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RESUMO

A pecudria bovina de corte desempenha um papel fundamental na economia brasileira,
sendo uma das principais fontes de renda do pais. Durante as varias etapas da produgdo,
como procedimentos veterindrios, pesagens e transporte, os animais sdo frequentemente
submetidos a diferentes niveis de manejo, cada um com seu potencial de causar estresse
nos animais. O estresse desenvolvido pelos animais pode ter um impacto significativo
nas propriedades da carne, desde a redu¢do da sua qualidade até torné-la inadequada para
o consumo humano. Adicionalmente, um manejo mal conduzido pode resultar em lesdes
nos animais, que variam de leves hematomas a situa¢des que levam a morte do animal,
resultando em perdas econdmicas para produtores e frigorificos, além do sofrimento dos
proprios animais. O objetivo deste trabalho foi de avaliar diferentes abordagens para a
identificagc@o da ocorréncia de estresse nos animais por meio dos sons emitidos durante o
manejo. A avaliacdo foi desenvolvida de duas formas: (i) a implementacdo de diferentes
arquiteturas de redes neurais, incluindo MLP (Multilayer Perceptron), LSMT (Long
Short-Term Memory) ¢ CNN (Convolutional Neural Network), utilizando MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) para extragao das caracteristicas acusticas e (ii) a andlise
estatistica de parametros acusticos de vocalizacdes, como a frequéncia fundamental
(FO), os formantes do espectro (F1 - F4), jitter, shimmer, harmonia e intensidade. Os
resultados obtidos revelaram que as redes neurais convolucionais atingiram melhores
taxas de classificacdo de estresse (Fl-score = 98,76%), seguidas pelas redes MLP
(F1 = 90,07%) e LSTM (F1 = 85,61%). Na anélise acustica observou-se diferencas
significativas (p < 0,001) entre os parametros das vocalizagdes de estresse € ndo estresse
em grande parte dos casos, reforcando a viabilidade de utilizar caracteristicas acusticas

para identificar o estado emocional dos animais durante o manejo.

Palavras-chave: Andlise acustica; Bem-estar animal; Pecudria de precisdo; Redes

neurais artificiais.



ABSTRACT

Beef cattle farming plays a fundamental role in the Brazilian economy, being one of
the main sources of income for the country. During various stages of production,
such as veterinary procedures, weighing, and transportation, animals are often subjected
to different levels of handling, each with its potential to cause stress in the animals.
Stress developed by the animals can have a significant impact on the properties of the
meat, ranging from reducing its quality to making it unsuitable for human consumption.
Additionally, poorly conducted handling can result in injuries to the animals, ranging
from minor bruises to situations that lead to the death of the animal, resulting in
economic losses for producers and slaughterhouses, as well as the suffering of the animals
themselves. The aim of this study was to evaluate different approaches to identifying
the occurrence of stress in animals through the sounds emitted during handling. The
evaluation was carried out in two ways: (i) the implementation of different neural
network architectures, including MLP (Multilayer Perceptron), LSMT (Long Short-Term
Memory), and CNN (Convolutional Neural Network), using MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) for acoustic feature extraction, and (ii) the statistical analysis
of acoustic parameters of vocalizations, such as fundamental frequency (FO), spectral
formants (F1 - F4), jitter, shimmer, harmonicity and intensity. The results showed
that convolutional neural networks achieved better stress classification rates (F1-score
= 98.76%), followed by MLP networks (Fl-score = 90.07%) and LSTM (F1-score =
85.61%). In the acoustic analysis, significant differences (p < 0.001) were observed
between the parameters of stress and non-stress vocalizations in most cases, reinforcing
the feasibility of using acoustic characteristics to identify the emotional state of animals

during handling.

Keywords: Acoustic analysis; Animal welfare; Artificial neural networks; Precision

livestock farming.
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1 INTRODUCAO

1.1 Producao, transporte e bem-estar animal

A pecudria bovina de corte é uma das principais atividades geradoras de renda
no Brasil, com a produg¢do estimada em 213 milhdes de cabecas de gado (IBGE, 2018).
Este setor é responsédvel por 6% do PIB brasileiro, sendo o maior produtor, consumidor
e exportador de carne do mundo. Mesmo com esse volume de produgdo, o setor de
bovinocultura de corte busca maior produtividade, com foco principalmente no aumento
na qualidade da carne produzida, uma vez que a exportagdo para mercados de maior valor
agregado exige padrdes rigidos quanto aos procedimentos adotados na producao e criagdo
dos animais (COSTA, 2000).

O perfil dos consumidores tem mudado nos dltimos anos, com uma maior
exigéncia quanto a qualidade da carne produzida. Além dos aspectos especificos de
qualidade da carne como sabor, maciez, aroma, entre outros, um crescente nimero de
consumidores passou a se preocupar com os aspectos relacionados a forma de criagdo
e tratamento dos animais. Mercados especificos, como o de paises da Unido Europeia,
consideram pagar um valor elevado em carnes quando ha a garantia de bem-estar animal
durante a producao (MOLENTO, 2005).

O bem-estar animal estd relacionado com os conceitos de necessidades bdsicas:
liberdade, felicidade, adaptagdo, controle, sentimentos, sofrimento, dor, ansiedade,
medo, tédio, estresse e saide. Alteracdes fisiologicas como aumento da frequéncia
cardiaca, doengas, resposta imunoldgica reduzida e ferimentos, bem como alteracdes
comportamentais como automutilacdo e agressividade sdo sinais que indicam que o
animal estd em condi¢des precédrias de bem-estar (MOLENTO, 2005). O bem-estar é
uma caracteristica individual do animal, variando dentro de uma escala de muito bom
a muito ruim como resultado do que lhe é oferecido pelo homem. Em outras palavras,
o homem ndo concede ou retira o bem-estar do animal, mas sim fornece condi¢des que
podem aumentar ou diminuir esse estado individual (COSTA, 2000).

Dentre as fases de producdo da bovinocultura, o processo de transporte dos
animais entre as fazendas e frigorificos usualmente tem um impacto negativo no bem-estar
e pode ter um efeito nocivo a qualidade final da carne produzida. O bem-estar do animal
nessa etapa de pré-abate estd diretamente relacionado com o manejo adequado nas fases

de embarque, deslocamento e desembarque, onde a ndo ado¢@o de boas praticas resultam
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em estresse, contusdes, e até mesmo em mortes de animais (COSTA, 2000). A ocorréncia
de estresse no animal durante esta etapa altera as propriedades da carne, tornando-a
mais seca, escura, dura e, consequentemente, de menor qualidade. Além disso, partes
lesionadas da carne necessitam ser removidas, o que gera prejuizos financeiros para os
produtores ou para os frigorificos (SCHWARTZKOPF-GENSWEIN et al., 2012).

A sua condug¢do de animais para ambientes desconhecidos € um indutor
importante de estresse (COSTA, 2000). Com a intencdo de acelerar o processo de
embarque e desembarque, comumente sdo utilizados estimulos: cutucdes, choques
elétricos e gritos sao exemplos. Essas acdes estressam ainda mais o animal, aumentando
a sua agressividade e, consequentemente, o risco de acidentes. Outro fator que agrava
a situagdo € a capacidade do animal de reconhecer pessoas e estabelecer ligacdes com
determinadas situacdes e sensagdes. Ao vivenciar uma experiéncia negativa, o animal
procura evitar as situacoes relacionadas a ela, fugindo, lutando e dificultando o manejo.
Outros fatores que podem afetar o bem-estar animal durante o transporte sdo a experiéncia
e treinamento do motorista, 0 manejo no embarque e no desembarque, a densidade de
carregamento, a duracdo e a distincia do transporte, o tipo de caminhdo utilizado e a
idade, o tamanho e a condicao do animal (SCHWARTZKOPF-GENSWEIN; GRANDIN
et al., 2014). Além desses fatores, as estradas em mds condi¢des, o clima extremo,
a umidade, a ventilac@o insuficiente, a vibracdo, o barulho, o transporte de grupos de
animais desconhecidos e a privacdo de alimento e d4gua também sao fatores geradores de
estresse (DAMTEW et al., 2018). A Tabela 1 apresenta as causas e consequéncias de

estresse durante o transporte.

Tabela 1 — Tipos de estresse e suas causas € consequéncias durante o transporte

Estresse Causa Consequéncias
Comportamental | Ambiente desconhecido, restricdo, | Medo, interagdo agressiva
barulho, superlotacao, grupos
desconhecidos
Nutricional Jejum Desidratagdo e fome
Fisico Superlotacdo, grupos desconhecidos, | Hematomas e lesoes
condi¢des da estrada, habilidade do
motorista, chifres
Infectuoso Poeira, exposicao Doenga respiratdria

Fonte: Adaptado de (DAMTEW et al., 2018)

Como consequéncia do estresse, o pH da carne aumenta, adquirindo as

propriedades DFD (do inglés, dark, firm, dry — ou escura, dura e seca), o que reduz
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significativamente a qualidade da carne produzida e acarreta em prejuizos financeiros
para os produtores, visto que uma carne com essas caracteristicas nao pode ser vendida
para consumo humano (JORQUERA-CHAVEZ et al., 2019).

Hopkins, Bruce e Li (2016) apontam que, na Austrdlia, a incidéncia de carne
escura em carcaca de bovinos € de 10%, causando prejuizos financeiros estimados em
aproximadamente AU$ 36 milhdes por ano para a industria bovina (R$ 116,69 milhdes,
em valores de janeiro de 2024). No Brasil, Neto et al. (2015) verificaram a ocorréncia de
lesdes em 42,4% das carcacas de bovinos devido ao transporte € manejo, acarretando em
perdas financeiras que podem ultrapassar R$ 200 mil por ano para um frigorifico de porte
médio. Essa situacdo demanda uma reformulacdao dos métodos utilizados atualmente no
manejo e transporte dos animais, tanto para melhores condi¢des de bem-estar do animal,
quanto para maior lucratividade dos produtores.

A identificacdo de estresse em um grupo de animais pode ndo ser uma tarefa
simples para pessoas que nao estejam acostumadas ao manejo desses animais ou que
nao considerem que essa identificacdo seja importante. Processos de transporte de gado
bovino sdo feitos em diversos hordrios e ndo hd seres humanos capazes de identificar
situacdes de extremo estresse, pois 0s animais ndo sdo acompanhados o tempo todo,
seja no processo de transporte ou em outras situacdoes. Dessa forma, a identificacdo
automatizada de estresse do gado é desejavel para que um sistema de alerta possa ser
construido, avisando as pessoas mais proximas de situa¢des que violem o bem-estar dos

animais.

1.2 Objetivos e delineamento da proposta

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudo sobre a capacidade de redes
neurais artificiais discernirem entre vocaliza¢es de gado bovino em situagdes de estresse
e de ndo estresse.

O equipamento para coleta dos dados, construido para os fins deste trabalho,
contém cameras, microfones e sensores para captacao de dados do ambiente. A ideia
inicial deste trabalho era embarcar o equipamento em um caminhdo de transporte de
gado para coletar dados de transporte e, posteriormente, analisa-los para a identificacdo
dos principais fatores que afetam a qualidade de vida dos animais durante a etapa de
transporte. Esse objetivo ndo pode ser alcancado em virtude de questdes proprias das

empresas de transporte contactadas. Dessa forma, o método de coleta foi alterado
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para outro ambiente, com maior controle, e somente os sons foram usados nas anélises
realizadas. Considera-se que essa andlise € importante, pois a coleta de imagens no
processo de transporte € dificultada por condi¢des de iluminacdo e trepidagao.

As hipéteses de pesquisa que serdo trabalhadas ao longo do texto sdo as seguintes:

1. Os sons emitidos por animais estressados sido diferentes daqueles emitidos por

animais mais tranquilos.

2. A andlise dos sons emitidos pelos animais pode ser executada em tempo real para

verificacao de situacdes de estresse.

Considerando os objetivos do trabalho e as hipéteses de pesquisa apresentadas

anteriormente, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

1. Construir um equipamento experimental de coleta de dados das varidveis
ambientais do processo de transporte, imagens e sons dos animais transportados,

que possa ser embarcado em um caminhdo de transporte de gado.

2. Analisar diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais (ANN) para verificacio
de suas capacidades de discernimento entre sons relacionados a situacdes de

estresse e de ndo estresse.

3. Implementar uma solugdo de software que seja capaz de discernir os sons emitidos

pelos animais, identificando situacdes de estresse.

1.3 Organizacao do trabalho

O texto do deste projeto de dissertacao estd organizado como se segue:

O Capitulo 1 estd organizado em trés secdes, a saber: a Secdo 1.1 traz a
caracterizacao do problema que serd abordado neste trabalho, em especial, as questdes
referentes ao transporte de gado de corte e seus impactos ambientais, econdmicos e
de bem-estar animal; a Secdo 1.2 traz a descricdo do objetivo geral, problemas de
pesquisa e dos objetivos especificos do trabalho; esta Secdo 1.3 apresenta a organizagao
do texto, sumarizando o que € tratado em cada parte do trabalho. O objetivo é fazer uma
apresentacdo com um resumo prévio, de forma que o leitor possa dirigir-se diretamente a
secdo de interesse.

O Capitulo 2 estd organizado em quatro secdes: a Secdo 2.1 apresenta

a caracterizacdo do trabalho de pesquisa, detalhando o método utilizado para o
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desenvolvimento do trabalho; a Secdo 2.2 apresenta as etapas de constru¢do do
equipamento de coleta; a Secdo 2.3 traz a revisao sistemadtica da literatura realizada para
o levantamento do referencial tedrico; a Secdo 2.4 traz as ferramentas e tecnologias
empregadas no desenvolvimento de softwares nas etapas de coleta, preparacdo e
processamento de dados, bem como nas etapas de desenvolvimento, treinamento e
validacdo das redes neurais.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentacdo tedrica da pesquisa, explorando
os principais conceitos relacionados aos procedimentos e técnicas utilizados no
desenvolvimento do estudo, sendo organizada em quatro se¢des: a Secdo 3.1 explora
os conceitos de processamento de som e andlise acustica; a Se¢do 3.2 traz uma
contextualizacdo sobre a técnica de MFCC utilizada para a extracdo de caracteristicas
das vocalizagdes; a Secdo 3.3 oferece uma fundamentacio sobre as caracteristicas e o
desenvolvimento de redes neurais artificiais, destacando as redes MLP, LSTM e CNN.

O Capitulo 4 realiza uma revisao e discussao dos trabalhos correlatos encontrados
na literatura, contextualizando o atual estado da arte em relag@o a andlise e identificacao
de vocaliza¢des animais.

O Capitulo 5 esta organizado em quatro secdes principais: a Se¢do 5.1 traz o
projeto 16gico do produto de coleta de dados de transporte construido, apresentando os
requisitos do sistema e diagramas que facilitardo o entendimento da solucdo proposta,
além de descrever o levantamento e andlise dos componentes do sistema, onde sao
detalhados os métodos adotados para a definicdo dos materiais que constituiram o
produto desenvolvido; a Secdo 5.2 aborda os procedimentos aplicados para a coleta de
vocalizacOes de bovinos em condi¢Oes de estresse e ndo estresse; a Se¢do 5.3 descreve o
desenvolvimento dos softwares utilizados na classificacdo de sons, desde a extracao das
caracteristicas MFCC até a implementagdo e treinamento das redes neurais; a Secdo 5.4
apresenta os procedimentos envolvidos na implementacdo dos softwares responsaveis
pela extracdo e andlise dos parametros acusticos das vocalizacoes.

