quanto a gama de sons capturados, e era
utilizada principalmente devido a limitages tecnolégicas. Ja a gravagdo de audio de animais
através de dispositivos remotos pode ser utilizada para investigar aspectos da fisiologia,
comportamento e do ambiente no qual o animal esta inserido.

Dispositivos remotos, normalmente fixados aos animais atraves de coleiras, permitem
uma captura de dados continua podendo servir como base para responder questfes de escala
temporal e espacial. Estes dispositivos sdo, em sua grande maioria, equipados com microfones
omnidirecionais (que captam sons vindos de todas as dire¢bes), e em alguns casos com
microfones com capacidade de captagdo de infra e ultrassom ou até mesmo voltados ao corpo
do animal para monitoracao de sinais gerados pelos 6rgéos internos do animal [48].

Devido a alta taxa de amostragem envolvida na coleta de audio, o volume de dados
gerados €, na maioria das aplicagdes, excessivo para uma transmissdo por radiofrequéncia.
Dessa forma, é comum que os dados permanecem armazenados no dispositivo gravador para

uma analise posterior ao término da coleta.
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O tipo de dispositivo utilizado para a reproducdo e andlise dos dados coletados
depende da faixa de dudio coletada. Uma coleta realizada na faixa audivel (20 - 20KHz) pode
ser analisada de forma superficial com sistemas de reproducdo convencionais. Para a analise
de coletas que contenham infra ou ultrassom se faz necessario o uso de programas de
computador especificos para esta finalidade.

A utilizacdo da bioacustica possibilita a observacao precisa de aspectos como o tempo
processamento de alimento através da mastigacdo e ruminacdo [49] e quantificacdo de

respostas geradas pela presenca de predadores, além das vocaliza¢des intencionais.

2.1.3 Manometria

Sistemas com transdutores de pressdo sdo baseados em processos pneumaticos ou
hidraulicos.

Neste método de sensoriamento, um recipiente ou duto deformavel, preenchido com
um gas ou liquido, é localizado junto a musculatura ou membro envolvido em um movimento
caracteristico do comportamento alvo. Com a deformacéo do recipiente ou duto, ocorre uma
variacdo na pressdo do fluido em seu interior [50] [51]. A variacdo da pressdo entdo €
convertida em sinais elétricos, cujas caracteristicas podem ser armazenadas para analise.

O tipo de transdutor utilizado para a conversao da pressdo em sinal elétrico e a forma
de armazenamento dos dados definem os tipos de analise possiveis. Dentre as analises mais
comuns estdo o numero de vezes que a movimentacao ocorreu, frequéncia da movimentacédo e
intensidade de cada movimento.

Este método de monitoracdo costuma ser utilizado em animais confinados e em
pesquisas com foco em partes especificas do comportamento dos animais alvo, como o

namero de bocadas durante a alimentacdo, ou tempo de mastigacdo do bolo ruminal.
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2.1.4 Eletromiografia de Superficie

Consiste no monitoramento da atividade elétrica de grupos musculares através do uso
de eletrodos localizados sobre a pele do animal [52]. Este método fornece informacGes
relevantes sobre a atividade da musculatura monitorada.

A utilizacdo deste método encontra dificuldades relacionadas a fixacdo dos eletrodos
na posicdo adequada e ao contato dos eletrodos com a pele devido a pelagem dos animais,
fatores que dificultam e até impossibilitam a deteccdo dos sinais elétricos gerados pela
ativacdo da musculatura em um uso continuo e prolongado do dispositivo de medicéo.

Uma variacdo no posicionamento dos eletrodos pode resultar na captacdo dos sinais
elétricos da musculatura adjacente a musculatura alvo.

Seu uso se assemelha ao uso da Manometria, com a inclusdo da possibilidade de
verificacdo de fadiga sofrida pelo animal.

2.1.5 Acelerometria

A medida da aceleracdo de um corpo pode ser adquirida através de componentes
chamados acelerdbmetros. Estes componentes podem medir tanto a aceleracdo dindmica
quanto a aceleracdo estatica [10] [53] em um [9] ou mais eixos [10] [54] [55]. Dispositivos de
monitoramento através da aceleracdo vém sendo utilizados com sucesso por pesquisadores em
uma grande diversidade de espécies terrestres [9] [54] [56] [57], aquaticas [7] [55] [22] e
aéreas [58] [59] [60].

A aceleragdo pode ser mensurada em trés eixos [61]. Isso possibilita a medicdo de
movimentos do animal em todas as direcGes, e proporciona uma estimativa mais precisa da
aceleragcdo do corpo do animal possibilitando a identificagio de uma gama maior de
comportamentos. Enquanto padrées de movimento como locomocdo sdo identificaveis e
quantificaveis com um ou dois eixos de aceleracdo, padrées mais complexos podem ser
identificados apenas com a aceleracdo dos trés eixos. Além disso, a quantificacdo correta da
aceleracdo a qual o corpo do animal é exposto em qualquer eixo exige que acelerdmetros com
deteccdo de um ou dois eixos estejam perfeitamente alinhados com o plano horizontal.

Contudo, quando a aceleracdo é mensurada em trés eixos, qualquer reducéo na aceleracao de
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um eixo é compensada nos outros eixos. A determinacdo da aceleracdo dindmica dos trés

eixos combinada fornece um indicador para estimar a energia gasta pelo animal [62].

2.1.6 Comparagdo entre os Principios de Monitoragao

As principais vantagens e desvantagens dos Principios de Monitoracdo apresentados

podem ser visualizadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Comparacdo entre os Principios de Monitoracao

Principio Vantagens Desvantagens

Pode ser instalado em qualquer Fornece apenas dados da posigédo
Rastreamento ponto do animal sem comprometer geografica e possui uma area de

os dados cobertura limitada

O grande volume de dados gerado
Pode fornecer dados sobre as - )
o o ) dificulta a transferéncia e o
Bioacustica atividades executadas pelo animal e o
) processamento, e limita a
dados sobre o0 ambiente _ ) -
autonomia do dispositivo

Fornece dados pontuais sobre a Necessita de um aparato
Manometria movimentacao de uma parte do pneumatico/hidraulico que
corpo do animal normalmente dificulta a instalacédo
) ) _ Necessidade de um posicionamento
Eletromiografia Fornece dados pontuais sobre a ) o
. . preciso e susceptibilidade a
de Superficie atividade de grupos musculares

interferéncia causada pela pelagem

Pode fornecer dados de qualquer y .
) . ) N A captacéo de evidéncias depende
Acelerometria atividade motora, movimentagéo e ) )
do ponto de instalacéo
postura
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2.2  Técnicas de Identificacdo Comportamental

A escolha adequada do Dispositivo de Coleta de Dados (DCD) constitui apenas uma
parte do desafio de automatizagdo da classificacdo comportamental. Um ponto chave esta em
como identificar um comportamento especifico a partir de um grande volume de dados
coletado.

Até o momento, ndo ha consenso em uma solucdo para este problema, apesar de
muitas abordagens de processamento terem sido adotadas, desde técnicas de Méaquinas de
Aprendizagem (MA) [63] [64], a técnicas mais visuais, e até manuais, baseadas em
Caracteristicas Chave [65]. A escolha da abordagem também depende da plataforma de
sensoriamento adotada, de forma que a escolha de uma esté diretamente relacionada a escolha
da outra.

A criacdo do sistema de classificacdo, na grande maioria dos casos, necessita de um
estdgio de observacdo, também chamado de estagio de supervisdo, onde o animal €
observado. O processo de analise é oneroso, sendo grande parte da identificacdo de atividades
executado manualmente e de forma subjetiva. Apesar de terem sido feitas tentativas nédo

supervisionadas [27], seus resultados ficaram aquém do desejado.

2.2.1 Maquina de Aprendizado Supervisionado

Uma Maquina de Aprendizado Supervisionado (MAS) consiste em um tipo de
inteligéncia artificial (algoritmo/programa) que possibilita ao sistema de processamento um
aprendizado sem a necessidade de uma programacdo especifica para a execucdo da tarefa
desejada.

A utilizacéo de algoritmos de MAS possui 0 potencial de automatizar a identificacédo e
quantificacdo de padrées de comportamento de animais livres. Contudo, a desvantagem € que
para o algoritmo identificar cada comportamento corretamente, € necessario um periodo de
observacdo e coleta de dados para o treinamento do algoritmo de aprendizagem da maquina,

utilizando dados caracteristicos de cada comportamento [66] [67].
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O treinamento da maquina é feito a partir de um conjunto de dados de treinamento,
que consistem em exemplos formados por dados de entrada (normalmente na forma de
vetores), e um valor de saida (classificacdo) desejado.

Alguns dos algoritmos de MAS mais utilizados em tarefas de classificacdo e
reconhecimento de padrdes comportamentais de animais séo listados a seguir. Vale ressaltar
que as técnicas de classificacdo utilizadas nos algoritmos de MAS também podem ser

replicadas manualmente, eliminando assim o estagio de aprendizado supervisionado.

22.1.1 Anédlise Discriminante Linear

A Andlise Discriminante Linear (ADL) é um método de classificacdo estatistico que
utiliza uma técnica de transformacdo linear que reduz a dimensionalidade dos dados,
maximizando a variancia entre classes enquanto minimiza a variancia interna das classes.
Trata-se de um método paramétrico que assume uma distribuicdo uni modal Gaussiana de
classes [68].