O Capitulo 6 apresenta os principais resultados da pesquisa, incluindo uma
comparacao com os resultados encontrados na literatura. Este capitulo € dividido em duas
secoes: a Secdo 6.1 apresenta os resultados da andlise estatistica dos pardmetros acusticos
das vocalizacdes; a Secdo 6.2 descreve os resultados obtidos por meio do treinamento das
redes neurais.

O Capitulo 7 apresenta uma sintese do desenvolvimento da pesquisa, abordando

todas as etapas realizadas, os resultados obtidos, as contribui¢des alcancadas e as
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oportunidades de melhorias e pesquisas futuras.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Caracterizacao e fases do trabalho de pesquisa

O trabalho de pesquisa realizado nesta dissertagdo pode ser caracterizado como
experimental e exploratério, com procedimentos de pesquisa bibliogréfica e de Design

Science Research. As fases procedimentais do trabalho estdo listadas a seguir:

1. Revisdo de escopo da literatura sobre reconhecimento de vocalizacdes de animais

de corte (com énfase em gado bovino).

2. Levantamento de requisitos de construcdo do equipamento de transporte de animais,
em relagdo as varidveis de ambiente e posicionamento das cameras nos caminhoes

de transporte.

3. Projeto e construgdo do protétipo do equipamento de coleta de dados de transporte

para ser embarcado em caminhdes.
4. Montagem dos equipamentos de coleta de dados de vocalizag¢do nas cocheiras.
5. Construgdo do software de tratamento de dados coletados in loco.

6. Preparacdo dos dados, treinamento e andlise dos resultados.

A ideia inicial do trabalho era embarcar o equipamento construido em um
caminhdo de transporte de animais, para coleta de sons origindrios do processo de
transporte. As cameras do equipamento seriam usadas, neste primeiro momento, somente
para identificac@o de situacOes de estresse por um especialista, para rotular os dados de
sons. As duas empresas de transporte que se comprometeram com este projeto acabaram
nao embarcando o equipamento, por razdes alheias ao produto em si. Desta forma, o
método foi alterado para que a coleta fosse feita em situagdes em que o gado estivesse
garantidamente em situagdes de estresse identificado. A coleta de situacdes de nao
estresse foi realizada nas cocheiras de alimentacao/descanso. A situacdo de estresse em
que os dados foram coletados foi em uma mangueira quando os animais foram levados
para a pesagem, situacdo em que o gado é movimentado e colocado muito préximo a
outros animais, situacdo considerada estressante para eles.

Os métodos usados para cada uma dessas fases estdo descritos nas segdes
seguintes e o processo de conducdo de cada um deles sdo apresentados nos Capitulos 5

e 0.
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2.2 Construcao do equipamento de coleta de dados de transporte

O método usado para o projeto e constru¢do do equipamento de coleta de dados
de transporte segue a estrutura da Design Science Research (SIMON, 1996). O objetivo
desse método € produzir artefatos que ainda ndo existem e para os quais ha potencialmente
infinitas possibilidades de escolha. O método € pensado para a construgdo de sistemas
como objetos artificiais, com propriedades ndo necessariamente bem definidas, que devem
servir a um propdsito especifico. As questdes de pesquisa associadas a esse método
apresentam-se na forma de solucdes alternativas para a classe de problemas que o sistema
produzido se propde a resolver (LACERDA et al., 2013).

Em acordo com o método escolhido, as fases do processo de projeto foram

estruturadas conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Etapas da Design Science aplicadas a este trabalho

Etapa da Design Science | Atividade correspondente do trabalho
Revisdo da literatura

Projeto 16gico do produto

Levantamento e andlise dos componentes
Sugestdo/ Tentativa Descri¢do da capacidade e limitagdes
Projeto fisico do produto

Construcao do sistema de coleta de dados
Construgao do sistema de identificagio de estresse
Desenvolvimento/ Testes unitdrios

Artefato Testes de integracdo

Testes de produgao*

Coleta de dados de transporte*

Avaliagdo/ Medidas de | Verifica¢do da qualidade dos dados obtidos*
desempenho Treinamento e teste do sistema de alerta*
Andlise dos resultados™

Conclusido da pesquisa®

Conscientizagdo/ Proposta

Conclusao/ Resultados

Em virtude das dificuldades ja relatadas em relacdo ao embarque do equipamento

* ndo foram

construido no caminhdo de transporte, as atividades marcadas com
desenvolvidas com o equipamento construido. A alternativa para validag¢do da questdo de
pesquisa relacionada a capacidade de redes neurais discernirem entre situacdes de estresse
e de ndo estresse foi realizar a coleta dos dados em situacdes de confinamento e manejo,
que caracterizam as duas situagdes de forma clara.

A descricao das atividades da Tabela 2 que foram executadas sdo apresentadas na

Secdo 5.1.
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2.3 Revisao da literatura

A etapa de andlise e revisao bibliogréfica foi realizada por meio de uma revisao
de escopo (ARKSEY; O'MALLEY, 2005), sendo composta pelas seguintes passos: (i)
definicdo das fontes de pesquisa; (i) busca por palavras-chaves; (iii) filtragem dos
resultados encontrados; (iv) classificacdo dos trabalhos relevantes encontrados; (v) revisao
e andlise dos trabalhos selecionados.

Note-se que a revisdo escopo possui essencialmente as mesmas atividades
de uma revisdo sistemdtica (KITCHENHAM, 2004), mas com algumas diferencas
importantes, relacionadas tanto ao dominio do problema como ao tipo de material
pesquisado. Revisdes sistemdticas sdo oriundas da drea da Satude e dizem respeito
a intervencdes (cirurgias, medicacdes, tratamentos de forma geral) que podem gerar
diferentes resultados. Revisdes sistemadticas usualmente buscam as melhores préticas
em contextos que sao predominantemente empiricos e, por essa razdo, usualmente sao
organizadas sobre a triade populacdo-intervencao-resultado e buscam registros em todo
tipo de fonte, ndo somente em referenciais bibliograficos com revisao por pares. A revisao
de escopo, por outro lado, busca determinar a abrangéncia da literatura relacionada a um
tépico especifico, com indicacdo do volume de achados e principais focos de trabalho
(MUNN et al., 2018) sendo portanto, mais adequada para encontrar lacunas no corpo
de conhecimento que possam identificar oportunidades de pesquisa de desenvolvimento
cientifico e tecnoldgico.

As fontes de pesquisa escolhidas foram divididas em quatro tipos: servigos de
indexacdo, repositdrios digitais, periddicos indexados e anais de eventos cientificos.
As escolhas foram determinadas pela chance de que os repositérios pudessem conter
trabalhos relacionados ao tema deste trabalho de Mestrado. As bases da ACM, IEEE
e Springer contém boa parte dos trabalhos publicados relacionados a Computacdo. A
area das Ciéncias Agrérias aparece com mais frequéncia nas bases ASABE, SciELO
e ScienceDirect. Essa ultima contém os periddicos mais importantes relacionados a
Agricultura Digital. Google Sholar € um repositorios genérico de trabalhos ja publicados
e poderia conter trabalhos publicados em anais de eventos que ndo foram explicitamente
considerados. O ResearchGate é uma rede social de pesquisadores e muitas pessoas
referenciam seus trabalhos nessa base, sendo também uma forma de encontrar trabalhos
relacionados. A Tabela 3 mostra, para cada categoria, as fontes de dados utilizadas.

No segundo passo, foi realizada a busca, em Portugués e Inglés, por
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Tabela 3 — Fontes de dados para revisao da literatura

Tipo Fonte pesquisada

Servigos de indexacdo | Google

Bibliotecas digitais ACM, IEEE

Periddicos indexados | ASABE, ScienceDirect, SciELO, Springer
Anais de eventos SBIAgro

Outras bases Google Scholar, ResearchGate

palavras-chave que se relacionam com a proposta em desenvolvimento nas fontes de
pesquisa apresentadas na Tabela 3. A Tabela 4 apresenta as palavras-chave utilizadas

em relacdo as fontes pesquisadas.

Tabela 4 — Palavras-chave utilizadas na revisdo da literatura

Fonte pesquisada Palavras-chave pesquisadas

cattle transport, cattle stress, cattle audio
analysis, cattle welfare, neural networks
cattle welfare ,transporte bovino, bem-estar
animal, estresse animal, bovinocultura
cattle transport, cattle stress, cattle welfare,
ACM, IEEE, ResearchGate cattle audio analysis, neural networks cattle
welfare, neural networks cattle vocalizations
ASABE, SciELO, Springer, | cattle transport, cattle stress, cattle welfare,
ScienceDirect cattle audio analysis, neural networks cattle
welfare, neural networks vocalizations
bem-estar animal, bovinocultura, estresse
animal, transporte bovino

Google, Google Scholar

SBIAgro

No terceiro passo foi realizada a leitura dos resumos, introducdes, conclusdes e
referéncias dos trabalhos selecionados com a finalidade de identificar a relevancia dos
trabalhos para a realizagdo pesquisa, como também para identificar potenciais trabalhos
relevantes que nao foram encontrados pelos métodos de pesquisa utilizados.

O quarto passo foi compreendido na classificacdo dos trabalhos relevantes, onde
foi atribuida uma nota de 1 a 5 conforme a relevancia e similaridade do trabalho
encontrado com a pesquisa em desenvolvimento. A nota 1 foi atribuida para trabalhos
com pouca similaridade com a presente pesquisa, quanto ao problema de pesquisa e
as técnicas utilizadas. A nota 2 foi atribuida para trabalhos com pouca similaridade
quanto ao problema de pesquisa, porém com alguma similaridade quanto as técnicas
utilizadas. Os trabalhos com problemas similares, mas que utilizaram técnicas diferentes,
foram classificados com a nota 3. Para os trabalhos com o mesmo problema de pesquisa

e com similaridade quanto as técnicas utilizadas, foi atribuida a nota 4. Os trabalhos
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com o mesmo problema de pesquisa e que utilizaram as mesmas técnicas que a presente
pesquisa, receberam a nota 5.

Por ultimo, no quinto passo foi realizada uma anélise abrangente dos trabalhos,
por ordem de relevancia. Na andlise dos trabalhos, novas fontes puderam ser identificadas
e foram incorporadas ao métodos. O processo de busca terminou quando nenhum novo

trabalho relacionado com indice de relevancia maior que 2 foi encontrado no processo.

2.4 Coleta de dados, treinamento e validacao das redes

A pesquisa foi  conduzida  utilizando a  linguagem = Python
(https://www.python.org/), uma escolha devido a sua versatilidade, sendo amplamente
empregada em diversas aplicacdes, desde desenvolvimento web até andlise de dados,
aprendizado de maquina, automacao de tarefas, jogos, entre outros (MATTHES, 2023).
Os programas desenvolvidos foram executados no ambiente do Visual Studio Code
(https://code.visualstudio.com/), um editor de coédigo-fonte desenvolvido pela Microsoft.
Reconhecido por sua interface de usudrio leve, rdpida e altamente personalizdvel, o
Visual Studio Code € popular entre os desenvolvedores de software e € conhecido por sua
integragdo com uma variedade de ferramentas e linguagens de programacao, incluindo o
Python.

A excecdo ao ambiente de execucdo foi na fase de desenvolvimento do médulo
de identificacdo de estresse animal, onde foi utilizado o Google Colaboratory. Esta
plataforma baseada na nuvem oferece a conveniéncia de escrever, executar e compartilhar
codigo em Python diretamente no navegador, eliminando a necessidade de configurar
um ambiente de desenvolvimento local (BISONG; BISONG, 2019). Além disso, o
Google Colaboratory proporciona acesso a recursos computacionais robustos, como
GPUs (Graphics Processing Units) e TPUs (Tensor Processing Units), que aceleram
significativamente o treinamento de modelos de machine learning e o processamento
de grandes volumes de dados. A utilizacdo do Google Colaboratory foi crucial para
aproveitar tais recursos e facilitar o desenvolvimento e experimentacdo com diversas
arquiteturas de redes neurais.

No desenvolvimento dos cdédigos Python para o processamento de 4udio,
foram utilizadas as bibliotecas PyAudio  (https://pypi.org/project/PyAudio/),
Librosa (https://librosa.org/), Matplotlib (https://matplotlib.org/) e Parselmouth
(https://pypi.org/project/praat-parselmouth/). A Dbiblioteca PyAudio oferece
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funcionalidades para gravacao e reproducdo de dudio, enquanto a Librosa é amplamente
reconhecida por suas capacidades de andlise e processamento de dudio, sendo utilizada
para a aplicacdo da técnica de MFCC. A biblioteca Matplotlib foi empregada para a
visualizagdo de dados e gréficos resultantes do processamento de dudio. Por fim, a A
biblioteca Parselmouth oferece uma interface Python que possibilita a interacdo com as
funcionalidades do software Praat (BOERSMA, 2011), uma ferramenta amplamente
reconhecida para andlise acustica e frequentemente empregada em estudos sobre
vocalizagdes animais (TORRE et al., 2015; GAVOJDIAN et al., 2023; YAJUVENDRA
et al., 2013; GREEN, 2020; LEE et al., 2014; YEON et al., 2006).

Para a tarefa de treinamento de redes neurais, foram empregadas
as bibliotecas  Scikit-Learn  (https://pypi.org/project/scikit-learn/),  TensorFlow
(https://pypi.org/project/tensorflow/) e Keras (https://pypi.org/project/keras/). O
Scikit-Learn fornece uma variedade de algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo
aqueles utilizados para classificacio e regressdao. O TensorFlow e o Keras, por sua vez,
sdo ferramentas essenciais para a construgdo e treinamento de redes neurais, fornecendo
uma API (Application Programming Interface) de alto nivel que simplifica o processo de
desenvolvimento.

Na implementacdo das andlises estatisticas foram utilizadas as bibliotecas Scipy
(https://pypi.org/project/scipy/) e Statsmodels (https://pypi.org/project/statsmodels/). A
Scipy oferece uma ampla gama de funcionalidades para computacao cientifica, incluindo
ferramentas estatisticas para andlise de dados. J4 o Statsmodels € uma biblioteca
especializada em estatistica, proporcionando recursos para realizar uma variedade de
testes de hipdteses, estimativas de modelos estatisticos, entre outros. Essas ferramentas
foram fundamentais para a anélise estatistica dos resultados obtidos na pesquisa.

Na etapa de preparacdo da base de dados, utilizou-se o software Movavi Video
Editor, uma ferramenta versatil que oferece recursos para visualizacdo, recorte, edic¢ao,
montagem e conversdo de videos. Além disso, a ferramenta possibilita a aplicacdo de
filtros digitais para redu¢do de ruidos, o que € crucial para aprimorar a qualidade do
audio e garantir a eficdcia das andlises subsequentes. A escolha do Movavi Video Editor
proporcionou uma abordagem completa para o processamento dos videos, garantindo uma
preparacdo adequada dos dados para as etapas seguintes da pesquisa.

A andlise estatistica empregada para validar os resultados do treinamento foi
realizada utilizando a Andlise de Variancia (ANOVA), juntamente com desdobramentos

por meio de testes de Tukey. A ANOVA € uma técnica estatistica empregada para
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comparar as médias de trés ou mais grupos independentes. Seu propdsito € verificar se
existe uma diferenca significativa entre as médias dos grupos, sendo comumente utilizada
em experimentos nos quais o pesquisador busca comparar as médias de diferentes grupos
ou condicoes (ST; WOLD et al., 1989).