O objetivo desta técnica é obter um conjunto de dados com um espago dimensional
menor e uma distingdo classificativa maior para evitar uma classificagdo erronea e reduzir o
custo computacional.

Em grande parte das aplicacdes, o método ADL apresenta um desempenho de

classificacdo aceitavel [69] [70].

2.2.1.2 Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte (MVS) é uma técnica de aprendizado que vem
recebendo crescente atengdo da comunidade de MAS [71]. Este método foi desenvolvido na
década de 1990 [72] e desde entéo se tornou popular pela sua profunda fundamentacéo tedrica
e bons resultados.

As MVS sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico, desenvolvida por
Vapnik [73] a partir de seus estudos iniciados no trabalho “On the uniform convergence of

relative frequencies of events to their probabilities” (1971) [74]. Essa teoria estabelece uma
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série de principios que devem ser seguidos na obtencdo de classificadores com boa
generalizacdo, definida como sua capacidade de prever corretamente a classe de novos dados
do mesmo dominio em que o aprendizado ocorreu [75].

O funcionamento de MVS é baseado na construcdo de planos de decisdo com
fronteiras de classificacdo bem definidas. Um plano de decisdo é uma linha de separacao entre
conjuntos de objetos pertencentes a diferentes classes.

Fundamentalmente, o MVS é um classificador binario. Varias classes podem ser
implementadas com um tratamento similar ao tratamento utilizado em ldgica binaria. Os
resultados da aplicagdo desta técnica sdo comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos
por outros algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais [76].

2.2.1.3 Arvore de Classificacio e Regressao

Arvore de Classificacdo e Regressdo (ACR) é um método de classificacdo que utiliza
um histérico de dados na construgdo de uma arvore de decisdes, que é entdo utilizada para a
classificacdo de novos dados [77]. Este método pode ser utilizado tanto na predi¢do de
variaveis continuas quanto na selecdo de categorias. No caso das categorias, um conjunto de
regras hierarquicas é desenvolvido para prever uma categoria de amostras ndo classificaveis.
Cada regra pode ser vinculada a outra regra ou a uma categoria terminal.

Esse algoritmo possui uma série de caracteristicas vantajosas. Suas regras de deciséo
podem ser aplicadas rapidamente e séo relativamente simples de interpretar. Sua estrutura é
definida por uma sequéncia de questdes cujas respostas definem a préxima questdo a ser
respondida, caso ela existir. Esta estrutura se assemelha a uma arvore, onde 0s nodos
terminais, perguntas finais, sdo as pontas dos galhos [78].

Uma fraqueza potencial é o sobre ajuste (overfitting), situacdo na qual o sistema se
comporta erroneamente por estar operando muito proximo do limite das classes, que pode ser
minimizada a partir de uma operacdo de poda que reduz o nimero de decisdes incorporadas a
arvore. Outro problema potencial € o particionamento hierarquico que reduz o tamanho
efetivo das amostras dificultando a identificacdo de regras e tendéncias em cada sub amostra.

Relacionamentos entre variaveis também podem ser de dificil identificacdo devido ao

particionamento hierarquico.
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2214 Florestas Aleatérias

Florestas Aleatdrias (FA) é um método formado a partir da combinacdo de arvores de
predicdo de forma que cada arvore depende de um valor de um vetor aleatorio amostrado
independentemente e com a mesma distribuicdo para todas as arvores da floresta [79]. Este
método é similar ACR, mas inclui estocasticidade [80].

Ao invés de utilizar potencialmente todas as varidveis para determinar a melhor
divisdo em cada nd, apenas uma parcela das varidveis € utilizada através de uma selecdo
randémica.

FA oferece uma precisdao maior em relacdo a ACR. Contudo, essa precisdo tem um
custo. FA possuem um custo computacional de treinamento e predicdo maior, ndo oferece a
possibilidade de exibicdo direta de uma arvore ACR interpretada pelo fato de existirem muitas
arvores distintas e separadas e, dada a natureza estocastica do algoritmo, cada chamada do

algoritmo resultara em regras de decisdes diferentes, com resultados ligeiramente diferentes.

2.2.15 k-NN

O k-NN (k-Nearest Neighbors) esta entre os algoritmos de maquina de aprendizagem
mais simples. Trata-se de um método ndo paramétrico para a classificacdo e regressao [81].

Neste método os dados de treinamento ndo passam por nenhuma fase ou processo de
generalizacdo, sendo integralmente utilizados durante o processo de classificacdo. Os dados
de treinamento consistem em conjuntos de valores, escalares ou vetores, associados a
identificadores.

O k-NN assume que todos os dados, escalares ou vetores, sdo pontos ou dimensdes
contidas em um espaco. Portanto, é possivel estimar a distancia, Euclidiana ou ndo, entre 0s
dados de treinamento e os dados que devem ser classificados [82]. Uma vez que a distancia
entre os dados foi estimada, a classificacdo pode ser feita com base nos k vizinhos mais
proximos [83].

A resolucdo deste método pode ser aumentada com a inclusdo de um numero maior de

dados de treinamento, porém, a carga computacional também aumenta [82].
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2.2.1.6 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo metodologias computacionais que efetuam
analises multifatoriais.

Inspiradas por redes neurais biologicas, modelos de RNA contém camadas de nodos
computacionais simples que operam como dispositivos somadores ndo lineares. Estes nodos
sdo interconectados por linhas que representam valores especificos, definidos durante o
processo de treinamento [84].

Os nodos s&o os neuronios artificiais, da rede neural. Estes nodos processam o0s
valores recebidos em suas entradas para obter um valor de saida. O processamento pode ser
simples, como uma simples soma, ou complexo, como o gerado por outra rede neural contida
neste nodo.

As interconexdes determinam o fluxo de informacdes entre os nodos. Elas podem ser
unidirecionais, onde as informac6es fluem apenas em um sentido, ou bidirecionais, onde as
informacdes fluem em ambos os sentidos [85].

Os valores das interconexdes sdo ajustados durante o processo de treinamento, onde
um dado de entrada, juntamente com um dado de saida desejado ou conhecido, € submetido a
rede repetitivamente e, em cada repeticdo, os valores sdo ajustados através de incrementos

para gerar um valor de saida mais proximo do desejado.

2.2.2 Clustering

E uma técnica de mineracéo de dados (Data Mining), onde o objetivo é o agrupamento
de dados de acordo com algum grau de semelhanca [86]. O critério de semelhanca faz parte
da definicdo do problema, e é definido pela forma de implementacdo do algoritmo
selecionado.

Dentre varios algoritmos existentes nesta técnica, um se destaca como solucgdo para o

problema de classificagdo comportamental de animais.
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2221 k-means

Este método, também chamado de k-médias, é considerado um exemplo simples de
algoritmo de aprendizagem ndo supervisionada [87]. Se trata de um algoritmo de quantizagéo
de vetores, que busca particionar n vetores em k grupos (clusters), de acordo com a média de
cada vetor.

O processo segue um caminho simples e facil para classificar um conjunto de dados
em um certo numero de clusters (k) predefinidos.

O algoritmo k-means possibilita a reducdo da poténcia de processamento e da
utilizacdo de memoria de dispositivos de coleta possibilitando a variacdo do periodo entre
aquisicdes de amostras dos sensores sem 0 comprometimento da seletividade. Estes fatores

tornam este método mais adaptavel a plataformas embarcadas.

2.2.3 Caracteristica Chave

Esta técnica consiste na criacdo de algoritmos especificos para a classificagdo de
comportamentos ou acdes, a partir da analise dos sinais gerados pelo sensoriamento.

Para que sua aplicacdo seja possivel, os sinais gerados pelo sensoriamento devem
conter evidéncias suficientes para uma identificacdo manual do comportamento ou acgdo a ser
classificada. A identificagdo manual torna o desenvolvimento deste tipo de sistema de
classificacdo demorado e pouco flexivel em relacdo aos métodos baseados em aprendizado
supervisionado.

A principal vantagem deste método estd na possibilidade de redugdo na carga de
processamento do sistema de classificagéo.

2.2.4 Comparagéo entre as Técnicas de Identificagdo Comportamental

As principais vantagens e desvantagens das Técnicas de Identificacdo

Comportamental apresentadas podem ser visualizadas na Tabela 2.
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Tabela 2 - Comparacdo entre as Técnicas de Identificacdo Comportamental

Técnica Vantagem Desvantagem

Maquina de Aprendizado  Descarta a necessidade de uma

.. 3 . Grande carga computacional
Supervisionado programacao especifica

A reducdo da carga

Implementacdo simples e carga computacional depende do

Clustering
computacional reduzida periodo entre a aquisi¢do de
amostras
Carga computacional reduzida Necessidade de evidéncias
e possibilidade de criacédo e consistentes da acédo ou

Caracteristica Chave o _ )
simplificacdo do algoritmo de  comportamento no sinal gerado

acordo com a necessidade pelo sensoriamento
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada uma fundamentacdo tedrica dos filtros, utilizados no
tratamento dos dados, e da ferramenta de analise utilizada para a interpretacdo dos dados para

0 desenvolvimento dos filtros.