Para a andlise acustica dos pardmetros vocais, foi utilizado o teste t de Student.
Este teste ¢ uma versdo especifica da ANOVA aplicada quando ha apenas dois grupos.
Ele permite avaliar se as médias dos dois grupos sdo estatisticamente diferentes entre si,

possibilitando a verificacdo de uma diferenca significativa entre eles.
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3 FUNDAMEN TACAO TEORICA
3.1 Processamento de som e analise acustica

O som desempenha um papel fundamental em nossa existéncia, servindo como
meio primdrio de comunicagdo e expressao para organismos vivos. Fisicamente, o som
consiste em ondas mecanicas que se propagam através de um meio, geralmente o ar, e
podem ser percebidas e mensuradas. (CHRISTENSEN, 2019).

As ondas sonoras surgem quando ha vibragdo em objetos, variagdes no fluxo de ar
ou mesmo fontes de calor. No ar, essas vibracdes criam oscilacdes na pressao, alternando
entre regides de alta e baixa pressdo, conhecidas como compressado e rarefacdo. Quando
essas variacoes de pressdo atingem nossos ouvidos, sdo convertidas em impulsos elétricos
que o cérebro interpreta como sons (MCLOUGHLIN, 2009).

A frequéncia do som é determinada pela rapidez com que a pressao varia de baixa
para alta e novamente para baixa. Por outro lado, a amplitude do som € determinada pela
diferenca entre os pontos de pressdo alta e baixa. (MCLOUGHLIN, 2009). A Figura 1

apresenta a representacdo dos elementos de uma onda sonora.

Figura 1 — Representac¢do da onda sonora
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Fonte: Adaptado de McLoughlin (2009)

Assim como nosso ouvido converte as ondas sonoras em sinais elétricos, os
microfones desempenham um papel semelhante ao capturar essas ondas e converté-las
em sinais elétricos, que podem ser medidos em termos de tensdo ou corrente. Esses

sinais elétricos sdo entdo transformados em dados digitais por meio de um conversor
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analdgico-digital (ADC). Em seguida, para reproduzir o som original, os dados
digitais sdo convertidos de volta para um sinal analégico através de um conversor
digital-analégico (DAC). Combinado com um amplificador conectado a um alto-falante,
o sinal analégico € amplificado e convertido novamente em ondas sonoras audiveis. Esse
processo permite a reprodugdo fiel do som original, completando o ciclo de captura,
processamento e reproducdo do dudio (CHRISTENSEN, 2019). A Figura 2 apresenta

o diagrama de um sistema digital de dudio.

Figura 2 — Diagrama de blocos de um sistema de dudio digital
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Para realizar o processamento digital de sinais de dudio, é necessario converter
os sinais continuos no tempo em amostras discretas. Esse processo, conhecido como
amostragem, envolve medir o valor do sinal continuo S(z) em intervalos regulares de
tempo, chamados de intervalo de amostragem 7 (ROCCHESSO, 2003). As amostras
resultantes formam uma sequéncia ordenada de nimeros que representa o sinal original.
Quanto menor o intervalo de amostragem 7', mais precisa serd a representacao do sinal
continuo. A frequéncia com que as amostras sdo obtidas por segundo é chamada
de frequéncia de amostragem, denotada por f;, e é definida pela equagdo f; = 1/T;
(CHRISTENSEN, 2019). A Figura 3 ilustra o processo de amostragem de um sinal
continuo.

Contudo, para que seja possivel recuperar o sinal original, a frequéncia de
amostragem deve ser o dobro da frequéncia maxima do sinal, evitando a perda de
informacgdo pela sobreposi¢do do sinal (aliasing). Assim, o teorema fundamental da
amostragem, ou teorema de Nyquist, é definido pela equacdo f; > 2f,.x (PROAKIS,
2001).

A representacdo digital de um sinal consiste em uma sequéncia finita de

numeros, onde cada nimero € expresso por um conjunto finito de digitos binarios. No
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Figura 3 — Processo de amostragem de um sinal continuo no tempo
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entanto, sistemas computacionais possuem um numero limitado de bits disponiveis para
representar esses numeros, resultando em uma quantidade finita de valores diferentes
que podem ser utilizados para representar o sinal. Esse processo de mapear um
conjunto infinito de valores para um conjunto finito € conhecido como quantizag¢do
(CHRISTENSEN, 2019). Por exemplo, se um sinal estd contido dentro de um intervalo
de —a a a, e o sistema possui 3 bits disponiveis, entdo é possivel representar 2B valores
distintos. A técnica de quantizacdo mais comum para sinais de dudio € a quantizacao
uniforme, na qual o intervalo entre —ct e o é dividido em 2P partes iguais, cada uma com
tamanho A = zﬁ%' Quanto maior o ndmero de bits 3, menor serd o valor de A, que é
conhecido como tamanho do passo de quantizacdo. Geralmente, os sinais de dudio sdo
quantizados com 16, 24 ou 32 bits por amostra (CHRISTENSEN, 2019).

O erro que ocorre ao representar valores continuos de um sinal em valores
discretos finitos € conhecido como erro de quantizac¢do, ou ruido de quantizacdo. A
quantizagdo de sinais analdgicos inevitavelmente leva a perdas de informacgao, devido a
imprecisdo introduzida pelo tamanho dos passos de quantizacdo, o0 que torna esse processo
irreversivel (PROAKIS, 2001).

Uma das operagdes fundamentais no processamento de audio € a filtragem,
que permite realizar diversas manipulagdes nos sinais de dudio. Um sinal digital é
essencialmente uma sequéncia ordenada de nimeros. Um filtro digital opera sobre
essa sequéncia de entrada, representada como x,, onde n € o indice de tempo, e a

transforma para produzir uma nova sequéncia de numeros, a saida y,. Essa saida é uma
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versdo modificada do sinal de entrada, com as alteracdes desejadas realizadas pelo filtro

(CHRISTENSEN, 2019). A Figura 4 ilustra um filtro digital.

Figura 4 — Exemplo de filtro digital

o =3 Filter [

Fonte: Christensen (2019)

Dentre os diversos tipos de filtros, os mais cldssicos e simples sdo o passa-baixa,
passa-alta e passa-banda. O filtro passa-baixa permite a passagem de frequéncias abaixo
de uma determinada frequéncia de corte, enquanto atenua ou remove aquelas acima dela.
Este tipo de filtro ¢ comumente empregado em situacdes onde € desejdvel suavizar ou
atenuar componentes de alta frequéncia de um sinal, como na filtragem de ruido de
alta frequéncia ou em sistemas de dudio para eliminar componentes de alta frequéncia
indesejados (CHRISTENSEN, 2019).

Por outro lado, os filtros passa-alta eliminam as frequéncias abaixo da frequéncia
de corte, enquanto preservam todas aquelas acima dela. Na area de dudio, esses filtros
sdo frequentemente utilizados para suprimir os graves de alguns instrumentos antes
da mixagem, sendo também conhecidos como filtros de corte baixo (CHRISTENSEN,
2019).

Ja o filtro passa-banda permite a passagem apenas das frequéncias do sinal de
entrada entre duas frequéncias de corte especificadas, enquanto atenua ou remove as
demais. Ele pode ser obtido pela combinacdo em série de um filtro passa-baixa e um
filtro passa-alta, onde a frequéncia de corte do filtro passa-alta ¢ menor que a do filtro
passa-baixa. A diferenca entre essas duas frequéncias de corte € denominada largura de
banda (CHRISTENSEN, 2019).

A Transformada de Fourier é uma ferramenta fundamental no processamento de
sinais e na andlise de sistemas lineares e invariantes no tempo. Ela desempenha um papel
crucial na decomposi¢do de sinais complexos em suas componentes de frequéncia. Em
termos simples, a Transformada de Fourier converte um sinal de dominio do tempo em seu
equivalente no dominio da frequéncia. Isso significa que ela nos permite analisar um sinal
para determinar quais componentes de frequéncia estdo presentes e com que intensidade

(CHRISTENSEN, 2019). Para sinais discretos, como aqueles comumente encontrados em
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sistemas digitais, usamos a Transformada Discreta de Fourier (DFT, do inglés (Discrete
Fourier Transform)), que é uma versao discreta da Transformada de Fourier. A equacao
1 define a equacdo da DFT.

—j2mnk

N—1
X(k)y="Y x(n)e™ ¥ 0<k<N-1 (1)
n=0

Onde:

e X(k): é o k-ésimo componente DFT, que representa a contribui¢do da frequéncia k
ao sinal.

e x(n): é o valor do sinal discreto no instante de tempo n

e N: ¢ o comprimento total do sinal discreto

e k: é o indice de frequéncia, indicando a componente de frequéncia a ser analisada

—j2mnk L . . .o
e ¢ ¥ : ¢€ a exponencial complexa que representa a contribuicio de uma

determinada frequéncia k no sinal x(n)

Uma maneira comum de analisar e representar sinais de dudio € através do
espectrograma, uma representacdo bidimensional que fornece uma visiao detalhada dos
contetidos do sinal ao longo do tempo e da frequéncia. O espectrograma €é uma imagem
na qual o eixo horizontal representa o tempo e o eixo vertical representa a frequéncia.
A intensidade do sinal, ou seja, a poténcia em diferentes frequéncias e momentos
no tempo, é codificada por meio de cores, como vermelho para alta poténcia, azul
para baixa poténcia e gradientes de amarelo entre eles. Essa representacido visual €
valiosa para analisar as caracteristicas espectrais do sinal de dudio ao longo do tempo
(CHRISTENSEN, 2019).

Para obter um espectrograma, o sinal de dudio € inicialmente subdividido em
pequenos segmentos de tempo conhecidos como janelas. Em seguida, para cada
janela, € aplicada a Transformada de Fourier de Curto Tempo (STFT), que calcula a
transformada de Fourier do sinal dentro daquela janela especifica. Isso permite analisar
as caracteristicas de frequéncia do sinal ao longo do tempo. Apds o calculo da STFT, o
espectro de poténcia € obtido, o qual representa a distribuicdo de energia do sinal em
diferentes frequéncias e ao longo do tempo (MCLOUGHLIN, 2009). Esse processo
proporciona uma visualizag@o intuitiva e informativa das caracteristicas espectrais do
sinal de dudio. A Figura 5 ilustra um exemplo de espectrograma de um sinal de dudio.

Além do processamento de som, € crucial compreender ndo apenas como 0s

sinais de dudio sdo transformados em representagcdes visuais, como 0 espectrograma, mas



33

Figura 5 — Espectrograma de um sinal de dudio

4000 r
| B o
_. 3000 ¢ § 5 20
s
L
> 1
£ 2000 } :
9 : |60
E : -80
1000 ¢ 1
! =100
f
O lem—e - o " PEUIPEP I -120
0.5 1 1.5 2
Time [s]

Fonte: Christensen (2019)

também os elementos fundamentais que compdem esses sinais. Dentre esses elementos,
destacam-se caracteristicas especificas, como a frequéncia fundamental, os formantes do
espectro, o jitter, o shimmer, a intensidade e a harmonia, cada um desempenhando um
papel vital na identificacdo e na andlise do contetido sonoro.

A frequéncia fundamental, também chamada de pitch ou FO, é a componente de
frequéncia mais baixa de um sinal sonoro, e que se relaciona harmonicamente com as
outras parciais, o que significa que a frequéncia da maioria das parciais esta relacionada
a frequéncia da parcial mais baixa por uma pequena proporcdo de nimeros inteiros
(GERHARD et al., 2003). Em estudos sobre vocaliza¢des animais, como os de bovinos,
o pitch pode ser uma métrica relevante para avaliar variagdes na comunicacdo vocal,
refletindo diferencas na emog¢ao, comportamento ou estado de satide dos animais (TORRE
et al., 2015; GREEN, 2020).

Os formantes do espectro podem ser definidos como picos de energia em uma
regido do espectro sonoro. Sao caracterizados pela frequéncia do pico, pelo fator de
ressonancia e pelo nivel de amplitude relativa do som (LEE et al., 2014). Um formante
¢ um modo natural de vibra¢do (ressonancia) do trato vocal, e Como a maioria dos
mamiferos ndo consegue alterar a forma ou as dimensdes do seu trato vocal, pois

ele ¢ fisicamente restringido por estruturas esqueléticas, o comprimento do trato vocal
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em bovinos correlaciona-se significativamente com a dispersdao de formantes (GREEN,
2020).

Em bovinos, a andlise dos formantes do espectro pode fornecer dicas e indicios
sobre a idade, tamanho e/ou género do vocalizador (TORRE et al., 2015). Mesmo para
animais que podem alterar sua voz formato do trato, por exemplo, veado vermelho que
pode retrair sua laringe, o formante minimo a dispersdo ainda se correlaciona com a idade
e o tamanho corporal (GREEN, 2020). Em bezerros de corte, foi demonstrado que as
frequéncias dos formantes diminuiram a medida que os bezerros envelheceram, sendo um
resultado direto do crescimento e desenvolvimento dos animais (TORRE et al., 2015).

O jitter e o shimmer representam variagOes na frequéncia fundamental. Enquanto
o jitter indica a variabilidade ou perturbacdo na frequéncia fundamental, o shimmer
refere-se 2 mesma perturbacdo, mas relacionada a amplitude da onda sonora, ou seja,
a intensidade da emissdo vocal. O jitter é influenciado principalmente pela falta de
controle de vibracdo das pregas vocais, enquanto o shimmer estd relacionado a redugao
da resisténcia glotica e lesdes de massa nas pregas vocais, frequentemente correlacionado
com a presenca de ruido. Em estudos com bovinos, valores elevados para jitter e shimmer
foram associados a presenca de estresse (YAJUVENDRA et al., 2013).

A harmonia representa o grau de periodicidade acustica, sendo medida como a
razao entre a energia harmoOnica e a energia ndo harmodnica na vocalizacdo. Valores
mais altos refletem vocaliza¢des mais tonais (GREEN, 2020). Em estudos com animais,
a harmonia foi empregada na caracterizacao e identificacdo de vocalizacdes (GREEN,
2020; LINHART et al., 2015; MAIGROT; HILLMANN; BRIEFER, 2018).

A intensidade é uma medida da poténcia do som por unidade de drea, descrevendo
a quantidade de energia sonora transmitida por uma onda sonora em uma determinada
regido. Quanto maior a intensidade, mais energia sonora estd presente, e, portanto, 0 som
¢ percebido como mais alto. Em estudos com animais, a intensidade tem sido utilizada
para analisar vocalizacdes em condicoes estressantes e ndo estressantes (MOURA et al.,
2008; LINHART et al., 2015).

Uma das principais dreas de aplicagdo envolvendo o processamento de som e
andlise acustica € a classificacdo e reconhecimento de sons. Ao utilizar técnicas como
espectrogramas, extracdo de parametros acusticos e outras ferramentas de processamento
de som, é possivel investigar a composi¢ao e as caracteristicas dos sons e utiliza-las como
entrada em sistemas de aprendizado profundo. No contexto de estudos com animais, o

processamento e andlise acustica das vocalizacdes podem fornecer informacdes cruciais
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sobre o estado emocional dos animais, além de outros aspectos relevantes. Na préxima
secdo, a andlise serd aprofundada, explorando especificamente a técnica de Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC) e seu papel na extragdo de caracteristicas acusticas para a

classificacdo de sinais de dudio.

3.2 Mel Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

O MFCC € uma das técnica mais populares para extragdo de features de som para a
realizacdo de reconhecimento de voz no dominio da frequéncia (DAVE, 2013). O MFCC
¢ a representacdo do cepstrum real de um sinal janelado em tempo curto derivado da
transformada rdpida de Fourier (FFT), em escala de frequéncias ndo lineares, denominada
escala Mel. A utilizagdo da escala Mel visa simular o comportamento do sistema auditivo
humano, baseando-se na escala do ouvido humano (TTWARI, 2010).

A extracdo das features de MFCC € realizada a partir dos seguintes passos: (i) pre
emphasis; (ii) framing and windowing; (iii) FFT/DFT; (iv) mel filter bank; (v) IFFT/DCT.

A Figura 6 apresenta o processo de extracao de features de MFCC.

Figura 6 — Processo de extracdo das features de MFCC
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A etapa de pre emphasis se refere a filtragem que enfatiza as frequéncias mais altas

do sinal de voz. Seu objetivo é equilibrar o espectro sonoro, compensando a atenuagao
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das componentes de alta frequéncia causadas pelo mecanismo da producao de voz (RAO;
MANIJUNATH, 2017).

Como o sinal de voz varia lentamente no tempo, ele pode ser considerado
estaciondrio se analisado em segmentos com periodos de tempo suficientemente curtos.
A etapa de framing and windowing é necessdria atenuar as descontinuidades nas bordas
de cada segmento do sinal. As medicdes espectrais de curto prazo sdo normalmente
realizadas ao longo janelas Hamming de 20 ms, com deslocamento entre janelas de 10ms
(DELLER; PROAKIS; HANSEN, 2000). Avancando na janela de tempo a cada 10ms
habilita as caracteristicas temporais de sons de fala individuais para serem rastreadas,
e a janela de andlise de 20ms geralmente € suficiente para fornecer resolucio espectral
desses sons e, a0 mesmo tempo, curta o suficiente para resolver caracteristicas temporais
significativas (RAO; MANJUNATH, 2017).

Ap6s o sinal ser janelado, € aplicado a cada frame do sinal a DFT, ou a FFT (Fast
Fourier Transform), que é basicamente um algoritmo mais eficiente para se calcular a
DFT, definida na Equagao 1, onde assume-se que N = 2n, reduzindo assim a complexidade
do algoritmo de 0(n?) para O(n log n), facilitando a computacdo das fun¢des (PROAKIS,
2001). Com a aplicagdo da FFT se obtém as componentes de frequéncia e a poténcia
espectral de cada frame do sinal (RAO; MANJUNATH, 2017).

Na etapa mel filter bank o espectro Mel é computado passando o sinal
transformado por um conjunto de filtros passa-banda, conhecido como mel filter bank,
visando imitar a resposta em frequéncia do sistema auditivo humano. A escala Mel é
aproximadamente linear até frequéncias de 1 kHz, e logaritmica para frequéncias maiores
(DAVE, 2013). A aproximagdo da escala Mel da frequéncia fisica pode ser expressa na
Equacdo 2, onde f denota a frequéncia fisicaem Hz, e fysr; denota a frequéncia percebida

(RAO; MANJUNATH, 2017).

B f
fmeL = 2595 logio (1+ 700) (2)

O banco de filtros Mel pode ser implementado tanto no dominio do tempo, quanto
no dominio da frequéncia. Para a computacdo do MFCC, os bancos sdo geralmente
implementados por filtros triangulares no dominio da frequéncia. Cada filtro calcula a
média do espectro em torno da frequéncia central, possuindo maiores larguras de banda
conforme maior for a frequéncia (RAO; MANJUNATH, 2017). A Figura 7 apresenta o
banco de filtros Mel.

No ultimo passo da MFCC o espectro logaritmico da escala Mel é convertido



Figura 7 — Banco de filtros Mel

09l I
08 ||'|I||| (]
SENT T [ ||

0.7k || '||||I

0.6} |||. L

ST

| | | il I | '.I I|I Iul I|I
L A N A Y
.| | | |

Gain

i |

oab ||| 1| | N |

. I [ ' [ ' 1 [ T \
&2-|-|||||| IR RN RN R, - [ |

01}

| | 1 | |
N I N A S [ | '
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequency (Hz)

Fonte: Rao e Manjunath (2017)

de volta para o dominio do tempo (DAVE, 2013). Para isso, existem duas possiveis
alternativas, a DCT (discrete cosine transform) e a IFFT (inverse fast fourier transform).
A vantagem da DCT sobre a IFFT € que ela reduz o nimero de coeficientes gerados,
devido a propriedade conhecida como compactagdo de energia, concentrando os valores
mais significativos nos primeiros termos do vetor, e descartando os ultimos, obtendo
melhor eficiéncia computacional (SIQUEIRA, 2011). A DCT ¢€ aplicada aos coeficientes
de frequéncia Mel, produzindo um conjunto de coeficientes cepstrais. Isso resulta em um
sinal com pico de frequéncia correspondendo ao tom do sinal, € o nimero de formantes
representando picos de baixa frequéncia. Uma vez que a maioria das informacdes do sinal
€ representada pelos primeiros coeficientes de MFCC, o sistema pode se tornar robusto,
extraindo apenas aqueles coeficientes, ignorando ou truncando componentes de DCT de
ordem superior (RAO; MANJUNATH, 2017). Finalmente, a MFCC € calculada a partir

da Equacdo 3, onde c(n) sdo os coeficientes cepstrais, s,, ¢ a saida do passo anterior, e M
¢ o nimero de coeficientes de MFCC.

M—1
—-0.5
c(n) =Y (logio sm)cos (M) n=0,1,2,..M—1
m=0

- ©

As caracteristicas MFCCs sdo amplamente utilizadas em sistemas de

37
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reconhecimento de fala, identificacdo de locutor, processamento de linguagem natural
e sistemas de controle de voz. Devido a sua capacidade de capturar caracteristicas
discriminativas da fala, os MFCCs sao uma escolha popular em uma variedade de
aplicacdes relacionadas ao audio, sendo usados como caracteristicas de entrada para

modelos de aprendizado de maquina, como redes neurais artificiais.

3.3 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é uma técnica que foi inspirada na estrutura e
comportamento do cérebro humano, modelada de modo a imitar a maneira como 0 nosso
cérebro realiza suas tarefas, ou o seu “processamento” (HAYKIN, 2007).

A unidade bésica de processamento de uma rede neural € chamado de neur6nio,
e ¢ modelada como uma fun¢do matemética que visa emular de maneira similar o
funcionamento dos neur6nios do cérebro humano. Cada neurdnio artificial recebe
entradas, pesa-as separadamente, soma-as e passa o resultado dessa soma através de uma
funcdo ndo linear para gerar as saidas (SILAPARASETTY, 2020).

Um neurdnio artificial é constituido pelos seguintes componentes: sinal de
entrada, pesos, bias, somador, funcdo de ativacio e sinal de saida. O neurdnio artificial
mais simples € chamado de perceptron, que € uma estrutura que implementa um
classificador bindrio. O algoritmo de aprendizado para um perceptron aprende os pesos
dos sinais de entrada para tracar um limite de decis@o linear (SILAPARASETTY, 2020).

A Figura 8 apresenta o modelo de um neurdnio artificial.

Figura 8 — Modelo de um neurdnio artificial
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O processamento de um neurdnio consiste em quatro etapas: (i) propagacdo das
entradas; (i7) cdlculo da entrada liquida; (iii) funcdo de ativacdo; (iv) propagacao reversa.

Na primeira etapa o neurdnio recebe as entradas na forma de features e realiza
0 processamento para prever a saida. A saida por sua vez é comparada aos rétulos (ou
classes) para medir o erro de predi¢do. As entradas estdo representadas na Figura 8 por
(x1,X2,...,Xn), onde x; representa o valor da feature i,i =1, ... ,m e m representa o nimero
total de features de entrada (SILAPARASETTY, 2020).

Na etapa seguinte, o cdlculo da entrada liquida € resultado de dois cédlculos que
ocorrem sucessivamente. O primeiro cdlculo é o somatério da multiplicagdo de cada
peso wy; por seu valor associado x;. Apos isso, o valor do bias € adicionado ao produto,
esse valor tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcao de ativacao,
dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente (HAYKIN, 2007).

Na terceira etapa, a funcdo de ativacdo adiciona ao neurdnio a capacidade de
aprender fungdes que ndo sdo uma mera combinacdo linear das entradas, ou seja fornece
ao neurdnio a capacidade de aprender func¢des ndo lineares, tentando reproduzir o limiar
de disparo das sinapses em um neurdnio biolégico. As fun¢des de ativagdo mais utilizadas
sdo a Sigmoide, a ReLLU, a Tanh e a Softmax (SILAPARASETTY, 2020). Assim, o sinal

de saida de um neur6nio da camada k pode ser definido pela Equacdo 4.

m
=0 | b+ Y wijx; “4)
j=1
onde ¢ € a fungdo de ativacdo, by € o valor do bias, xj, j = 1,...,p € o valor de cada

entrada da camada k e wy; € o peso da camada k para a entrada j, € u; € o calculo da

entrada liquida, definido pela Equagao 5.
m
up = Z WX j )
j—1

A fungdo Sigmoide € uma funcdo matematica cujo o gréifico tem o formato
aproximado ao de uma fun¢do degrau, mas ao contrario desta ultima, a funcdo Sigmoide
¢ diferencidvel. A funcio € estritamente crescente e exibe um balanceamento adequado
entre um comportamento linear e ndo linear (HAYKIN, 2007), sendo um caso especial da
funcao logistica, resultando em valores contidos em um intervalo continuo entre O e 1. A

Equagao 6 apresenta a fun¢io Sigmoide.
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B 1
C l4e*

o(x)

(6)

Essa fung¢do de ativacao € util quando o foco é o mapeamento de probabilidade, ao
invés de valores precisos dos parametros de entrada, o que a torna util para problemas de
classificacdo bindria, onde a saida representa a probabilidade de pertencer a uma classe

(SILAPARASETTY, 2020). A Figura 9 apresenta o grafico da funcdo Sigmoide.

Figura 9 — Funcao Sigmoide
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A funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica, também conhecida como Tanh, tem
o formato de “S", sendo continua e diferencidvel, assim como a funcio sigmoide. No
entanto, o seu valor de saida varia de —1 a 1 e ndo de 0 a 1, como no caso da funcao
sigmoide. A Equacgdo 7 define a func¢io Tanh.
e —e™*

tanh(x) = m (7N

O formato da fun¢do Tanh tende a normalizar cada saida da camada em torno
de 0, o que frequentemente facilita e acelera a convergéncia durante o treinamento,
especialmente quando as caracteristicas possuem escalas diferentes (GERON, 2019). A
Figura 10 apresenta o grafico da fun¢do Tanh.

A funcdo ReLU (do inglés “Rectified Linear Unit") permite eliminar valores
negativos em uma rede neural artificial, como uma func¢ao linear por partes. A fungdo
tem como saida a prépria entrada caso o valor seja positivo; caso contrdrio a saida serd 0.

A Equagdo 8 apresenta a fungdo ReLU.
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Figura 10 — Fun¢do Tanh

Fungéo de Ativagdo tanh

tanh(x)
o
[=3
(=]

—0.25

—0.50 1

—0.75 4

-1.00 A

T T T T
—4 -2 0 2 4

Fonte: Autor (2024)

x se x>0
ReLU(x) = @)
0 se x<0

As vantagens da utilizacdo dessa funcio de ativagdo é o rdpido e efetivo
treinamento de uma rede neural com datasets grandes e complexos, eficiente computacdo
com apenas comparacdo, adi¢cdo ou multiplicacdo, além de possuir boa escalabilidade.
Entre as limitacdes, pode-se destacar que os valores proximos de zero podem fornecer
resultados inconsistentes, o valor de saida ndo tem limite e pode levar a problemas
computacionais com a passagem de grandes valores, além de quando a taxa de
aprendizagem € muito alta, os neurdnios ReLU podem se tornar inativos e “morrer”
(SILAPARASETTY, 2020). A Figura 11 apresenta o grafico da funcao ReLU.

Para lidar com esse problema, foram propostas variantes da funcao ReLU, como
a Leaky ReLU, que introduz um fator de vazamento na funcdo. Enquanto a fungdo
ReL.U retorna 0 para todos os valores negativos, a Leaky ReLU retorna um valor pequeno

proporcional ao valor de entrada negativo. A equacdo 9 define a fun¢do Leaky ReLLU.

x se x>0
Leaky ReLU(x) = )
ox se x<0

O parametro a controla a inclinac@o da parte negativa da funcdo, determinando o
quanto a funcdo "vaza", e é geralmente definido em torno de 0,01. A Leaky ReLU tem

a vantagem de nao zerar completamente os gradientes para valores negativos durante o
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Figura 11 — Fun¢ao ReLU

Fungao de Ativagao RelLU
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Fonte: Autor (2024)

treinamento, o que pode ajudar a mitigar o problema de neurdnios inativos e melhorar a
convergéncia em redes profundas (GERON, 2019). A Figura 12 ilustra a fungdo Leaky
ReLU.

Figura 12 — Fun¢do Leaky ReLU
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Fonte: Autor (2024)

A funcdo Softmax é uma generalizacio da funcdo logistica que produz a
probabilidade de o resultado pertencer a um determinado conjunto de classes. A funcdo
converte um vetor k-dimensional de valores reais arbitrarios para um vetor k-dimensional
de valores reais no intervalo entre 0 ¢ 1, que somam 1. E semelhante 2 16gica de

categoriza¢do no final de uma rede neural. A Equagdo 10 apresenta a funcdo Softmax.
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G(X)k =Sn - (10)
Onde:

e n ¢ o nimero de classes
e x ¢ o vetor de entrada da funcao
e x; i-ésimo elemento do vetor da entrada x

e o(x); é a probabilidade estimada de que a instincia x pertenga a classe k

Uma das principais vantagens no uso dessa func¢do € a sua capacidade de
treinamento e previsdo rapidos, além de enfatizar os valores significativamente menores
em relacdo ao maximo. No entanto, uma desvantagem importante € sua inabilidade em
suportar rejei¢do nula, o que implica a necessidade de treinar o algoritmo com uma classe
nula especifica caso a rejeicdo nula seja necessdria (SILAPARASETTY, 2020). A Figura

13 apresenta o grifico da fun¢do Softmax.

Figura 13 — Func¢do Softmax
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Fonte: Autor (2024)

Um dos principais problemas relacionados ao treinamento de redes neurais € o
sobreajuste ou overfitting, que € uma superadaptacdo da rede neural sobre o conjunto
de dados, o que ocasiona uma memorizagdo dos dados, ao invés de uma generalizagao,
prejudicando a performance de previsao da rede quando submetida a dados novos, pois
a rede s6 saberd reconhecer os padrdoes memorizados (HAYKIN, 2007). Para contornar
esse problema, as técnicas mais utilizadas sdo o Dropout € a normalizacdo em lote (Batch

Normalization).
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A func@o Dropout consiste em eliminar, ou “desligar", aleatoriamente alguns
neurdnios durante a etapa de aprendizagem. Esse processo tem como principal vantagem
reduzir a contribuicdo de neurdnios na propagagdo do sinal para a camada seguinte em
uma determinada iteragdo. Ao desativar os neurdnios, a rede € forcada a aprender padroes
mais robustos e a ndo depender excessivamente de neurdnios especificos. Isso ajuda
a prevenir o sobreajuste, onde os neurdnios se ajustam demasiadamente aos padrdes
especificos dos dados de treino (HAYKIN, 2007).