3.1 Sinal

O termo sinal é geralmente aplicado a algo que transmite uma informacéo [88]. Um
sinal pode ser definido como a representacdo de uma determinada grandeza em um
determinado momento ou espaco. Normalmente é representado como uma funcdo de variaveis
independentes como tempo, distancia, posi¢éo, temperatura e pressao, entre outras.

Um sinal pode ser classificado como:

e Analdgico - pode assumir qualquer valor de amplitude (com uma variacdo
continua) dentro dos limites do sistema;
e Digital - limitado a valores especificos de amplitude definidos pelo sistema.
A representacdo de um sinal pode ser feita em:
e Tempo Continuo - possui seu valor definido em qualquer instante de tempo;
e Tempo Discreto - possui valores definidos em instantes de tempo periddicos.

Geralmente um sinal é originado a partir de um dado sensoriado no mundo real, como
vibracOes, ondas sonoras e imagens visuais. Processos naturais, dependentes ou ndo da
interferéncia humana, geram sinais anal6gicos que ocorrem de forma continua em um
intervalo de tempo e espaco definidos.

O modelo matematico de um sinal analégico € uma funcdo definida para uma faixa do
conjunto dos nimeros reais. Em contraste, um sinal digital possui apenas valores inteiros que

séo definidos em pontos isolados da variavel independente.
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3.2 Processamento de Sinais

O processamento de sinais consiste na analise e/ou modificacdo de sinais de forma a
extrair informagdes ou molda-los e torna-los mais apropriados para uma determinada anélise
ou aplicacdo, e desempenha um papel crucial no desenvolvimento de sistemas de
telecomunicacéo e automacéo digital, na otimizacao da transmisséo, recepcao e decodificacdo
de informacGes [89], sempre se beneficiando da proximidade entre a teoria e a aplicacao, e

necessitando da tecnologia para possibilitar a sua implementacao.

3.2.1 Origem

Segundo Oppenheim (1999) [88], seu principio pode ser encontrado nas técnicas
classicas de analise numérica do século XVII.

Inicialmente o processamento de sinais se dava apenas por meios analégicos,
utilizando-se técnicas de processamento em tempo continuo. O condicionamento de sinais
elétricos analdgicos se utiliza de circuitos convencionais para adquirir, amplificar, filtrar e/ou
transmitir estes sinais. Tais circuitos normalmente apresentam grandes dificuldades referentes
a sintonia e edicdo de suas caracteristicas, além de apresentar problemas vinculados a
sensibilidade.

Ao final da década de 1950, com o surgimento dos primeiros computadores, surgiu
também a possibilidade de simular e avaliar o desempenho de sistemas de processamento
analogicos, possibilitando assim sua otimizacdo [90]. Estas simula¢des possibilitaram também
o0 desenvolvimento de algoritmos, que realizassem com amostras do sinal, 0 mesmo trabalho
que os sistemas analégicos realizavam com o sinal em si. No entanto, a utilizacdo de sistemas
de processamento digital ainda ndo se tornaria viavel por um bom tempo.

Dentre as limitacGes da época, estavam o tamanho, a velocidade e o custo dos
computadores. Com a evolucdo dos computadores e conversores analdgico/digital, o
processamento digital de sinais foi se mostrando ndo apenas viavel, mas uma ferramenta
poderosa e em constante evolugdo, ao passo que seu equivalente analdgico se torna inviavel

devido ao custo e dificuldade de implementacao.
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3.2.2  Processamento Digital de Sinais

O processamento digital de sinais engloba qualquer analise ou operacdo que possa ser
aplicada a um sinal utilizando-se um cddigo em um computador ou sistema de processamento
digital.

Para que um sinal analégico possa ser digitalmente processado, ele precisa
inicialmente ser amostrado em uma base de tempo constante de forma a se obter e transferir
os valores de amplitude em intervalos periodicos para dentro do sistema de processamento
(computador). Os valores de amplitude da amostra do sinal analégico sdo convertidos para
valores binarios através de um conversor analdgico/digital (ADC - Analog to Digital
converter), forma na qual o computador pode processa-los. O codigo executado pelo
computador define o processamento do sinal digital gerando os valores de saida, ainda
binérios. Estes valores de saida podem ou ndo ser reconvertidos em valores analdgicos atraves
de um conversor digital/analégico (DAC - Digital to Analog Converter). No caso de analises,
os dados podem ser simplesmente exibidos na tela de um monitor, ou até mesmo impressos.

A Figura 1 exemplifica este tipo de sistema.

Analog Discrete Digital

A
\/

ﬁjm

Sensor Amplifier Filter Conversion

and Hold

Figura 1 - Processamento Digital de um Sinal Anal6gico [91]
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3.3 Filtros

Filtros podem ser caracterizados como dispositivos ou mecanismos que tem por
objetivo principal deixar passar apenas uma parte de algo. Essencialmente o ato de filtrar
consiste em separar 0s itens desejados de um todo. Em se tratando de processamento de
sinais, o filtro € um dispositivo ou processo que remove de um sinal um componente ou uma
caracteristica indesejada [91]. A principal caracteristica de um filtro eletrénico é a supressao
parcial ou total de algum aspecto do sinal, normalmente baseado na frequéncia.

Existem muitos tipos de filtros e eles podem ser classificados de acordo com alguns
dos seguintes aspectos:

e Seletividade;

e Linear ou N&o Linear;

e Analogico ou Digital;

e Com Tempo Discreto ou Néo Discreto;

e Ativo ou Passivo.

3.3.1 Ganho

O ganho de um filtro é a relacdo de amplitude entre o sinal de saida e o sinal de

entrada para uma mesma frequéncia, como pode ser observado na equacgéo a seguir.

A

Hi(@) @

Onde:
e G -ganho;
e H, - amplitude do sinal de saida;
e H; - amplitude do sinal de entrada;

e o - frequéncia angular.
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Nesta representacdo, se 0 ganho for maior que 1, significa que a amplitude do sinal de
saida é maior que a amplitude do sinal de entrada para a mesma frequéncia, enquanto que se o
ganho for menor que 1, significa que a amplitude do sinal de saida € menor que a amplitude
do sinal de entrada para a mesma frequéncia.

Em muitas aplicacdes, 0 ganho na banda de rejeicdo € muito pequeno, e por este
motivo, costuma ser representado em decibéis (dB), o que permite que uma gama maior de
valores possa ser representada e analisada mais facilmente em um grafico. A equacdo de

conversdo do ganho para dB pode ser observada a seguir.

Gap = 20log(G) ()

Nesta representacdo, se 0 ganho for maior que 1, serd representado por um valor
positivo em dB, em contraste um ganho menor que 1, que sera representado por um valor
negativo em dB. Por exemplo, um sinal na banda de passagem pode ter um ganho igual a 2,
ou 6dB, e na banda de rejeicdo igual a 0,0001 ou -80dB.

3.3.2 Seletividade

A seletividade de frequéncias de um filtro é uma de suas principais caracteristicas e
uma das formas mais comuns de classificacdo [91]. A especificagdo de frequéncia utilizada
para descrever a banda de passagem ou de rejeicdo pode ser especificada em Hertz (Hz) ou
radianos por segundo (rad/s).

A banda de passagem pode ser compreendida como a faixa ou conjunto de frequéncias
que passam pelo filtro sem sofrer atenuacdo, ou sofrendo a menor atenuacdo possivel. A
banda de rejeicdo, por outro lado, pode ser compreendida como a faixa ou conjunto de
frequéncias que devem sofrer uma maior atenuacdo. A faixa de frequéncias em que ocorre a
transicdo entre a banda de passagem e a banda de rejei¢cdo é comumente chamada de banda de
atenuacdo ou banda de transicdo. Em muitos casos, a largura da banda de transicao é utilizada
como referencia de qualidade do filtro. Quanto mais estreita for a banda de transi¢do, melhor

o filtro.
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Quanto a seletividade, quatro classes se destacam, onde cada uma se refere a como a
banda de frequéncias alvo é afetada. Estas classes séo:
e Passa Baixas;
e Passa Altas;
e Passa Faixa;

e Rejeita Faixa.

3.3.21 Passa Baixas

Permite a passagem de baixas frequéncias com pouca ou nenhuma atenuacéo, e atenua
as frequéncias superiores a frequéncia de corte.

A Figura 2 ilustra um filtro Passa Baixas onde as areas hachuradas representam as
faixas de amplitude proibidas em funcdo da frequéncia para a caracterizacdo deste tipo de
filtro.

A caracterizacdo das bandas é dada por:

*  Qpmax representa o ganho maximo da banda passante;

*  Qpmin representa o ganho minimo da banda passante;

e Osmax representa o ganho maximo da banda de rejeicéo;

e W, representa a frequéncia mais alta da banda passante;

e W, representa a frequéncia mais baixa da banda de rejeicao;

e Wws representa a frequéncia méxima de trabalho, dada como metade da

frequéncia de amostragem (presente apenas em filtros digitais).
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Wp Ws Wt
2 pmax frequency
o rad /s
Zpmin
gain
in dB
Zsmax
Figura 2 - Representacdo de um filtro Passa Baixas [90]
3.3.2.2 Passa Altas

Permite a passagem de altas frequéncias com pouca ou nenhuma atenuacdo, e atenua
as frequéncias inferiores a frequéncia de corte. A representacdo deste filtro pode ser
visualizada na Figura 3.