Por outro lado, a técnica de normalizacdo em lote adiciona uma operagdo ao
modelo antes da fungdo de ativacdo de cada camada. Essa operacdo centraliza e normaliza
as entradas em torno de zero, além de escalonar e deslocar o resultado usando dois
novos parametros por camada (um para escalonamento, outro para deslocamento). Essa
abordagem permite que o modelo aprenda a escala e a média ideais das entradas para cada
camada. Estudos demonstraram que essa técnica resultou em melhorias considerdveis em
redes neurais profundas, tornando-as menos sensiveis as inicializacdes de pesos (GERON,
2019).

Durante o treinamento de redes neurais, uma variedade de métricas pode ser
calculada para avaliar o desempenho do modelo em relacdo aos dados de treinamento
e validagdo. Essas métricas fornecem informagdes importantes sobre a capacidade do
modelo de aprender a partir dos dados e generalizar para novos exemplos. Algumas das
métricas mais comuns incluem a acuricia, que mede a proporcdo de previsdes corretas
em relacdo ao total de previsdes, a perda (loss), que representa a medida de quao bem
o modelo estd performando durante o treinamento, a precisdo, que mede a propor¢do de
previsdes positivas corretas em relacdo ao total de previsdes positivas e o F'/-score, que é
uma média ponderada da precisdo e a revocagdo (recall) e € util para avaliar o equilibrio
entre precisao e sensibilidade do modelo Géron (2019).

Uma maneira simples de observar essas métricas é a partir de uma matriz de
confusio. E uma ferramenta util para entender o desempenho de modelos, especialmente
em problemas de classificacdo bindria, mas também pode ser estendida para problemas
de classificacdo multiclasse. Uma matriz de confusdo organiza as previsdes do modelo

em relacdo aos valores em quatro categorias diferentes:
e Verdadeiros Positivos (True Positives, TP): Sdo os casos em que o modelo previu
corretamente a classe positiva.

e Verdadeiros negativos (True Negatives, TN): Sdo os casos em que o modelo previu

corretamente a classe negativa.
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e Falsos positivos (False Positives, FP): Sdo os casos em que o modelo previu
erroneamente a classe positiva quando a verdadeira classe era negativa.
e Falsos negativos (False Negatives, FN): Sdo os casos em que o modelo previu

erroneamente a classe negativa quando a verdadeira classe era positiva.

A matriz de confusdo fornece uma visdo mais detalhada do desempenho do
modelo do que apenas a acurécia, pois permite a identificacdo de onde o modelo estd
acertando e onde estd errando. A Figura 14 apresenta um exemplo de matriz de confusao

aplicada a classificagdo de imagens com o digito 5.

Figura 14 — Matriz de confusdo para classificador binério
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Fonte: Géron (2019)

A acuricia € uma métrica que nos diz o quanto o modelo foi capaz de realizar a
predi¢do corretamente, levando em consideracao tanto os casos positivos, quanto 0s casos
negativos. A acuricia ¢ uma medida simples e direta que indica a propor¢do de exemplos
classificados corretamente pelo modelo em relacdo ao total de exemplos. Silaparasetty
(2020). A equacdo 11 apresenta o cdlculo da acuricia de um modelo preditivo.

TP+TN

acuracia = (11)
TP+FP+TN+FN

Uma métrica mais concisa e utilizada € a acurdcia das previsdes positivas, que
¢ chamada de precisd@o. A precisdo mede a propor¢do de exemplos classificados como
positivos que realmente sdo positivos. E calculada como o ndmero de verdadeiros
positivos dividido pelo nimero de verdadeiros positivos mais falsos positivos Géron

(2019). A equagdo 12 apresenta o calculo da precisdo de um modelo preditivo.
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TP
1S90 — — 12
precisao TP+ FP (12)

A precisdo é geralmente utilizada em conjunto com outra métrica chamada
revocacio (ou recall), também conhecida como sensibilidade ou taxa de verdadeiros
positivos. Esta € a taxa de instancias positivas que sdo corretamente detectadas pelo
classificador Géron (2019). A equacgdo 13 apresenta o calculo da revocagdao de um modelo
preditivo.

TP

0= —— 13
revocagao TPLFN (13)

O Fl-score representa a média harmOnica entre a precisdo € a revocacao.
Enquanto a média aritmética trata todos os valores de forma igual, a média harmonica
atribui mais peso aos valores mais baixos, tornando-se ttil quando ha desequilibrio entre
as classes. Portanto, o classificador s6 alcancard um FI-score alto se tanto a revocagao
quanto a precisio forem altas (GERON, 2019). A equacdo 14 mostra como calcular o
F1-score de um modelo preditivo.

precisao * revocacao VP

score precisdo +revocagdo VP EAEEE (14

Entre os tipos mais comuns de redes neurais, destacam-se as redes neurais
feedforward, que sdo o tipo mais basico de rede neural, com camadas de neurdnios
conectadas de forma sequencial sem formagdo de ciclos. Essas redes incluem as redes
MLP (Multilayer Perceptrons), que consistem em uma ou mais camadas ocultas de
neurdnios, € sdo amplamente utilizadas para tarefas de classificacdo e regressdo em
diversos campos. Além disso, existem as redes neurais convolucionais (CNN), que
foram desenvolvidas especificamente para processamento de imagens e sdo compostas
por camadas convolucionais capazes de extrair caracteristicas hierdrquicas das imagens
de entrada. Outro tipo importante € a rede neural recorrente (RNN), que possui conexdes
retroalimentadas entre os neurdnios, permitindo que elas processem sequéncias de dados,
tornando-as adequadas para tarefas como previsdao de séries temporais e processamento

de linguagem natural.
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3.3.1 Multilayer Perceptron (MLP)

Uma rede neural MLP gerlamente é composta de uma camada de entrada
(passthrough), uma ou mais camadas chamadas de camadas ocultas (hidden layers) e uma
camada final chamada de camada de saida, onde toda camada, exceto a camada de saida,
inclui um neurdnio de viés e estd totalmente conectada a proxima camada. Quando uma
RNA possui duas ou mais camadas ocultas, ¢ chamada de rede neural profunda (DNN,
do inglés Deep Neural Network). (GERON, 2019). A Figura 15 apresenta uma tipica

arquitetura de uma rede MLP.

Figura 15 — Exemplo de rede MLP
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Fonte: Autor (2024)

Os perceptrons de multiplas camadas t€m sido aplicados com sucesso na resolu¢ao
de uma variedade de problemas complexos por meio de treinamento supervisionado,
utilizando o algoritmo conhecido como retropropagacao de erro (error back-propagation)
(HAYKIN, 2007). O algoritmo alimenta cada instdncia de treinamento para a rede e
calcula a saida de cada neurdnio em cada camada consecutiva, em seguida, mede o erro
de saida da rede, que corresponde a diferenca entre a saida desejada e a saida real da
rede. O algoritmo, entdo, determina a contribui¢do de cada neurdnio para o erro em cada
neur6nio de saida na tltima camada oculta. Em seguida, avalia a contribui¢io desses erros
provenientes de cada neurdnio na camada oculta anterior, e assim por diante, retrocedendo
até a camada de entrada (GERON, 2019). Durante a retropropagacio os pesos sindpticos
de todas as camadas s@o ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro, fazendo

com que a resposta real da rede se mova para mais perto da resposta desejada (HAYKIN,
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2007).

Em relacdo as funcdes de ativacdo em arquiteturas de redes MLP, duas opg¢des
populares s@o a Tangente Hiperbdlica (Tanh) e a Unidade Linear Retificada (ReLU). A
Tanh é preferida devido a sua saida no intervalo de -1 a 1 no inicio do treinamento, o
que ajuda a normalizar as saidas da camada, muitas vezes acelerando a convergéncia.
Por outro lado, a ReLU §é valorizada por sua computagio rdpida (GERON, 2019). Para
tarefas de classificagcdo em que as classes sao mutuamente exclusivas, a fun¢do Softmax é
frequentemente aplicada na camada de saida. No entanto, em situa¢des em que as classes
ndo sdo mutuamente exclusivas ou quando ha apenas duas classes, a fungdo logistica,
como a sigmoide, € uma escolha comum (GERON, 2019).

Em relagdo ao nimero de camadas ocultas e neurdnios, a selecdo desses
parametros desempenha um papel crucial na arquitetura da rede neural. O
dimensionamento desses elementos influencia diretamente na capacidade da rede de
aprender representacdes complexas dos dados. No entanto, tomar essa decisdo ndo €
trivial e depende da complexidade do problema em questdo. Geralmente, é aconselhdvel
comegar com redes mais simples e aumentar a complexidade conforme necessario para
obter melhores resultados no treinamento (GERON, 2019).

Quanto ao nimero de camadas ocultas, ¢ comum iniciar com uma quantidade
moderada e aumentd-las conforme necessdrio. A inclusdo de camadas ocultas pode
facilitar a rede a aprender representa¢des mais complexas e abstratas dos dados. Contudo,
€ crucial evitar um nimero excessivo de camadas, pois isso pode resultar em sobreajuste,
especialmente quando o conjunto de dados € insuficiente para justificar a complexidade
adicional (GERON, 2019).

Quanto ao nimero de neur6nios em cada camada, a estratégia pode variar de
acordo com a complexidade do problema. Geralmente, comecar com uma quantidade
moderada de neurdnios e ajustar conforme necessario € uma abordagem sensata. No
que diz respeito as camadas ocultas, € comum dimensiond-las em formato de funil, onde
cada camada subsequente possui progressivamente menos neurdnios. Essa configuracdo
permite que as camadas iniciais capturem caracteristicas mais gerais, enquanto as
camadas finais se especializam em detalhes mais especificos dos dados, facilitando uma

generalizacio eficaz da rede (GERON, 2019).
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3.3.2 Convolutional Neural Network (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) emergiram do estudo do cértex visual
do cérebro e tém sido utilizadas no reconhecimento de imagens desde os anos 1980. Elas
fornecem servigos de pesquisa de imagens, carros autdnomos, sistemas automaticos de
classificacdo de video e muito mais. Além disso, a CNN ndo esta restrita a percepgao
visual, sendo também bem-sucedida em outras tarefas, como reconhecimento de voz ou
processamento de linguagem natural (PLN) (GERON, 2019).

Uma arquitetura tipica de uma rede CNN inclui uma camada de entrada,
camadas convolucionais, camadas de pooling (ou agrupamento) e camadas totalmente
conectadas (SILAPARASETTY, 2020). O componente central de uma CNN € a camada
convolucional, na qual os neurdnios na primeira camada nao estdo conectados a todos os
dados de entrada (como nas redes MLP), mas sim a uma porcao dos dados. Em seguida,
cada neur6nio na segunda camada convolucional é conectado apenas a neur6nios em uma
regido localizada dentro de um pequeno retdngulo na camada anterior. Essa estrutura
permite que a rede capture caracteristicas de baixo nivel na primeira camada oculta e
as combine em caracteristicas de nivel superior na camada seguinte, e assim por diante

(GERON, 2019). A Figura 16 ilustra uma representacio tipica de uma rede CNN.

Figura 16 — Arquitetura CNN padrao
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Fonte: Silaparasetty (2020)

Um neur6nio localizado na linha i, coluna j de uma determinada camada estd
conectado as saidas dos neurdnios na camada anterior, localizada nas linhas i a i+ f;, — 1
e colunas ja j+ f,, — 1, onde fj, e f,, representam a altura e a largura do campo receptivo,

respectivamente. E comum adicionar zeros ao redor das entradas para que uma camada
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tenha a mesma altura e largura da camada anterior, técnica conhecida como zero padding.

A Figura 17 ilustra essa conexao entre as camadas convolucionais.

Figura 17 — Conex0es das camadas convolucionais
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Fonte: Géron (2019)

O componente responsavel pela operagdo de convolugdo na primeira parte de uma
camada convolucional é conhecido como kernel ou filtro. O objetivo dessa operacdo é
extrair caracteristicas de baixo nivel, como bordas, cores, orientacdo de gradiente, etc.,
dos dados de entrada. O filtro se desloca para a direita com um determinado passo até
percorrer toda a largura. Em seguida, desliza ou convolui para baixo até o inicio da matriz
com 0 mesmo passo e repete esse processo até que toda a matriz tenha sido percorrida
(SILAPARASETTY, 2020).

Nas camadas convolucionais seguintes, os mapas de ativacdo da camada anterior
servem como entrada. Portanto, cada camada subsequente essencialmente descreve as
dreas na matriz original onde caracteristicas especificas de baixo nivel sdo identificadas.
Ao aplicar um conjunto adicional de filtros na segunda camada convolucional, sdo
geradas ativacdes que representam caracteristicas de nivel mais elevado. A medida
que progredimos na rede e atravessamos mais camadas convolucionais, 0s mapas
de ativacdo resultantes capturam caracteristicas progressivamente mais complexas
(SILAPARASETTY, 2020).

A camada de pooling tem como finalidade realizar uma subamostragem dos dados

de entrada, resultando na redu¢do do tamanho espacial das caracteristicas convolucionais.
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Esse processo € fundamental para diminuir o custo computacional, a utilizacdo de
memoria e o nimero de parametros, 0 que, por sua vez, torna o treinamento do modelo
mais eficiente (SILAPARASETTY, 2020). Similarmente as camadas convolucionais,
cada neurdnio na camada de pooling estd conectado as saidas de um nimero limitado
de neur6nios na camada anterior, os quais estdo situados dentro de um pequeno campo
receptivo retangular (GERON, 2019).

Um neurdnio de pooling desempenha um papel fundamental na reducdo da
dimensionalidade dos dados e na extracdo de caracteristicas importantes deles. Ao
contrario dos neur6nios convolucionais, 0os neurénios de pooling nao possuem pesos, em
vez disso, eles utilizam funcdes de agrega¢do, como méximo, minimo ou média, para
combinar as informacdes das regides de entrada cobertas por um determinado kernel
(GERON, 2019).

Entre os métodos de pooling, o max pooling € amplamente utilizado devido a sua
eficdcia na preservagdo das caracteristicas mais importantes dos dados enquanto reduz
sua dimensao. Esta técnica seleciona o valor maximo da regido coberta pelo kernel, o que
nao apenas reduz a dimensionalidade dos dados, mas também atua como um supressor
de ruido. Em comparacdo, o average pooling calcula a média dos valores na regido do
kernel. Embora o average pooling possa ser util em certos contextos, o max pooling tende
a funcionar melhor, pois preserva caracteristicas-chave ao selecionar os valores mais altos.
Por outro lado, o min pooling seleciona o valor minimo da regido coberta pelo kernel, o
que pode ser util em certas aplicagdes, mas € menos comum em comparagao com O max
pooling e o average pooling (SILAPARASETTY, 2020).

Na arquitetura de uma rede neural convolucional, a etapa de classificagdo é
geralmente realizada por camadas totalmente conectadas, como ilustrado na Figura
16. No entanto, uma particularidade das camadas convolucionais e de pooling é
que elas operam com dados em formato de matriz bidimensional (2D). Portanto, para
integrar camadas totalmente conectadas a rede, € necessdrio converter os dados para
um formato unidimensional, e € essa a funcdo da camada Flatten. Essa camada
realiza o “achatamento” dos dados, transformando a matriz bidimensional em um vetor
unidimensional. Essa transformacdo € essencial para que a rede neural possa processar 0s
dados de maneira eficaz e produzir resultados precisos (SILAPARASETTY, 2020).