A caracterizacdo das bandas é dada por:

* Jpmax representa o ganho maximo da banda passante;

*  Qpmin representa o ganho minimo da banda passante;

e Osmax representa o ganho maximo da banda de rejeicéo;

e W, representa a frequéncia mais alta da banda de rejeicéo;

e W, representa a frequéncia mais baixa da banda passante;

e Wws representa a frequéncia méxima de trabalho, dada como metade da

frequéncia de amostragem (presente apenas em filtros digitais).

€pmax frequency

€pmin eadis
e

gsmax

Figura 3 - Representacdo de um filtro Passa Altas [90]
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3.3.2.3 Passa Faixa

Permite a passagem de uma faixa de frequéncias (banda passante) com limite inferior
e superior, e atenua as frequéncias fora desta faixa. A representacdo deste filtro pode ser visto
na Figura 4.
A caracterizacao das bandas é dada por:
* Qpmax representa o ganho maximo da banda passante;
* Qpmin representa o ganho minimo da banda passante;
® Osmax Fepresenta o ganho maximo da banda de rejeicéo;
e W representa a frequéncia mais alta da banda de rejeicdo inferior;
® Wy representa a frequéncia mais baixa da banda passante;
e Wy, representa a frequéncia mais alta da banda passante;
e W, representa a frequéncia mais baixa da banda de rejeicao superior;
e Wws representa a frequéncia méxima de trabalho, dada como metade da

frequéncia de amostragem (presente apenas em filtros digitais).

Wsl  Wpl Wp2 Wo2 W,

frequency
rad/s

E€pmax

Epmin

gain
in dB

gsmax

Figura 4 - Representacdo de um filtro Passa Faixa [90]
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3.3.24 Rejeita Faixa

Atenua a passagem de uma faixa de frequéncias (banda de rejeicdo) com limite
inferior e superior, e permite a passagem das frequéncias fora desta faixa. A representagéo
deste filtro pode ser visto na Figura 5.

A caracterizacao das bandas é dada por:

* (Jpmax representa o ganho maximo da banda passante;

* Jpmin representa o ganho minimo da banda passante;

e Osmax representa o ganho maximo da banda de rejeicéo;

e W representa a frequéncia mais alta da banda passante inferior;

e Wy representa a frequéncia mais baixa da banda de rejeicdo;

e Wy, representa a frequéncia mais alta da banda de rejeicéo;

e W, representa a frequéncia mais baixa da banda passante superior;

e Wws representa a frequéncia méxima de trabalho, dada como metade da
frequéncia de amostragem (presente apenas em filtros digitais).

Wpi Wi Wqo Wi Wi
gpmax frequency
rad/s

E€pmin v\\
gain \
in dB

Zsmax

N

Figura 5 - Representacéo de um filtro Rejeita Faixa [90]

3.3.3 Aproximacgoes

A resposta de um filtro ideal apresentaria uma atenuacgdo nula (G = 1) na banda de
passagem, uma atenuacdo méaxima na banda de rejei¢do (G = 0) e ndo apresentaria uma banda

de transi¢do. Na pratica, tal filtro ndo é implementavel. No entanto, existem aproximacgoes que
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podem ser obtidas de acordo com a necessidade e possibilidade de implementacéo do sistema
utilizado. A Figura 6 ilustra a diferenca entre a resposta de um filtro Passa Baixas ideal e a
resposta de filtros passa baixas obtidos na pratica, onde f, representa a frequéncia de corte dos
filtros.

A medida que a resposta de um filtro se aproxima da resposta do filtro ideal, o custo
do filtro se eleva, tanto nas caracteristicas de resposta (tempo de atraso), quanto na
implementacdo (ndmero de elementos necessarios, poder de processamento necessario,

consumo de energia, etc.), independendo do tipo de implementacédo, analdgica ou digital.

1
\\ — Ideal
0.8
@ "
= 0.6 ractical 1
=
& 0.4}
go.
« Practical 2
0.2

fo Frequency

Figura 6 - Aproximacdes de um filtro Passa Baixas [91]

Existem vérias formas de aproximacdo da resposta ideal com base em diferentes
critérios [91], como menor distorcdo na banda de passagem em detrimento do nivel de
atenuacdo da banda de rejeicdo, ou uma banda de transicdo mais estreita com uma maior
distorcdo na banda de passagem, entre outras. Estas aproximac6es variam quanto a sua fungéo
de transferéncia, sendo algumas polinomiais (com zeros no infinito) ou ndo polinomiais (com
zeros finitos sobre o eixo jw), cujas bandas de transi¢do sdo mais estreitas.

Dentre as aproximacdes mais utilizadas estao:

e Butterworth;
e Chebyshev I,
e Chebyshev II;
e Eliptico.
Uma breve descri¢do de cada uma destas aproximacdes é feita a seguir.
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3.3.31 Butterworth

Possui a melhor relacdo entre atenuacgéo e resposta de fase, e ndo apresenta oscilagdes
(ripple) no ganho da resposta, tanto na banda de passagem, quanto na banda de rejeicéo.
Contudo, apresenta uma banda de transicdo relativamente grande em relacdo a outras

aproximacdes. A funcéo de transferéncia deste filtro pode ser visualizada na Equacéo 3.

2 GZ
|H(jw)|? = ———
1+ (2) ©
Onde:
w = 2nf 4)

e H(jw) - fungdo de transferéncia em funcéo da frequéncia angular;
e o - frequéncia angular em radianos por segundo;

e G, -ganho DC;

e @, - frequéncia de corte em radianos por segundo;

e n - numero de elementos (ordem, polos) do filtro;

e f-frequéncia em Hertz.

A curva caracteristica da resposta desse filtro pode ser visualizada na Figura 7.
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Increasing n

> )

Figura 7 - Curva de resposta do filtro Butterworth [92]

3.3.3.2 Chebyshev |

E a mais utilizada entre as aproximacdes de Chebyshev. Como a aproximacio
Chebyshev 1l, possui uma banda de transicdo menor em relacdo a aproximacdo de
Butterworth da mesma ordem. Apresenta oscilagio no ganho de resposta na banda de
passagem, mas uma resposta plana na banda de rejeicdo. As oscilagfes na banda de passagem
correspondem a ordem do filtro, como pode ser visualizado na Figura 8 e na Figura 9. A

funcdo de transferéncia deste filtro pode ser visualizada na Equacdo 5.

2

H(jw)|? = .
1+ €272 (o) ®)
(]
Onde:
cos(n cos™1x), |x] <1
T, = 6
n(*) {cosh(n cosh™'x), |x] > 1 ©)

e ¢ - coeficiente de ondulacéo (ripple);

e T, - polinomial de Chebyshev da nésima ordem.
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A amplitude da oscilacdo na banda de passagem pode ser obtida pela equacéo a seguir:

1
ripple =

()

Y
e

Wo

Figura 8 - Curva de resposta do filtro Chebyshev I de ordem impar [92]

Y
e

Wo

Figura 9 - Curva de resposta do filtro Chebyshev | de ordem par [92]

3.3.3.3 Chebyshev 11

Ao contrario da aproximagado apresentada anteriormente, esta aproximagao apresenta
oscilacdo no ganho da resposta na banda de rejeicdo, mas ndo apresenta oscilacdo na banda de

passagem. Como na aproximacdo anterior, as oscilagdes correspondem a ordem do filtro,
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como pode ser visualizado na Figura 10 e na Figura 11. A funcdo de transferéncia deste filtro
pode ser visualizada na Equacao 8.

2
o

G
|H(jw)|? = -
1+—2 g
&1 (5r)

(o]

(8)

A amplitude da oscilacdo na banda de rejeicdo pode ser obtida pela equacgéo a seguir:

€

ripplecheby 11 /_1 T €2 (9)

1/A

Figura 11 - Curva de resposta do filtro Chebyshev 11 de ordem par [92]
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3.3.34 Eliptico

Também conhecido como aproximacdo de Cauer, possui uma banda de transicao
menor que a obtida através das aproximacBes de Chebyshev de mesma ordem. Esta
aproximacédo permite oscilagdes, correspondentes a sua ordem, uniformemente distribuidas na
banda de passagem e na banda de rejeicdo, como pode ser visto na Figura 12. A amplitude da
oscilacdo pode ser controlada individualmente.

O projeto de um filtro com esta aproximac&o é baseado no uso de tabelas ou expansao
de series, 0 que o torna ligeiramente mais complexo que um projeto dos filtros apresentados

anteriormente. Sua funcéo de transferéncia pode ser visualizada a seguir.

|H(jw)|* = o

a, 10

1+ €2R2 (—) (10
Wy

Onde:

Wps = /Wy * W (11)

e R, -polindmio eliptico da nésima ordem;
® wys - escalonamento de frequéncia;
e - frequéncia superior da banda de passagem;

e s - frequéncia inferior da banda de rejeicéo.
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Wp W,

Figura 12 - Curva de resposta do filtro Eliptico [92]

3.4 Analise Espectral

No Processamento de Sinais a Analise Espectral constitui uma forma alternativa de
identificar, descrever e analisar sinais que é complementar a analise no tempo.

Em uma grande variedade de sinais, o formato da onda no dominio do tempo é
irrelevante, pois as informacdes estdo contidas na frequéncia, fase e amplitude do sinal [93]. E
comum a existéncia de informacGes ocultas em forma de senoides tanto em sinais naturais,
como em sinais criados artificialmente.