E importante destacar que a func¢io da camada Flatten é reorganizar os dados de
entrada sem alterar seu conteido informativo, apenas ajustando sua representacdo para

tornd-la compativel com as camadas subsequentes da rede neural. Em outras palavras, a
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camada Flatten nao modifica os valores dos dados, apenas os reorganiza espacialmente

para facilitar o processamento pelas camadas subsequentes da rede.

3.3.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

Os modelos de redes mencionados anteriormente (MLP e CNN) sdo tipos de redes
neurais feedforward, onde as ativacOes fluem somente em uma dire¢do, da camada de
entrada até a camada de saida. Por outro lado, em uma rede neural recorrente, essa
dindmica € diferente, pois também inclui conexdes que retroalimentam informacdes para
camadas anteriores (GERON, 2019). A forma mais bésica de uma RNN consiste em
um Unico neurdnio que recebe entradas, gera uma saida e envia essa saida de volta para
si mesmo, conforme ilustrado na Figura 18 (esquerda). Em cada intervalo de tempo
t (também chamado de frame), esse neur6nio recorrente recebe tanto as entradas x(f)

quanto a sua prépria saida do intervalo de tempo anterior.

Figura 18 — Neur0nio recorrente
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Fonte: Géron (2019)

A natureza recorrente de um neurdnio em um intervalo de tempo especifico
implica que sua saida seja uma funcdo de todas as entradas recebidas nos intervalos
de tempo anteriores, conferindo-lhe uma espécie de “memoria”. Uma componente
fundamental de uma rede neural que mantém e utiliza informag¢des ao longo do tempo
¢ chamada de célula de memoria. Uma das células de memdria mais populares e eficazes
¢ a Memoria de Longo Curto Prazo (LSTM - Long Short-Term Memory) (GERON, 2019).

Uma célula LSTM possui a capacidade de capturar dependéncias de longo prazo,
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mantendo um gradiente de erro constante, o que permite que redes recorrentes aprendam
continuamente ao longo de varios passos, capturando relacdes causais complexas. Esse
gradiente de erro é retropropagado ao longo do tempo e das camadas, contribuindo para
a aprendizagem eficaz de sequéncias de dados (SILAPARASETTY, 2020). A Figura 19

apresenta uma ilustracdo da célula LSTM.

Figura 19 — Célula LSTM
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Fonte: Géron (2019)

Conforme ilustrado na figura, a LSTM emprega uma estrutura conhecida como
portdo (gate) para controlar o fluxo de dados dentro e fora de uma célula. Esses portdes
funcionam de maneira anédloga as portas condicionais (AND, OR, XOR, etc.), decidindo
com base em um conjunto de condi¢des quais informagdes permitirdo passar pelo portao.
Essas condicdes sdao determinadas pela propria LSTM e ndo precisam ser programadas
explicitamente (SILAPARASETTY, 2020).

Primeiro, o vetor de entrada atual x,) e o estado de curto prazo anterior ;1) sdo
fornecidos para quatro camadas diferentes totalmente conectadas. Todos servem a um
propésito diferente.

A camada principal € aquela que produz g tem como fungdo analisar as
entradas atuais x(;) e o estado anterior i;_). Na célula LSTM sua saida ¢ parcialmente
armazenada no estado de longo prazo.

As trés outras camadas funcionam como controladores de portdo. Elas empregam



54

a funcdo de ativacdo logistica, gerando saidas no intervalo de 0 a 1. Essas saidas
alimentam operagdes de multiplicacdo elemento por elemento, onde valores de 0 fecham
o portdo e valores de 1 o abrem.

O portdo de esquecimento (forget gate), controlado por f;), determina quais
partes do estado de longo prazo devem ser esquecidas. O portdo de entrada (input gate),
controlado por i(; decide quais partes de g(;) devem ser adicionadas ao estado de longo
prazo. Por fim, o portdo de saida (output gate), controlado por o), regula quais partes do
estado de longo prazo devem ser lidas e exibidas nesse intervalo de tempo, influenciando
tanto /2, quanto y(,) (GERON, 2019).

Em resumo, uma célula LSTM desempenha vdrias funcdes cruciais no
processamento de sequéncias de dados. Primeiramente, ela é capaz de reconhecer
entradas importantes por meio do mecanismo de "portdo de entrada"(input gate),
permitindo que informagdes relevantes sejam incorporadas ao estado de memdria de
longo prazo. Em seguida, o mecanismo de "portao de esquecimento"(forget gate) permite
que a célula decida quais informagdes devem ser retidas no estado de memoria e quais
devem ser descartadas, garantindo a retencdo apenas das informagdes essenciais ao
longo do tempo. Por fim, a célula LSTM ¢é capaz de acessar e utilizar as informagdes
armazenadas no estado de memoria quando necessério, facilitando a extracao de padrdes
relevantes em dados sequenciais. Essas caracteristicas explicam por que as LSTMs tém
sido tdo eficazes na captura de padrdes de longo prazo em uma variedade de aplicacoes,
incluindo andlise de séries temporais, processamento de texto, reconhecimento de fala e

muito mais (GERON, 2019).
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Ap6s o levantamento de referencial tedrico, feito por meio da revisao de escopo
da literatura, € necessdrio uma discussdo sobre o estado da arte e uma comparagdo
com a proposta de pesquisa apresentada. Para a realizacdo desta comparacdo, foram
selecionados os trabalhos encontrados na literatura e que estdo relacionados com a
proposta em desenvolvimento. Os trabalhos foram selecionados com base nas trés
abordagens que constituem o dominio do problema e a inten¢ao de desenvolvimento desta
dissertagdo: transporte de animais, andlise de dudio e andlise de estresse.

Analisando a literatura com base no transporte de animais, Strappini et al. (2013)
investigaram os principais motivos de lesdes e hematomas em bovinos, relacionando com
as condi¢des de transporte, embarque e desembarque, a partir de cameras de espectros
visivel e infravermelho instaladas no caminhdo. Com uma abordagem mais subjetiva,
Hoffman e Liihl (2012), Minka e Ayo (2007) utilizaram formulérios para a coleta de
dados e andlise das principais causas de estresse e lesdes de bovinos durante o manejo e
transporte.

Levando em consideragdo a perspectiva da analise de dudio, na literatura é possivel
encontrar diferentes abordagens. Meen et al. (2015) investigaram a viabilidade de
avaliacdo do bem-estar de bovinos através da andlise dos sons emitidos, identificando
diferentes tipos de comportamentos relacionados com a ruminacdo, alimentagio,
interacdo social, interacdo sexual, estresse e remanescente. Nesta linha de pensamento,
Jahns (2008), Deshmukh et al. (2012) abordaram a andlise de som para identificar as
condicdes dos animais, com base nas formas de comunicacdo realizadas pelos animais.
Outra abordagem para a andlise de som foi realizada nos trabalhos de Chung et al. (2013),
Rottgen et al. (2020), Lee et al. (2014), Yeon et al. (2006), onde o objetivo foi monitorar
e identificar a ocorréncia do cio em bovinos. Também foram encontrados na literatura
trabalhos que utilizam a andlise de 4dudio para o monitoramento de comportamento
ingestivo de bovinos (CHELOTTI et al., 2016; CLAPHAM et al., 2011). Ja nos trabalhos
de (TORRE et al., 2015; YAJUVENDRA et al., 2013) o objetivo foi investigar a estrutura
acustica e as caracteristicas das vocaliza¢des de bovinos através de andlises estatisticas
nos dominios da amplitude e frequéncia dos sinais.

Quanto ao estresse animal, Moura et al. (2008), Manteuffel e Schon (2002)
realizaram um estudo sobre a identificacdo de estresse em porcos através da andlise de

vocalizagdes. Nessa mesma linha, Lee et al. (2015) analisou e desenvolveu um sistema de
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alerta de estresse com aves. Para a andlise de estresse com bovinos, Ikeda e Ishii (2008),
Gavojdian et al. (2023) buscaram identificar as mudancas nas vocalizacdes de vacas
durante condi¢des psicologicamente estressantes. No que diz respeito a aplicagdo de
redes neurais na andlise de vocalizacdes de animais, o estudo conduzido por Vidana-Vila
et al. (2023) buscou desenvolver um detector automatico de vocalizagdes de bovinos por
meio de redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Network). Ja nas
pesquisas de Jung et al. (2021), Pandeya et al. (2022) e Sattar (2022) as técnicas de
MFCC (mel frequency cepstrum coefficients) foram empregadas em conjunto com redes
neurais convolucionais para a classificacdo de diferentes comportamentos de bovinos
com base em suas vocalizacdes. Da mesma forma, Sasmaz e Tek (2018) realizaram
a classificacdo de vocalizacOes de diferentes animais utilizando as técnicas de MFCC
e redes neurais convolucionais. No ambito de estudos que empregaram redes neurais
recorrentes (RNN - Recurrent Neural Network), merecem mengao os trabalhos de Huang
et al. (2021), Shorten (2023) e Duan et al. (2021). O primeiro concentrou-se na detec¢ao
do comportamento alimentar de aves, o segundo teve como objetivo a identificacao dos
padroes de comportamento de vacas, enquanto o terceiro analisou o comportamento
ruminante de ovelhas.

Com o intuito de explorar a literatura através de uma revisdo bibliogrifica e
examinar as principais técnicas de andlise acustica aplicadas ao monitoramento de
animais, McLoughlin, Stewart e McElligott (2019) compilaram diferentes métodos
automatizados com potencial para inferir sobre o estado de bem-estar animal. No contexto
especifico de bovinos, os autores identificaram que as andlises estatisticas nos dominios
da amplitude e frequéncia sdo amplamente empregadas no estudo das vocalizagdes, assim
como ¢ disseminada a utilizacdo de deep learning, com o predominio no uso de redes
neurais. A Figura 20 apresenta, de forma esquemadtica, por meio de uma arvore de decisio,
a sintese realizada pelos autores. Essas abordagens abrem perspectivas promissoras para a
compreensao e monitoramento do bem-estar animal, evidenciando o avango significativo
proporcionado pela aplicagdo de métodos automatizados na anélise acustica.

Na Figura 20, pode-se observar que, de acordo com McLoughlin, Stewart
e McElligott (2019), os principais métodos automatizados empregados em estudos
bioacusticos para andlise de informagdes fisioldgicas sdao as redes neurais e os modelos
estatisticos. O estudo do estresse animal se enquadra nessa categoria, o que reforca a
escolha adequada dos métodos utilizados para desenvolver a presente pesquisa.

Para descrever de maneira mais detalhada os trabalhos encontrados na literatura e
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Figura 20 — Principais métodos utilizados em estudos bioacusticos.
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proporcionar uma visdo mais abrangente e aprofundada sobre as pesquisas que serviram
como referéncia do presente trabalho, a seguir serdo apresentados os trabalhos que
apresentam maior afinidade com o escopo e os objetivos da pesquisa desenvolvida.
Os critérios adotados para a selecdo desses estudos consideraram os dados utilizados e
suas metodologias de coleta, as técnicas analiticas e computacionais empregadas, € 0s
resultados alcancados.

O trabalho de Chung et al. (2013) teve como objetivo desenvolver um sistema
capaz de detectar a ocorréncia de cio de vacas nativas (Bos Taurus coreanea)
através da andlise dos sons emitidos. Na andlise de dudio foi utilizado o algoritmo
MFCC. Para o treinamento e classificacio dos sons foram utilizados os algoritmos
CFS (Correlation-based Feature Selection) para a definicdo do melhor conjunto de

caracteristicas do som para o reconhecimento e classificacdo de padrdes, e SVDD
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(Support vector data description) para a classificacdo dos sons, uma vez em que esse
algoritmo € eficiente em problemas de classificacdo de uma classe. Para a realizacao
da validacdo do sistema foram utilizadas 100 vocalizagdes de animais no cio e 180
vocaliza¢Oes normais. Foram analisadas dois conjuntos de propriedades dos sons, no qual
o primeiro € constituido por todas as propriedades dos sinais (360) e alcancou uma taxa
de detec¢do de cio de 89,4%. O segundo conjunto, formado pelas propriedades definidas
pelo algoritmo CFS, que reduziu as propriedades do som para 62, alcancado uma taxa de
deteccao de cio de 83,6%. Embora tenha apresentado uma taxa de detec¢do menor, com
a utilizacdo do algoritmo CFS se obteve uma reduc¢ido no consumo de memoria, € uma
melhora no tempo de execugdo em cerca de 5 vezes.

O objetivo do trabalho de Meen et al. (2015) foi estudar o bem-estar animal
a partir da identificacio do comportamento dos animais através da andlise conjunta
de som e imagem. Foram utilizadas 4 cimeras e 4 microfones para captar os sons
e imagens de 141 animais da raca Holstein Friesian. As imagens e sons coletados
foram analisados por especialistas em comportamento animal, que realizaram a detecc¢ao
manual do comportamento dos animais, € apds isso, a detec¢cdo do comportamento foi
realizada pelos proprios autores. Os sons que eram visivelmente atribuiveis a um animal
foram classificados em seis distintos grupos de comportamento: deitado e ruminagao,
alimentacdo, interagc@o social, interacdo sexual, estresse € comportamento remanescente.
No total, 836 sons foram relacionados com algum comportamento, sendo 228 estresse,
252 interacao social, 167 alimentacdo, 27 deitado e ruminagdo, 4 interagao sexual e 158
remanescente. A métrica utilizada no estudo foi a frequéncia maxima média e realizada
a andlise de variancia (teste de Fisher, ou LSD) entre as frequéncias dos sons para a
classificacdo dos comportamentos dos animais. Foram utilizados os softwares Ultra Vox
3.0 e SPSS Statistics 21.0 para a determinacdo da frequéncia méxima dos sons e andlises
estatisticas, respectivamente. Os resultados obtidos apresentaram uma menor frequéncia
méxima média para comportamentos que indicam um melhor nivel de bem-estar, como
o comportamento deitado e ruminacao. Por outro lado, os comportamentos classificados
como interagdo sexual e estresse apresentaram a maior frequéncia mdxima média em
relacdo aos demais comportamentos.

O objetivo do trabalho de Moura et al. (2008) foi desenvolver um software para o
monitoramento de estresse de leitdes com base no sons emitidos pelos animais. Para
a validacdo do software, foram realizados dois testes. O primeiro teste, de controle,

consistiu em reproduzir uma condi¢@o estressante para os animais, onde os leitdes foram
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pegos do curral e ligeiramente agitados. Foi considerada uma vocalizagdo normal, ou
ndo estressante, quando os leitdes estavam em grupos. A vocalizacdo registrada nos
testes foram divididos em trés tipos: alerta, apreensdo e conten¢do. O segundo teste
foi realizado com 10 leitdes onde cada um foi pego do curral e cuidadosamente colocado
em uma camara. Os sons emitidos pelos animais foram captados por microfones elétricos
posicionados no centro do curral. Para cada tipo de vocalizacao, foi realizada uma andlise
a fim de comparar os sons, usando os valores médios e seus respectivos intervalos de
confianca, utilizando testes de andlise de comparagdes multiplas de Tukey. Os testes
identificaram 12 sons de condicao de alerta, 7 em condicao de apreensdo e 10 em condic¢ao
de contencdo. As vocalizagdes do estado de contencdo apresentaram maior amplitude
e menor frequéncia sonora, enquanto o estado de alerta apresentou menor amplitude
e maior frequéncia sonora. O teste de comparacdes multiplas de Tukey apresentou
diferenca significativa entre as médias das amplitudes dos trés tipos de vocalizacdo. Para
a comparacdo entre os testes que reproduziram condi¢des estressantes nos leitdes, foi
observado um menor pico de frequéncia nos sons emitidos.