A técnica classica para 0 mapeamento entre os dominios do tempo e da frequéncia é a
Transformada de Fourier, a qual se aplica a sinais deterministicos no dominio do tempo
continuo e energia limitada.

No Processamento Digital de Sinais, onde os sinais sdo caracterizados pela
periodicidade no tempo discreto, a Andalise Espectral pode ser obtida com o uso da
Transformada Discreta de Fourier (TDF).

3.4.1 Transformada Discreta de Fourier

A Transformada Discreta de Fourier € uma ferramenta matematica que converte uma

lista finita de amostras igualmente distribuidas de uma funcdo ou sinal, em uma lista de
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coeficientes de uma combinacéo finita de senoides ordenadas por frequéncia, com 0s mesmos
valores. Desta forma, realiza a transicéo entre os dominios do tempo e da frequéncia.
Normalmente esta transformada é executada através de algoritmos de FFT (Fast

Fourier Transform), desenvolvidos para possibilitar uma analise rapida do espectro do sinal.
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4 DESENVOLVIMENTO E VALIDACAO DO SISTEMA

Apesar de ser desejadvel uma total deteccdo e caracterizagdo comportamental de cada
individuo monitorado, como visto nos capitulos anteriores, tal feito encontra obstaculos tanto
na captacdo, quanto na interpretacdo dos dados.

A possibilidade de deteccdo de um aspecto do comportamento depende do principio de
monitoragdo utilizado e da existéncia de evidéncias consistentes desse comportamento no
ponto em que o sistema de monitorag&o esta localizado, caso o sensoriamento for baseado em
caracteristicas fisioldgicas do animal.

A escolha da acelerometria como base para este trabalho se deu pelo fato de, nédo
apenas o pastejo, foco principal do trabalho, mas também outras atividades relacionadas a
alimentacdo, relevantes ao contexto do trabalho, apresentarem atividades motoras bem
definidas.

O principio de monitoramento Bioacustico também foi considerado. Segundo Lynch et
al. (2013) [48], através da coleta de dados acusticos, foi possivel estimar até o tempo de
mastigacdo dos animais monitorados. Porém, o volume de dados envolvido na captacdo de
audio, muito superior ao volume de dados gerado na coleta de aceleracdo, dificulta ndo apenas
0 armazenamento, mas também uma possivel transmissdo e o processamento dos dados.

O rastreamento, por si, ndo possibilita a obtengdo das informacdes buscadas neste
trabalho. Porém, quando somado a dados fornecidos por outros sensores, pode facilitar o
processo de classificagdo, como visto na metodologia utilizada por Schwager et al. (2007)
[96]. A inclusdo de dados de rastreamento neste trabalho foi descartada devido ao elevado
custo das plataformas capazes de fornecer estes dados e a susceptibilidade a perda da
rastreabilidade quando o animal se encontra sob areas cobertas ou mesmo devido ao mau
tempo.

Com base na reducdo da carga de processamento e necessidade de memoria do sistema
de processamento, o sistema de classificacdo sera desenvolvido com base em caracteristicas
chave. Estas caracteristicas serdo definidas com base na anélise dos dados coletados a partir
do sistema de coleta selecionado, e deverdo fornecer evidéncias suficientes para a execucao

da classificacdo da atividade de Pastejo.
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4.1  Dispositivo de Coleta de Dados

O DCD selecionado para a realizacdo deste trabalho é um prototipo desenvolvido pela
empresa Chip Inside, e foi gentilmente cedido para a execucgéo deste trabalho. Sua concepcao
se deu especificamente para a geracdo de dados para analise comportamental. O dispositivo

pode ser visualizado na Figura 13.

Figura 13 - Dispositivo de Coleta de Dados

Este dispositivo possibilita a coleta de aceleragdo tridimensional com taxa de
aquisicdo e fundo de escala selecionaveis. Os dados de aceleracdo sdo armazenados em um
cartdo de memoria (micro SD), e disponibilizados em arquivos com tamanho pré-definido no
formato CSV (Comma-Separated Values). Sua autonomia varia de semanas a alguns meses,
dependendo da configuracdo utilizada. As caracteristicas fisicas do dispositivo podem ser

visualizadas na Tabela 3.
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Tabela 3 - Caracteristicas Fisicas do Dispositivo de Coleta de Dados

Largura 6,4cm

Altura 3,5cm
Profundidade 2cm
Peso sem bateria 219
Peso com bateria 699

4.1.1 Fixacéo do Dispositivo de Coleta dos Dados

O método e a posicdo de fixacdo do DCD foram selecionados de forma a minimizar
interferéncias e maximizar a excitagdo do dispositivo durante as atividades desejadas. Visto
que todo comportamento alimentar envolve diretamente a movimentacdo do maxilar do
animal, tornou-se desejavel que o DCD estivesse localizado junto, ou o mais proximo
possivel, do maxilar.

Com o posicionamento definido, iniciou-se o desenvolvimento de um invélucro para o
DCD, e de um dispositivo de fixacdo para o invélucro (Bugal). Ambos foram concebidos
través da parceria entre a empresa Chip Inside, o curso de Medicina Veterinaria e o PPGI.

O invélucro (Figura 14) foi impresso em um poli plastico chamado de PLA
(PolyLactic Acid). Este material é amplamente utilizado no processo de prototipagem por
oferecer uma grande resisténcia a impactos e possuir uma leveza excepcional. Estes aspectos
sdo fundamentais para suportar a rotina dos animais e minimizar o desconforto e consequente

interferéncia na aquisicdo dos dados para este trabalho.
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Figura 14 - Involucro do Dispositivo de Coleta de Dados

Como pode ser visualizado na Figura 15, o conjunto, formado pelo DCD e o
involucro, foi projetado e montado de forma que o encaixe entre estas pecas seja justo,
evitando a geracdo de ruidos mecanicos que pudessem comprometer as amostras de

aceleracao.

Figura 15 - Dispositivo de Coleta de Dados e Involucro

As caracteristicas fisicas deste conjunto podem ser visualizadas na Tabela 4.
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Tabela 4 - Caracteristicas Fisicas do Involucro com o Dispositivo de Coleta de Dados

Largura 7,2cm
Altura 4,7cm
Profundidade 3,1cm
Peso 53¢
Peso com o Dispositivo de Coleta 122¢g

O Bucal foi confeccionado artesanalmente a partir de uma fita de poliéster e possui
niveis de regulagem que possibilitam a fixacdo e o posicionamento adequado do involucro do
DCD junto ao maxilar do animal, sem restringir ou obstruir sua movimentagdo. O conjunto

montado pode ser visualizado na Figura 16.

Figura 16 - Bugal para a Fixacao do Involucro do Dispositivo de Coleta de Dados
junto ao Animal

As caracteristicas fisicas do Bucal e do conjunto completo podem ser visualizadas na
Tabela 5.
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Tabela 5 - Caracteristicas Fisicas do Bucal

Peso do Bugal 3509
Peso do conjunto (CDC, Invélucro e Bugal) 4729

4.2  Sistema de Classificacao

O sistema de classificacdo é formado por um algoritmo de classificacdo de atividades
com base no sinal extraido de um filtro de pré-processamento dos dados de aceleragdo. Tanto
o algoritmo quanto o filtro de pré-processamento foram desenvolvidos com base na analise

dos dados coletados conforme descrito a seguir.

4.2.1 Coleta de Dados

Os dados de aceleracdo foram coletados no rebanho de bovinos do Departamento de
Clinica de Grandes Animais da UFSM, com o auxilio de professores e alunos do curso de
Graduacao e P6s-Graduacao em Medicina Veterinaria.

Para a execucdo da analise foram realizadas duas coletas, ambas do mesmo animal,
totalizando 130 minutos. Durante as coletas, o animal foi solto em uma pastagem, podendo se
alimentar e locomover livremente junto a outros animais do rebanho. As caracteristicas do

animal utilizado nas coletas podem ser visualizadas na Tabela 6.

Tabela 6 - Caracteristicas do Animal

Raca Hereford
Peso Aprox. 380Kg
Idade <lano

Género Fémea
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A metodologia cléssica de observagdo de comportamento animal foi adotada como
referéncia para a analise e classificacdo dos dados de aceleracdo coletados. Esta metodologia
consiste na criacdo de etogramas a partir da observacdo visual periddica com a minima
interferéncia possivel.

O etograma € o registro das atividades executadas pelo animal monitorado durante um
periodo de tempo definido. O detalhamento do etograma depende basicamente dos aspectos
de interesse do estudo, e da capacidade de observacéo e registro do observador. Para a criacao
dos etogramas durante a coleta dos dados utilizados neste trabalho, foram observadas
atividades relativas a locomocdo e a alimentacéo do animal. A cada alteracdo de atividade, foi
gerado um registro da nova atividade e da hora de ocorréncia.

Como ferramenta de suporte e verificacdo suplementar dos dados, foi utilizado um
dispositivo de filmagem. Os etogramas criados durante as coletas foram revisados e
complementados a partir das filmagens.

A configuracdo utilizada no dispositivo de coleta para a aquisicdo dos dados de

aceleracao pode ser visualizada na Tabela 7.

Tabela 7 - Configuracdo utilizada no Dispositivo de Coleta de Dados

Eixos de captacdo ativos 3(X,Ye2)
Taxa de amostragem 100Hz
Escala 4G
Sensibilidade 0,0078G
Amostras por arquivo 30.000

O dispositivo foi orientado de forma que o eixo de captacdo X correspondesse a
aceleracdo lateral (esquerda-direita) da cabeca do animal, o eixo de captacdo Y
correspondesse a aceleracdo frontal (frente-tras) da cabega do animal, e o eixo de captagdo Z
correspondesse a aceleracdo de elevacao (baixo-cima) da cabeca do animal.

A orientacdo do dispositivo pode ser observada na Figura 17, onde os eixos de

captacdo estdo destacados com a devida orientacéo.
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Figura 17 - Orientagdo do Dispositivo de Coleta de Dados

O resultado da interacdo entre aceleracdo da gravidade e a acdo do animal pode ser

observado na Tabela 8.

Tabela 8 - Interagéo entre Acdo e Aceleracdo da Gravidade

Amostra positiva Amostra negativa
Eixo X Girar a cabeca para a direita Girar a cabeca para a esquerda
Eixo Y Cabeca erguida Cabeca baixa
Eixo Z Decubito dorsal Postura normal

4.2.2 Andlise dos Dados

Durante as coletas dos dados foram observadas as atividades relativas ao Ocio,
Ingestdo de Agua, Pastejo, Caminhada e Trote. Ap6s as coletas, foi feita a sincronia temporal
dos dados de aceleracdo com o0s etogramas criados a partir da observagdo. Esta etapa foi
necessaria devido a uma discrepancia entre o relogio utilizado para a criagdo dos etogramas e

o relégio do DCD.
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A manipulacdo e visualizacdo dos dados dos arquivos gerados pelo dispositivo de
coleta foram realizadas através do programa GNU Octave em plataforma Linux. Uma amostra
do sinal gerado pelos dados de aceleracéo coletados pode ser visualizada na Figura 18, onde a

aceleracao (G) € apresentada em funcdo do tempo (s).

] 200 400 Eoa a0o 1000 1200 1400
Aceleracan de amostra-completacsy, Unicades: Grs

Figura 18 - Sinal de uma Amostra Completa de Aceleracéo

Esta figura apresenta o sinal de aceleracdo coletado nos 3 eixos de captacdo do
dispositivo de coleta (X, Y e Z) com um tempo total de 1500 segundos. Esta visualizacdo
macroscéopica dos dados possibilita a identificacdo da aceleracdo em toda a amostra. A
variacao apresentada pelo sinal corresponde a basicamente a intensidade da movimentagéo, ao
passo que o deslocamento do sinal em referéncia ao ponto zero corresponde a postura
apresentada pelo animal.

Buscando um maior detalhamento, o processo de analise foi dividido em duas etapas:

Analise Subjetiva e Anélise Objetiva. Estas etapas sdo descritas a seguir.
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4221 Anélise Subjetiva

Durante esta etapa, os graficos gerados a partir dos dados de aceleracdo foram
comparados aos etogramas. O objetivo principal desta abordagem foi a identificacdo das
caracteristicas macroscépicas de cada atividade, e de padrBes que pudessem ser utilizados
como marcadores de transicdo entre as atividades verificadas.

Esta abordagem possibilitou a classificacdo das atividades em trés grupos de acordo
com as caracteristicas da aceleracdo dindmica, gerada a partir da movimentacdo, e da
aceleracdo estatica, gerada pela a postura do animal. Os grupos criados e as atividades que 0s

constituem estdo listados na Tabela 9.

Tabela 9 - Classificacdo de Atividades

Grupo Atividade Postura Movimentacéao
Ocio Ocio Ereta Baixa
) 3 Pastejo Cabisbaixa Média Alta
Alimentagéo _ _ i _ __ i
Ingestéo de agua Mais Cabisbaixa Média Baixa
Caminhada Ereta Média

Deslocamento

Trote Ereta Alta

A transicdo entre as atividades sempre é marcada pela alteracdo de pelo menos um dos
dois parametros utilizados para a criacdo dos grupos apresentados na Tabela 9. Porém, uma
alteracdo breve, ndo necessariamente caracteriza uma mudanca de atividade, mas pode
representar uma simples acdo isolada ou de reflexo que pode, ou ndo, ser considerada e
contabilizada no etograma. Exemplos desse tipo de ocorréncia podem ser visualizados na
Figura 19, que consiste em uma amostra geral, formada por dados de atividades distintas
identificadas de acordo com o etograma gerado durante a coleta.
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Figura 19 - Sinal de uma Amostra Geral de Aceleracdo com Identificacao das
Atividades

Esta amostra é composta por dados de Ocio, Trote, Pastejo (identificada pela cor roxa)
e Ingestdo de agua (identificada pela cor azul). Durante os periodos identificados como
Pastejo e Ingestdo de &gua, podem ser observadas alteracdes de postura momentaneas, onde o
animal passa de uma postura cabisbaixa para uma postura ereta, voltando em seguida para a
atividade interrompida. Estes eventos nao foram considerados na criacdo dos etogramas.

Nas amostras analisadas, estas alteracdes foram geradas por ocorréncias aleatdrias que
chamaram a atencdo do animal, como a aproximagdo de animais concorrentes ou ruidos,
fazendo com que, por instinto ou curiosidade, o animal fizesse um reconhecimento do

ambiente ao seu redor.

4222 Anélise Objetiva

Para possibilitar uma analise objetiva, os dados de aceleracdo foram divididos em
amostras segundo as atividades registradas nos etogramas.

Os aspectos observados nesta etapa foram a amplitude de aceleracdo (G) de cada eixo
em funcdo do tempo (s), e o espectro de frequéncias (Hz) apresentado em cada amostra.
Todas as amostras tiveram seu tamanho padronizado em 5 segundos para manter a mesma

proporcao na analise do espectro de frequéncias.
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42221 Anélise da Amostra de Ocio

Amostras de Ocio podem ser utilizadas como referéncia de postura do animal. Durante
0 Ocio, 0 animal pode apresentar movimentos ndo repetitivos, sendo em sua maioria, relativos
a alteragdo do seu campo de visdo. Tais movimentos possuem uma componente
predominantemente alinhada com o eixo X do dispositivo de coleta, e em geral sdo sutis e de
dificil observacao.

Como pode ser visto no gréfico de aceleracdo da Figura 20, a aceleracdo gerada pela
gravidade, componente continua, esta predominantemente alinhada com o eixo Z, apesar de
apresentar pequenas parcelas nos outros eixos. A distribuicdo de aceleracdo entre 0s eixos Y e
Z esta ligada a postura do animal. A componente apresentada no eixo X pode ser devida a
uma leve inclinagéo lateral do dispositivo de coleta ou a forma anatdmica do animal. Este
desalinhamento permaneceu constante em todas as amostras analisadas e ndo representa
obstaculo para o restante das analises.

Os gréaficos de espectro das amostras confirmam a existéncia de movimentos de baixa
frequéncia no eixo X. Vale ressaltar que os trés eixos apresentam valores superiores a escala

limite do gréfico para a frequéncia ‘0’ devido a componente continua existente em cada eixo.
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Figura 20 - Sinal de Aceleracio e Espectro da Amostra de Ocio
42222 Anélise das amostras de Alimentacao

Este grupo ¢é formado pelas atividades de Ingestio de Agua e Pastejo.
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A partir da observacdo dos graficos de aceleracdo destas atividades (Figura 22 e

Figura 22), foi verificada uma alteracdo nos niveis de aceleracdo continua dos eixos Y e Z em

relacdo aos niveis apresentados durante o Ocio. Esta inversdo se deve a alteracio de postura

do animal nestas atividades.

Durante as atividades de alimentacdo observadas, o animal permanece cabisbaixo,

fazendo com que o dispositivo de coleta seja rotacionado em um angulo superior a 45° em

torno do eixo X do dispositivo de coleta. Com o0 aumento do angulo formado entre o0 eixo Y e

o0 plano horizontal, o valor de aceleracdo continua é transferido do eixo Z para o eixo Y.

Além da redistribuicdo da componente continua, a aceleracdo dos trés eixos apresenta

disturbios referentes & movimentagio periodica, ausente no Ocio. Outra diferenca em relagio
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ao Ocio, esta no fato de os eixos Y e Z apresentarem uma aceleracdo dindmica maior que o
eixo X.

O espectro de frequéncias apresentado pelas amostras das duas atividades evidencia
uma presenca significativa de frequéncias abaixo de 12,5Hz, com picos desencontrados nos
trés eixos para a amostra de Pastejo, e coincidentes para os eixos Y e Z para a Ingestéo de
Agua. Porém, a frequéncia de ocorréncia dos picos, em ambas as atividades, foi diferente em
cada uma das amostras analisadas. A alteracdo da localizacdo dos picos no espectro de
frequéncias destas atividades parece estar relacionada a presenca de animais concorrentes em
torno do animal monitorado durante a alimentacg&o, e as caracteristicas do alimento no caso do

Pastejo. A presenca de concorréncia faz com que o animal acelere sua atividade.

-l o i
a0 40 &0
FFT de amostra-pastejo.cay. Unidades: Ampl § Hz

Figura 21 - Sinal de Aceleracdo e Espectro da Amostra de Pastejo



65

FFT de amostra-agua.csy. Unidades: ampl | Hz

Figura 22 - Sinal de Aceleracio e Espectro da Amostra de Ingestdo de Agua

42223 Analise das Amostras de Deslocamento

Este grupo engloba atividades de Caminhada e Trote.