O trabalho de Deshmukh et al. (2012) teve como objetivo a utilizacdo de técnicas
de analise de padrdes de vocalizacdo para classificar e identificar o estado animal. O
estudo foi realizado em duas etapas, na primeira etapa foram colocados 60 animais (30
bufalos e 30 vacas), sendo 10 bezerros, 10 novilhos e 10 adultos de cada raca, em recintos
individuais com microfones posicionados no teto. Os dados coletados foram manipulados
para que ao menos 50 vocalizagdes de cada animal fossem captadas, em trés diferentes
condicdes: isolamento normal (quando o animal estava isolado no recinto), estado de
calor (induzido por substancias quimicas), e ordenha (com durac¢do entre 1 e 2 horas). No
total foram coletadas 5873 amostras de som, cada uma com duracgdo entre 2 e 8 segundos.
Os dados coletados foram analisados a partir das suas caracteristicas espectro-temporais
para cada tipo de condi¢do. Na condi¢do de ordenha, foi observado que o espectro
estava concentrado em regides de baixa frequéncia e se manteve estdvel durante toda a
vocalizacdo, com a quantidade de aperiodicidade! minima. Para as condi¢des de estado
de calor e isolamento normal a aperiodicidade foi maior. Para a condicao de isolamento
normal, a maior propor¢ao do espectro estd concentrada em regides de alta frequéncia,
com maior aperiodicidade e menor estrutura harmonica se comparado as outras duas
condicdes. Na andlise do espectro, para diferenciar as vocalizacdes dos trés tipos de

condi¢Oes foram utilizados os seguintes parametros: harmonia, propor¢ao periddica,

'Grau de irregularidade do sinal sonoro (estrutura similar ao ruido).
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passo médio, declive espectral, estabilidade espectral e propor¢do estdvel. Para a tarefa de
classificacdo das amostras foi utilizado o algoritmo MFCC. Na segunda etapa do estudo
foi realizado com 10 animais de cada raca divididos entre bezerros, novilhos e adultos,
com a finalidade de identificar os animais a partir de suas vocalizacdes, como também para
identificar o estado de cada animal. Foram utilizados 85% dos dados para o treinamento
e 15% para o teste do algoritmo. Os resultados apontam para uma acurécia entre 62-79%
na identificacdo dos animais (bezerro, novilho ou adulto) e uma acuricia entre 71-92%
para a identificacio das condic¢des (isolamento normal, estado de calor ou ordenha).

Lee et al. (2014) desenvolveram um algoritmo para determinar o melhor conjunto
de formantes do espectro para a utilizagdo na detec¢do do cio em vacas (Bos Taurus
coreanea) através da vocalizagdo dos animais. No total, foram registrados 163 sons de
cio e 140 sons normais para a utilizagdo na detec¢do do cio dos animais. O algoritmo
desenvolvido tem como entrada o conjunto de todos os formantes da amostra de som
(F1-F19) e sua saida é um subconjunto otimizado de formantes para ser utilizado no
etapa de identificacdo de sons de cio. Para a deteccdo do cio, foi utilizado o algoritmo
baseado em machine learning AdaBoost.M1. Para validar o algoritmo desenvolvido,
foram avaliados trés conjuntos de formantes de espectro na identificacdo do cio. O
primeiro conjunto foi composto pelos principais formantes utilizados na literatura para
a classificacdo de sons (F1, F2, F3 e F4). O segundo conjunto foi composto por todos
os formantes do espectro (F1-F19). O terceiro conjunto foi composto pelos formantes
definidos pelo algoritmo desenvolvido pelos autores (F1, F2, F4, F7, F14 e F19). Como
resultados, o conjunto composto pelos formantes F1, F2, F3 e F4 apresentou uma taxa de
detecgdo de cio de 65,3%, taxa de falso positivo de 20% e taxa de falso negativo de 14,7%.
O segundo conjunto, formado por todos os formantes do espectro (F1-F19) alcancou uma
taxa de deteccdo de cio de 88%, taxa de falso positivo de 5,7% e taxa de falso negativo de
6,3%. O terceiro conjunto, composto pelos formantes definidos pelo algoritmo (F1, F2,
F4, F7, F14 e F19) alcancou uma taxa de deteccdo de cio de 92,5%, taxa de falso positivo
de 5% e taxa de falso negativo de 2,5%.

O objetivo do trabalho de Jahns (2008) foi desenvolver um software para a
identificacdo e traducdo das vocalizagdes realizadas por vacas. O sistema desenvolvido
funciona da seguinte maneira: as vocalizagOes realizadas pelos animais sdo captadas,
amplificadas e digitalizadas. A partir do processamento digital dos sinais, um
decodificador de sons produz uma sequéncia de sinais que representam as vocaliza¢des

dos animais. Por fim, um interpretador transcreve os sinais processados em um texto
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reconhecivel por humanos, e que representa o estado emocional, ou condicao do animal.
Para a validacdo do software, foram coletadas 688 vocalizacdes de animais, onde 70%
foi utilizado para o treinamento do sistema e 30% (210) foi usado para testar a solugao.
Para o reconhecimento dos sons foram utilizados os algoritmos MFCC e HMM (Hidden
Markov Models). Na etapa de treino do sistema, cada um dos padrdes foi construido
a partir de vocalizacdes de mesmo significado, o que resulta em padrdes nao sensiveis
a variagdes nas vocalizagdes individuais dos animais. Na etapa de reconhecimento, as
vocalizag¢des desconhecidas sdo pré-processadas do mesmo modo que sdo processadas as
vocalizagdes da etapa de treino, e apds isso, sdo comparadas com os padrdes de referéncia
armazenados. O sistema determina a qual dos padrdes de referéncia armazenados a
vocalizagdo desconhecida melhor se assemelha e atribui a ela o estado emocional, ou
condicdo do animal. Nos testes, foram avaliados sete estados emocionais e condicdes
dos animais para a realizacdo do reconhecimento de som (vacas chamando bezerros,
bezerros chamando vacas, tossindo, cio, ordenha, inalacao ruidosa e fome). Os resultados
apresentaram, respectivamente, 94%, 100%, 93%, 88%, 74%, 91% e 100% de taxa de
reconhecimento de padrao.

Manteuffel e Schon (2002) buscaram desenvolver um sistema para monitorar
e registrar a quantidade de vocalizacdes de estresse de porcos para ser aplicado em
ambientes de criacdo, transporte e abate. Foram aplicadas a 30 porcos em situacdes
de estresse para a coleta de vocalizagdes. Nos leitdes, foi realizada a imobiliza¢do por
contencdo no térax, mantendo-os acima do chao. Nos porcos em fase de crescimento
foi realizada a imobilizacdo for¢ando-os na regido do dorso. Nos porcos adultos
a imobilizacdo foi feita com lacos no focinho. Grunhidos dos animais, bem como
outros tipos de ruidos que ocorrem nas instalacdes dos porcos, em condi¢des normais,
foram coletados como sons ndo estressantes. Para a etapa de reconhecimento os sons
coletados foi utilizado o LPC (Linear Prediction Coding) em conjunto de redes neurais.
Foram utilizados 12 coeficientes de LPC, que equivalem as 6 primeiras frequéncias de
ressonancias, calculados em janelas de tempo de 46,44 ms de duracdo. A rede neural
possui 193 neurdnios em 4 camadas, onde apenas as entradas classificadas como sons
de estresse sdo encaminhadas para a saida. Para a validacdo do sistema, foi analisada a
ocorréncia de estresse em porcos em dois diferentes regimes de alimentacio. O primeiro
regime foi realizado com uma relacdo de porcos/local de alimentacdo de 6:1 com 24
porcos de engorda. O segundo regime foi realizado com uma relagdo de porcos/local de

alimentacdo de 1:1 com 11 porcos. Foram registrados os sons, a partir de microfones
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posicionados a 2 metros do chdo, no centro do curral. Em paralelo, um sistema de video
registrou o comportamento e a vocalizagdo dos animais. Como resultados, o sistema
desenvolvido detectou uma maior ocorréncia de vocalizagdes de estresse no primeiro
regime de alimentagdo, onde havia competi¢do dos animais pelo alimento. Para o segundo
regime, o sistema detectou poucas ocorréncias de vocaliza¢Oes de estresse, ocasionadas
por brigas casuais dos animais.

Lee et al. (2015) procuraram implementar um sistema de monitoramento
automadtico para a deteccao e alerta de estresse de aves em instalagdes avicolas comerciais.
O experimento foi conduzido com 120 galinhas divididas em 4 grupos com 15 repeti¢des,
onde cada repeti¢do possuia dois animais por cela. Cada grupo foi exposto ao estresse
fisico a partir da mudanca de temperatura na cela (10°C£ 2, 21°C+ 2 e 34°C+ 2), além
disso um grupo foi exposto ao estresse mental (medo), atingido a partir de pancadas na
cela com uma vara, em temperatura ambiente. Os sons emitidos pelos animais durante os
experimentos foram registrados por uma filmadora digital posicionada no interior das
celas. Os sons foram classificados a partir de rotulacio manual, baseada na andlise
acustica combinada com a anélise espectral visual de toda gravacdo. Foram rotulados
todos os sons que puderam ser identificados como vocalizagdo, com base na observacao
visual do espectrograma e confirmacgdo auditiva feita pelo operador. Para a classificacio e
reconhecimento de som, as caracteristicas analisadas dos sons foram definidas a partir das
principais caracteristicas utilizadas na literatura. No dominio do tempo as caracteristicas
analisadas foram a Root mean square (RMS), a poténcia, a energia, o extremo absoluto,
a intensidade, a propor¢do de ruido harmonico, o jitter, o shimmer e a frequéncia
fundamental. No dominio da frequéncia, as caracteristicas analisadas foram as formantes
do espectro (F1-F9) e a densidade espectral (PSD) do PSD1 ao PSD39. Para a defini¢ao
do melhor subconjunto de caracteristicas para o reconhecimento de padrao, foi utilizado o
algoritmo CFS, que considera a utilidade individual de cada caracteristica para a predi¢ao
de classes, em conjunto com o nivel de inter-correlacdo entre elas. Para a tarefa de
deteccao de estresse foi utilizado o algoritmo SVM (Support Vector Machine) hierarquico
multi-classe. Para a validacdo do sistema foram utilizadas 407 amostras de som de
experimentos de temperatura induzida, sendo 149 a 10°C+£ 2, e 258 a 34°C+ 2. Também
foram utilizadas 114 amostras de som de experimentos de medo induzido, além de 136
amostras de som de condicdes normais. O subconjunto de caracteristicas definido pelo
algoritmo CFS foi os formantes F1 e F3, RMS, pitch médio, pitch méximo, shimmer,

jitter e PSD38, reduzindo o nimero de caracteristicas analisadas para o reconhecimento
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de padrdo de 54 para 8. Os resultados apresentaram uma taxa de deteccao de estresse de
86,6%, taxa de falso positivo de 9,6% e taxa de falso negativo de 3,8%.

O objetivo do trabalho de Ikeda e Ishii (2008) foi analisar e identificar a
mudanca na vocalizagdo de vacas (Japanese Black) sob duas condi¢des psicologicamente
estressantes, sendo a primeira a fome e a segunda a separacdo de seu bezerro durante
o desmame. Os experimentos foram realizados com os mesmos animais sob as duas
condicdes. A condicdo de fome foi induzida retardando o horério de alimentacdo habitual
dos animais. A condi¢do de separacdo foi analisada durante a fase de desmama dos
bezerros, onde mae e filhote sdo alojados em ambientes separados. No total, foram
registrados 51 vocalizagdes de fome e 283 vocalizagdes de separagdo, dos quais 28 sons
de fome e 181 sons de separacao foram excluidos devido a sobreposi¢@o por outros sons
ou saturacdo dos sinais. Na andlise de som, foi considerado a densidade espectral (power
espectrum), utilizando a transformada rdpida de Fourier (FFT) e o algoritmo LPC. As
seis mais baixas frequéncias ressonantes foram escolhidas como varidveis para a andlise
discriminante linear, devido que nessas frequéncias se concentraram a maior densidade do
espectro. Os resultados obtidos na condi¢do de fome apresentaram maiores frequéncias
médias e coeficientes de variagcdo, para todas as frequéncias ressonantes analisadas, se
comparado aos resultados obtidos para a condi¢do de separacdo. O estudo também
identificou que para as ambas condi¢Ges as frequéncias ressonantes eram sobretons
harmonicos, nas quais frequéncias ressonantes de ordem maiores eram multiplos da
frequéncia ressonante de primeira ordem (frequéncia fundamental).

Yeon et al. (2006) analisaram a vocaliza¢do de vacas (Bos taurus coreana) para
identificar as diferencas entre os estados de cio e alimentagdo antecipada. Para a
realizacdo do experimento foram usados 26 animais, nos quais 8 estavam no cio. Os
sons foram coletados com um filmadora localizada 1 metro do curral. Para o estado
de alimentacdo antecipada, foram coletados os sons no periodo da manha, quando os
animais ndo estavam esperando receber alimentacdo. A coleta de sons no estado de cio
foi realizada com animais nos quais especialistas em comportamento animal identificaram
o cio. As andlises estatisticas foram realizadas utilizando o software SPSS 9.0. Foram
feitas andlises multivariadas da variancia para comparar as propriedades acusticas das
vocalizacdes de estado de cio e alimentagdo antecipada, usando o procedimento de
modelo linear geral (GLM). As andlises estatisticas foram realizadas com um nivel de
confianca de 95% utilizando os métodos de Tukey-Kramer e testes de comparacdes

multiplas de Bonferroni. Os parametros analisados no dominio da frequéncia foram a
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duracdo da vocalizacdo, intensidade, tom e os quatro primeiros formantes do espectro
(F1-F4). Para a validacdo do estudo foram analisadas 441 vocaliza¢gdes dos 26 animais
utilizados no experimento, sendo 146 vocalizagdes de cio e 295 vocalizagdes de
alimentacao antecipada. Os resultados apresentaram duracao e intensidade de 1,85+0,79
se 71,4+6,2 dB, e 1,86+0,44 s e 68,8+4,2 dB para as vocalizacdes de alimentagcdo
antecipada e cio, respectivamente. Na andlise do espectrograma, a condicdo de cio
ndo apresentou uma tonalidade clara na vocaliza¢do, por esse motivo esse parametro
foi desconsiderado na andlise. Para as formantes do espectro, o primeiro formante
apresentou maior frequéncia na condi¢do de cio, com uma frequéncia de 832+150 Hz em
comparacao com a frequéncia de 7844127 Hz da condi¢do de alimentacido antecipada.
Para os outros formantes do espectro analisadas (F2, F3 e F4), a condi¢do de alimentagao
antecipada apresentou maior média nas frequéncias se comparado a condicdo de cio.
Para a classificacdo das condi¢des dos animais, os melhores resultados por andlise
discriminante foram alcan¢ado com os parametros de duracdo, intensidade e formantes
onde a classificag¢do incorreta foi de 13,8%, com 86,2% dos animais sendo atribuidos ao
grupo correto.