Os gréficos das atividades deste grupo (Figura 24 e Figura 24) apresentam
caracteristicas de postura similares a postura apresentada durante o Ocio, onde o0 eixo Y
mantem valores de aceleracdo predominantemente superiores aos valores de aceleracdo
apresentados no eixo Z, e componentes periddicas na mesma faixa de frequéncias encontradas
no grupo de atividades de alimentacéo.

As principais diferengas ficam em torno dos niveis de aceleracdo dindmica. Enquanto
o nivel dos distarbios apresentados nas amostras de Caminhada é inferior ao nivel dos os
distarbios apresentados nas atividades do grupo de alimentacdo, o nivel dos disturbios do

Trote € muito superior, facilitando a distingdo entre as atividades de deslocamento.
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No espectro de frequéncias, a Caminhada apresenta, na grande maioria das amostras,
um pico distinto nos eixos Y e Z, apesar de sua posigéo variar em frequéncia de acordo com a
amostra.

O espectro de frequéncias do Trote, também apresenta variagdes entre as amostras,
possuindo multiplos picos nos trés eixos, predominantemente distribuidos em frequéncias
abaixo de 10Hz.
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FFT de amostra-caminhada.csy. Unidades: Ampl f Hz

Figura 23 - Sinal de Aceleracdo e Espectro da Amostra de Caminhada
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Figura 24 - Sinal de Aceleracdo e Espectro da Amostra de Trote

4223 Conclusdes de Analise

A partir das andlises Subjetiva e Objetiva, podem ser apresentadas as seguintes
conclusdes:

e Segundo a andlise de espectro das amostras, a classificacdo direta das
atividades com base na aplicacdo de filtros é dificultada pela variacdo das
componentes presentes em diferentes amostras da mesma atividade;

e A auséncia de componentes significativas em frequéncias superiores a 12,5Hz
apontam para a possibilidade de reducdo da taxa de amostragem da coleta de
dados;

e Os dados obtidos a partir da aceleracdo no eixo X séo irrelevantes para a
caracterizacdo do pastejo perante as outras atividades;

e Uma alteracdo breve de qualquer pardmetro ndo necessariamente caracteriza

uma mudanca de atividade, porém, pode ser considerada;
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e EXxistem evidéncias consistentes de que é possivel separar o Pastejo das outras
atividades observadas a partir da postura do animal.
Com base nestas conclusdes, optou-se pela utilizacdo de um filtro Passa Baixas como
meio de extracdo de dados de postura para a classificacdo da atividade de Pastejo. A
utilizacdo deste filtro deve suprimir sinais relativos a movimentos rapidos, nao desejaveis para

a verificacao da postura.

4.2.3 Desenvolvimento do filtro

A partir da variacdo observada na andlise do espectro das amostras, foi executada uma
varredura na frequéncia de corte do filtro Passa Baixas, em frequéncias ligeiramente abaixo
da faixa de frequéncias de maior incidéncia verificada, visando o0 maximo de estabilidade com
0 menor atraso possivel para a verificagdo da postura.

Na busca de alternativas para a reducdo de carga de processamento e necessidade de
memoria foram avaliadas as aproximacGes Butterworth, Chebyshev I, Chebyshev Il e
Eliptico. Estes fatores se tornam limitantes em analises de amostras de grande porte e na
portabilidade do sistema para plataformas embarcadas.

Para as aproximacOes Chebyshev | e Eliptico, a variagdo méxima admitida na Banda
de Passagem foi de 3dB. A atenuacdo minima admitida na Banda de Rejeicdo para as
aproximacdes Chebyshev 1l e Eliptico foi de 40dB. As combinacdes entre as caracteristicas de
corte e aproximacdes avaliadas podem ser visualizadas na Tabela 10.

A avaliacdo dos filtros foi feita através da comparacdo visual entre o grafico dos dados
de aceleracdo filtrados e o etograma. O melhor resultado foi obtido a partir de um filtro
Chebyshev |, cujas caracteristicas estdo listadas na Tabela 11. Os graficos de amplitude e fase

deste filtro podem ser visualizados na Figura 25.



Tabela 10 - Filtros Avaliados
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Frequéncia minima da Banda de Rejei¢édo (Hz)

0,2 0,4 0,8 1
Chebyshev | Chebyshev |
0,05 Chebyshev 11 Chebyshev 11 Butterworth
- Eliptico Butterworth
%—: Chebyshev | Chebyshev | Chebyshev |
§ 0,1 Chebyshev 11 Chebyshev 11 Chebyshev 11 Butterworth
§ Eliptico Eliptico Butterworth
5'% Chebyshev | Chebyshev | Chebyshev |
E 0,2 Chebyshev 11 Chebyshev 11 Chebyshev 11
e Eliptico Eliptico Butterworth
:é Chebyshev | Chebyshev |
2 0,4 Chebyshev I Chebyshev I
%’_ Eliptico Eliptico
L Chebyshev |
0,8 Chebyshev Il
Eliptico

Tabela 11 - Caracteristicas do Filtro Selecionado

Frequéncia maxima da Banda Passante

Frequéncia minima da Banda de Rejei¢édo

Variagdo maxima na amplitude da Banda de Passante

Frequéncia maxima de trabalho

Ganho méaximo na Banda de Rejeicdo

Ordem

0,1Hz
0,2Hz

100Hz (taxa de amostragem)

3dB
40dB
5
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Filtro Fassa Baixa Chebyshev Tipo |, Ordern 5
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Figura 25 - Amplitude e Fase do Filtro

A efetividade do filtro pode ser visualizada na Figura 26, onde o gréfico superior
apresenta os dados de aceleracdo dos eixos Y e Z da amostra geral apresentada anteriormente,
e o grafico inferior apresenta o resultado obtido apds a passagem destes dados pelo filtro.

Os dados filtrados facilitaram a verificacdo do angulo formado entre o eixo Y e 0

plano horizontal, que foi obtido através da seguinte equacao:

a = acrsen(|Y]) (12)

Utilizando os valores filtrados da aceleracdo no eixo Y das amostras de Pastejo, foram
obtidos angulos predominantemente entre 50° e 60°, com rapidas variagdes (picos) acima
desta faixa. A partir das amostras de Ingestio de Agua foram obtidos &ngulos
predominantemente entre 60° e 80°, com répidas variagbes acima e abaixo desta faixa em

algumas amostras.
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A diferenca entre a angulagéo verificada durante estas atividades pode ser explicada
pela necessidade de imersdo do focinho para possibilitar a succdo durante a Ingestio da Agua,
0 que requer uma angulacao ligeiramente maior.

A faixa de angulacdo apresentada durante o Pastejo ndo sofreu alteracdo com a

variacdo da altura da pastagem, nem com a variacdo da angulacédo do terreno.

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Fesultado do processamento do arguivo: amostra-geral.csy

Figura 26 - Sinal Original e Filtrado da Amostra Geral de Aceleragéo

Como pode ser observado no grafico com dados filtrados, ambos 0s eixos iniciam com
valores nulos e apresentam um atraso em relacdo aos dados originais. Isto é devido a

componente integrativa do filtro.
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4.2.4 Identificacdo da Postura

Para a identificacdo da postura foi criado um algoritmo de varredura e comparagdo dos
valores referentes a aceleracdo filtrada dos eixos Y e Z. Os valores de aceleracdo foram
transferidos dos arquivos CSV para vetores, onde foi executada a aplicagdo do filtro,
atualizando os vetores com os dados filtrados.

A angulacdo minima entre o eixo Y e o plano horizontal utilizada para considerar o
animal cabisbaixo foi de 45°, pondo em que o eixo Y deixa de apresentar valores de
aceleracdo maiores que os valores do eixo Z. Esta abordagem simplificou o algoritmo e ndo
comprometeu o resultado final.

A partir da comparacédo foi gerado um novo vetor (“Cabisbaixo”) para a identificacdo
da postura junto ao grafico da aceleracdo processada da amostra, onde o valor ‘1’ representa a
postura cabisbaixa, e o valor ‘-1’ representa a postura normal. Vale ressaltar que a postura
cabisbaixa € apresentada em ambas as atividades do grupo de Alimentacdo, de forma que,
para identificar corretamente o Pastejo, a atividade de Ingestdo de Agua também precisa ser
identificada.

O fluxograma do algoritmo e os graficos resultantes podem ser visualizados na Figura
28 e Figura 28 respectivamente.
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Figura 27 - Algoritmo de Identificagdo da Postura

Na Figura 28, pode ser observada uma inconsisténcia entre a classificacdo de atividade
baseada no etograma e a classificacdo de postura gerada pelo algoritmo. A primeira
ocorréncia de postura ereta destacada no grafico de dados de aceleracdo integral e
desconsiderada na criacdo do etograma foi considerada pelo algoritmo de classificacdo como
uma mudanca de atividade, e contabilizada como tal. O mesmo néo se repete nas ocorréncias
seguintes.

Uma anélise mais precisa da amostra indicou que a atividade divergente apresentou
um tempo de ocorréncia de 5s, ao passo que as ocorréncias nao divergentes apresentaram um
tempo maximo de 2s. Este comportamento se manteve consistente durante a andlise do

restante das amostras.
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Resultado do processamento do arguivo: amostra-geral .csy

Figura 28 - Sinal Original com Identificagdo das Atividades e Filtrado com o
Resultado da Identificacdo da Postura pelo Algoritmo

4.2.5 Identificacdo do Pastejo

Como observado anteriormente, a angulagdo formada entre o eixo Y e o plano
horizontal durante a Ingestdo de Agua € ligeiramente superior & angulagio formada durante o
Pastejo. Esta caracteristica foi utilizada como fator de diferenciacédo entre as duas atividades.

Devido as sobreposicdes causadas pelas oscilacbes de angulacdo apresentadas durante
as duas atividades, o algoritmo foi alterado de forma que, ao detectar a postura cabisbaixa, as
amostras de aceleragdo contidas no intervalo de apresentacdo desta postura, que formassem
uma angulagdo superior a 60° fossem contabilizadas como forma de verificar o tempo de
manifestacdo de angulos superiores a este valor. Ao verificar uma nova alteracdo de postura,
ou chegar ao final do arquivo, o vetor de classificacdo (“Pastejo™) é atualizado com base no
tempo em que a angulacdo permaneceu superior a 60°. Se o tempo for inferior a 5 segundos, a

atividade é classificada como Pastejo.
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A desclassificacdo do Pastejo baseada em uma angulacdo superior a 60° durante um
tempo fixo, superior a 5s, pode levar a uma classificacdo errbnea em casos onde o animal
mantem a atividade de Pastejo em intervalos prolongados. No entanto, nenhum evento de
classificacdo erronea causada devido ao tempo prolongado de atividade de Pastejo foi
verificado durante o desenvolvimento deste trabalho.

O fluxograma do algoritmo e os graficos resultantes podem ser visualizados na Figura
30 e Figura 30.

A partir dos graficos apresentados na Figura 30 pode ser observado que a classificacao
do Pastejo foi efetuada de forma consistente, eliminando efetivamente a atividade de Ingestdo
de Agua.
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Figura 29 — Fluxograma de Identificacdo do Pastejo
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Figura 30 - Sinal Original com Identificagdo das Atividades e Filtrado com o
Resultado da Identificacdo do Pastejo pelo Algoritmo

4.2.6

Informagdes Adicionais
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Apesar de ndo fazer parte do escopo principal deste trabalho, a Ingestdo de Agua

fornece dados importantes sobre a rotina dos animais. Visando a apresentacdo desta

classificacdo, foi acrescentado ao algoritmo um novo vetor de classificacdo (“Agua”) para

possibilitar a identificacdo desta atividade nos graficos apresentados.

Além das informag@es graficas sobre o Pastejo e a Ingestdo de Agua, foi acrescentada

ao algoritmo a apresentacdo de informagdes sobre o tempo de ocorréncia de cada atividade,

além do tempo néo classificado.

O fluxograma do algoritmo final, bem como os graficos e as informacdes obtidas a

partir do algoritmo sdo apresentados a seguir.
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Fesultado do processamento do arguivo: amostra-geral .csy

Figura 32 - Sinal Original com Identificacao das Atividades e Filtrado com o
Resultado da Identificacdo do Pastejo e da Ingestdo de Agua pelo Algoritmo
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File Edit View Search Terminal Help

octave:10= processar ("amostra-geral.csv")
Amostras_de aceleracac = 40000

Unidade_de retorno = Minutos

Tempo_total do_arquive = 6.6667
Tempo_de_pastejo = 4.6152

Tempo_de 1ngestac_de agua = 1.6552
Tempo_de_atividades nao_classificadas = 0.39633
octave:11= JJ

Figura 33 - Dados Retornados pelo Algoritmo

A Figura 33 apresenta uma janela do terminal de acesso ao GNU Octave onde foi
executada uma chamada do sistema de classificacdo para o processamento do arquivo
amostra-geral.csv. Como pode ser observado, as informacdes retornadas séo:

e Numero de amostras de aceleracdo contidas no arquivo;

e Unidade dos dados retornados;
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e Tempo total do arquivo;
e Tempo de pastejo;
e Tempo de ingestdo de agua;

e Tempo de atividades n&o classificadas.

4.3  Validagdo

A validacdo do sistema de classificacdo foi executada a partir de dados coletados em
um animal do mesmo rebanho do animal utilizado na coleta dos dados para a analise, com
caracteristicas de tamanho e peso similares, em duas coletas distintas, a campo e confinado,
totalizando aproximadamente 120 minutos, seguindo 0 mesmo processo utilizado na coleta
dos dados utilizados para a analise inicial e criacdo do sistema de classificacéo.

Ao passo que os dados coletados a campo contém amostras de todas as atividades
analisadas neste trabalho, os dados coletados durante o confinamento n&o contém amostras de
atividades de alimentagdo e foram incluidos na fase de validacdo como forma de verificar
efetivamente a robustez do sistema de classificacdo. Vale ressaltar que o sistema desenvolvido
neste trabalho tem como objetivo principal fornecer informacGes sobre o tempo de Pastejo,
atividade apresentada somente quando o animal esta a campo.

Os dados para a validagdo foram coletados a partir do mesmo dispositivo, com as
mesmas configuracdes utilizadas na coleta inicial. Os arquivos gerados pelo dispositivo
durante cada coleta foram acessados sequencialmente e de forma ininterrupta.

A partir destes dados foram verificados:

e O erro no tempo de ocorréncia das atividades - diferenca entre o tempo
contabilizado nas atividades registradas nos etogramas e o tempo informado
pelo sistema de classificagao;

e A ndo deteccdo de atividades - ndo deteccdo de alteracbes momentéaneas de
atividade;

e A classificagdo erronea de atividades - classificagdo de uma atividade como

outra (ex. classificar o Trote como Pastejo).
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Como referéncias para esta verificacdo foram utilizadas as filmagens e os etogramas
feitos durante a coleta dos dados. Os etogramas foram complementados a partir das filmagens
visando o maior detalhamento possivel.

O resultado das verificacdes pode ser visualizado na tabela a seguir.

Tabela 12 - Resultado da Validacdo do Sistema

Erro no tempo de ocorréncia das atividades <3%
Né&o deteccdo de atividades (tempo de ocorréncia < 3s) <20%
Né&o deteccdo de atividades (tempo de ocorréncia entre 3s e 5s) <4,5%
N&o deteccéo de atividades (tempo de ocorréncia > 5s) 0%
Classificacdo erronea <1,7%

A classificacdo errbnea ocorreu apenas na classificacdo dos dados coletados a partir de
animais confinados, onde outras atividades foram classificadas brevemente como Pastejo,

representando um total de 1,68% do tempo total da amostra.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho assumiu como objetivo a concepg¢do de um sistema que possibilite a
obtengdo de informagdes relativas ao tempo de Pastejo com base em dados de aceleragéo
tridimensionais coletados por um dispositivo de monitoracdo fixado ao animal, obtendo as
informacdes desejadas a partir da utilizacdo de filtros desenvolvidos com base na analise
espectral dos dados, e algoritmos de identificagdo comportamental. Tal objetivo foi atingido a
partir da aplicacdo dos conhecimentos obtidos com a Revisdo Bibliogréfica e estudo da
Fundamentacédo Tedrica.

A escolha do principio de monitoracdo, bem como do posicionamento do dispositivo
de monitoracdo, mostraram-se adequadas, fornecendo evidéncias suficientes para a
identificacdo da postura como caracteristica chave para o desenvolvimento do sistema de
classificacdo da atividade de Pastejo.

A utilizacdo do filtro como elemento de pré-processamento do sistema reduziu
consideravelmente a complexidade do sistema de classificacdo. A utilizacdo da anélise
espectral para o levantamento das caracteristicas necessarias, bem como sele¢do adequada do
filtro, se mostraram essenciais para esta reducao.

A metodologia utilizada, apesar de exigir um tempo maior de analise e
desenvolvimento, se mostrou valida, possibilitando a concepcdo de um sistema de
classificacdo simples, e com grande potencial para operacdo embarcada, tendo em vista a
baixa ordem do filtro de pré-processamento utilizado (ordem 5), e a simplicidade do
algoritmo em relacdo aos algoritmos apresentados na Revisdo Bibliogréafica.

Os resultados apresentados na validacéo sdo satisfatorios e comprovam a eficiéncia de
classificacdo do sistema nas condi¢des testadas até 0 momento.

51 Trabalhos Futuros

O sistema desenvolvido neste trabalho pode ser aperfeicoado. O aperfeicoamento pode

ser obtido a partir da realizacdo das seguintes agdes:
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Realizacdo de testes extensivos a campo e em confinamento com animais de
diferentes portes e racas a fim de possibilitar uma melhor avaliacdo da
eficiéncia e a execucdo de possiveis ajustes;

Verificacdo do impacto da reducdo da taxa de amostragem, passo significativo
para a utilizacdo do sistema em plataformas embarcadas;

Implementacdo da classificacdo do restante das atividades ja identificadas;
Obtencéo e analise de amostras e inclusdo da classificacdo de outras atividades
passiveis de detec¢éo;

Desenvolvimento de uma interface mais amigavel,

Portar o sistema de identificacdo para uma plataforma embarcada de forma a

viabilizar a transferéncia de dados remota.
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