O estudo conduzido por Torre et al. (2015) teve como objetivo a investigagdo e
caracterizacao das vocaliza¢des entre vacas e bezerros durante a comunica¢do mae-filho.
A pesquisa envolveu a andlise de 344 vocalizacdes, das quais 205 eram de vacas e 139
de bezerros, provenientes de 31 animais (17 vacas e 14 bezerros). A coleta de dados
foi realizada utilizando microfones direcionais, posicionados a uma distancia de 8 a
30 metros dos animais, em um ambiente livre de manejos ou interacdes estressantes.
As vocalizagdes foram registradas com uma taxa de amostragem de 44,1 kHz, no
formato WAV (Waveform Audio Format), com resolucdo de amplitude de 16 bits. A
andlise acustica compreendeu a aplicacdo de técnicas estatisticas (ANOVA, ANCOVA,
MANOVA) sobre os parametros de FO (frequéncia fundamental), jitter, shimmer,
frequéncias F1-F8, amplitude e duracdo das vocalizagdes. Os resultados destacaram
diferencas significativas entre as vocalizacOes de vacas e bezerros, sobretudo na andlise
de frequéncia, onde para as vacas foram obtidas as médias para FO de 81,1+0,9 e para
os formantes F1-F8 de 228,3+1,8 até 31814+2,6 Hz, enquanto para os bezerros foram
obtidas as médias para FO de 142,8+1,8, e para os formantes F1-F8 de 391,7+5,3 até
5813+68,7 Hz.

O estudo realizado por Gavojdian et al. (2023) investigou as vocalizagdes de

baixas frequéncias (LFC - Low Frequency Calls) e altas frequéncias (HFC - High
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Frequency Calls) em vacas da raca Romanian Holstein. As vocalizagdes LFC sdo
consideradas indicadores de baixo estresse e emocdes positivas, ao passo que as HFC
sdo associadas a estados afetivos negativos. A coleta de dados foi conduzida em um
grupo homogéneo de 20 animais em confinamento, utilizando microfones direcionais a
uma distancia de 6 metros dos animais. As vocalizagdes registradas foram armazenadas
no formato WAV, com uma taxa de amostragem de 44,1 kHz e resolucdo de amplitude de
16 bits. No total, foram coletadas 1144 vocalizagdes, sendo 952 HFC e 192 LFC. Para a
andlise actstica, foram adotadas duas abordagens. A primeira utilizou uma arquitetura de
rede neural que combina uma CNN 2D e uma RNN com a unidade GRU (Gated Recurrent
Unit), conforme proposto por Ye e Yang (2021). A segunda abordagem envolveu andlise
estatistica de parametros no dominio da frequéncia, como FO e os formantes F1-F8.
Ambas abordagens foram avaliadas através de validacdo cruzada (fold cross-validation),
com k = 5. Na arquitetura da rede neural, a CNN 2D foi empregada na extracdo das
principais caracteristicas dos espectrogramas de dudio, enquanto a RNN foi utilizada para
o aprendizado das caracteristicas extraidas relacionadas as vocalizacdes. Na tarefa de
distinguir entre LFC e HFC, os resultados revelaram que o modelo estatistico obteve
uma acurdcia de 87,2+4,1%, enquanto o modelo baseado em redes neurais atingiu uma
acurdcia de 89,4+3,8%. Na classificacdo individual dos animais, o0 modelo estatistico
alcancou uma precisao de 68,9+5,1%, ao passo que a rede neural apresentou uma acuricia
de 72,5+4,7%.

Jung et al. (2021) desenvolveram um classificador para quatro tipos de
vocalizagdes de bovinos da raga Bos taurus coreanae, sendo elas: cio, alimentacao
antecipada, tosse e normal. A coleta de dados foi realizada por sensores de
monitoramento, 0s quais registraram os sons por meio de um microcontrolador Raspberry
Pi 3+ e microfones posicionados a aproximadamente 3 metros acima dos celeiros onde
os animais estavam confinados. O microcontrolador desempenhou a fun¢do de filtrar
os sons coletados, armazenando apenas aqueles com amplitude superior a 60 dB, apds
passarem por uma etapa de filtragem de ruidos. Posteriormente, os sons foram rotulados
manualmente com base em andlises de video dos celeiros, onde as vocaliza¢des do tipo
normal foram atribuidas quando néo foi possivel rotular como cio, alimenta¢@o antecipada
ou tosse. No total, foram coletadas 897 vocalizagdes, distribuidas entre 207 vocalizacdes
de cio, 178 de alimentacdo antecipada, 56 de tosse e 456 vocalizacdes normais. O
algoritmo MFCC foi utilizado para a extracdo de caracteristicas dos sons, servindo como

entrada para o modelo de classificacdo. O modelo de classificagdo comportamental de voz
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dos bovinos empregou uma arquitetura de rede neural convolucional 2D, sendo 80% dos
dados destinados ao treinamento e 20% para teste. Os resultados revelaram que o modelo
alcancou acurdcias de 74% na classificagdo de vocalizagcdes de alimentacdo antecipada,
76% para vocalizagdes normais, 86% para vocalizacOes de tosse e 95% para vocalizagdes
de cio.

O estudo conduzido por Pandeya et al. (2022) descreve o desenvolvimento de
uma ferramenta semiautomadtica de rotulacdo de eventos de vocalizagdes em bovinos.
A abordagem proposta utiliza dados de dudio ou video como entrada e, por meio da
andlise espectral de dudio, sugere automaticamente possiveis momentos de vocalizacdes
aos usuarios. Inicialmente, foram coletados dados reais em estabulos e na internet,
além de dados sintéticos gerados automaticamente, abrangendo quatro categorias de
eventos: vocalizacdes de vacas, bezerros, touros e vocalizagcdes mistas, caracterizadas
por sobreposicdo de vocalizacdes. O conjunto de dados combinado, composto por 47.400
vocalizagdes, distribuiu-se entre 2.520 vocalizacdes de touros, 2.864 de bezerros, 2.916
de vacas e 2.968 vocalizagdes mistas. Para a tarefa de classifica¢do, foi empregada uma
rede neural FRCNN (Faster Region-based Convolutional Neural Network). A arquitetura
da rede foi treinada especificamente para detectar eventos sonoros no eixo temporal,
mantendo o eixo de frequéncia constante. A implementacdo do software foi realizada
em linguagem Python, utilizando as bibliotecas librosa, pyaudio e matplotlib para extrair
o espectrograma Mel das entradas de dudio, padronizado em 32 x 320, servindo como
entrada para a rede neural. Os resultados obtidos demonstram uma precisao significativa
na classificacio de eventos de vocalizacdes, atingindo 89,4% para vocalizag¢des de touros,
82,7% para vocalizacdes de bezerros, 85,3% para vocalizacOes de vacas e 65,8% para
vocalizagdes mistas.

A Figura 21 apresenta uma sintese dos trabalhos correlatos, onde se ressalta o
foco de aplicacdo, a proveniéncia dos dados utilizados, o tipo de andlise realizada e
os principais resultados obtidos dos trabalhos. Dentre as principais caracteristicas dos
trabalhos € possivel destacar o foco, o qual estd compreendido em identificacdo de cio,
andlise de bem-estar, andlise de comportamento e classificagdo de vocalizagdes. Quanto
as técnicas utilizadas no desenvolvimento dos trabalhos, € possivel destacar a utilizagao
do algoritmo MFCC para a andlise e processamento de dudio, algoritmos de aprendizado
de méquina para a classificacdo dos sons, e andlises de variancia para comparagao das
propriedades e caracteristicas acusticas das vocalizacoes.

Em comparacdo entre a presente pesquisa e os trabalhos correlatos apresentados,



Figura 21 — Andlise comparativa de trabalhos correlatos

Aplicagdo

Proveniéncia dos
dados

Tipo de andlise

Principais resultados

Trabalhos

Identificagdo de cio

Coleta de vocalizagbes
de condi¢do normal e
de cio

Andlise de som (MFCC,
CFS e SVDD)

Taxa de deteccdo de cio
de 83,6%

(CHUNG et al., 2013)

Coleta de vocalizagGes
de condigdo normal e
de cio

Anélise de som
(AdaBoost.M1)

Taxa de detecgdo de cio
de 92,5%

(LEE et al., 2014)

Coleta de vocalizagbes
de condig¢do normal e
de cio

Andlise de variancia
(Tukey-Kramer e testes
de comparagbes
multiplas de Bonferroni)

Menor frequéncia
média em condigdo de
cio

(YEON et al., 2006)

Anélise de bem-estar

Coleta de vocalizagGes
em condig¢Oes normais
e estressantes

Andlise de variancia
(testes de comparagGes
multiplas de Tukey)

Menor pico de
frequéncia em
condi¢Ges de estresse

(MOURA et al., 2008)

Coleta de vocalizagbes
em condi¢des normais
e estressantes

Anélise de som (LPC e
redes neurais)

Maior incidéncia de
estresse em regime de
disputa por alimento

(MANTEUFFEL;
SCHON, 2002)

Coleta de vocalizagGes
de condigdes normais
e estressantes

Analise de som (CFS e
SVM)

Taxa de detecgdo de
estresse de 86,6%

(LEE et al., 2015)

Coleta de vocalizages
em condigBes

Anédlise de som (LPC)

Maiores frequéncias
médias em condi¢Bes

(IKEDA; ISHII, 2008)

Anadlise de
comportamento

estressantes de estresse
Coleta de vocalizagBes | Andlise de som (MFCC e | Taxa de identificagdo de (JAHNS, 2008)
de animais HMM) estado entre 74-100%

Coleta de vocalizagGes
em diferentes estados

Andlise de som (MFCC)

Taxa de identificagdo de
estado entre 71-92%

(DESHMUKH et al.,
2012)

Coleta de dudio e
video de animais em
campo

Anédlise de variancia
(teste de Fischer)

Maior frequéncia
méxima média em
situagOes de estresse

(MEEN et al., 2015)

Coleta de vocalizagbes
de animais em
confinamento

Analise de som (MFCC)
e redes neurais (CNN)

Taxa de classificagdo de
estado entre 74-95%

(JUNG et al., 2021)

Classificagdo de
vocalizagGes

Coleta de vocalizagGes
em ambiente livre

Anédlise de variancia
(ANOVA, ANCOVA)

Diferengas significativas
entre vocalizagGes de
vacas e bezerros

(TORRE et al., 2015)

Coleta de vocalizagGes
de animais em
confinamento

Redes neurais (RNN e
CNN) e andlise
estatistica

Taxa de classificagdo de
vocalizagOes entre
68-87%

(GAVOIDIAN et al.,
2023)

Vocalizagdes reais e
sintéticas

Andlise de som
(espectro Mel) e redes
neurais (FRCNN)

Taxa de classificagdo de
vocalizagdes entre
65-89%

(PANDEYA et al., 2022)

Fonte: Autor (2024)
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¢ possivel destacar algumas similaridades: a utilizacdo de técnicas de processamento

de 4udio, uso de redes neurais, andlise estatistica nos dominios da frequéncia e

amplitude, classificacio e identificacdo de estresse. Contudo, a pesquisa desenvolvida

se destaca principalmente no objetivo de realizar um estudo comparativo entre diferentes

arquiteturas de redes neurais para um modelo de classificacdo capaz identificar situacdes

de estresse, além de conduzir uma andlise estatistica sobre parametros nos dominios da

frequéncia e amplitude para avaliar os principais fatores relacionados ao estado de estresse

animal.

A principal contribuicdo desta pesquisa para o estado da arte estd na oportunidade
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de aprimorar a compreensdo dos aspectos que interferem no nivel de bem-estar dos
animais, bem como também contribuir no avanco do conhecimento sobre o desempenho
de diferentes arquiteturas de redes neurais na tarefa de classificagdo de estresse animal.
Embora as varidveis e técnicas avaliadas neste trabalho ja tenham sido investigadas
de forma independente, ou em revisdes bibliograficas, até o momento ndo havia sido
realizado um estudo pratico que contemplasse todas essas varidveis e técnicas de forma

simultinea.
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S PROJETO E DESENVOLVIMENTO

5.1 Equipamento de coleta de dados de transporte

O equipamento de coleta de dados de transporte bovino construido ndo chegou
a ser embarcado para coletar dados sensoriais, de imagem e som dentro dos caminhdes
de transporte. Contudo, ele foi projetado e construido, sendo também um resultados
deste trabalho de dissertacdo. As caracteristicas do produto sdo apresentadas nas secoes

seguintes.

5.1.1 Requisitos e projeto légico do produto

O desenvolvimento deste trabalho, conforme apresentado na Secdo 1.2, teve como
finalidade a constru¢do de um equipamento para a identificacdo e alerta de estresse animal
durante o transporte de bovinos entre fazendas e frigorificos. Resumidamente, o sistema
coleta dados ambientais, imagens e sons emitidos pelos animais durante as etapas de
embarque, deslocamento e desembarque. Os dados sdo armazenados e os sons obtidos
seriam usados na constru¢do do sistema de inferéncia para a identificacdo de estresse
animal e alerta ao condutor do caminhdo por meio de um aplicativo para dispositivos
moveis. A Tabela 5 apresenta os requisitos do sistema.

Como maneira de exemplificar a proposta, a Figura 22 apresenta uma visao
pictorica dos elementos pertencentes ao produto desenvolvido. O produto tem um médulo
acoplado na carroceria do caminh@o, composto por cameras, microfones, sensores € um
componente de armazenamento e processamento, alimentado a partir da bateria do préprio
caminhdo. O moédulo de alerta de estresse animal também € apresentado, fazendo uso
de Bluetooth para a transferéncia dos dados entre o sistema acoplado na carroceria do
caminhdo e o dispositivo mével do motorista.

O produto € constituido por médulos de hardware e software, responsaveis pela
coleta, pelo armazenamento, pelo processamento e pela apresentacdo da informacgao
obtida a partir dos dados. A Figura 23 apresenta a estrutura em moédulos do produto,
representando os cinco mddulos existentes na solugdo: (/) coleta e armazenamento, (2)
processamento de dudio, (3) identificacdo de estresse animal, (4) comunicacio e (5)

interface de usuario.
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Tabela 5 — Requisitos do Sistema

Requisito Descricao

Coletar imagens e sons O sistema deve coletar imagens e sons dos
animais em transporte por meio de cameras e
microfones posicionados no interior da carroceria
do caminhdo.

Coletar varidveis de ambiente | O sistema deve coletar varidveis ambientais
como temperatura, umidade e vibragdo durante o
transporte dos animais por meio de sensores
posicionados no interior da carroceria do
caminhio.

Armazenar dados O sistema deve registrar, em uma unidade de
armazenamento, os dados coletados pelas cameras,
microfones e sensores durante o transporte dos
animais.

Processamento de dudio O sistema deve realizar a aplicacdo de filtros e
processamento digital dos sons coletados durante
o transporte.

Identificar estresse animal O sistema deve ser capaz de identificar a
ocorréncia de estresse animal durante o transporte
por meio da andlise dos sons emitidos.

Alertar motorista O sistema deve enviar alertas para um aplicativo
voltado para dispositivos méveis que seja capaz de
receber as informacdes processadas e enviar um
sinal de alerta ao condutor do caminhdo sempre
que for identificada ocorréncia de estresse animal.

1. Médulo de coleta e armazenamento:

e Entrada: Sons, imagens e varidveis de ambiente.

e Algoritmo: Realiza a coleta dos dados e o armazenamento estruturado dos

dados em tempo real.

e Saida: Dados armazenados e estruturados.
2. Médulo de processamento de audio:

e Entrada: Dados de som.
e Algoritmo: Realiza a aplicacdo de filtros e processamento digital dos sons.

e Saida: Dados de 4dudio filtrados e processados.
3. Médulo de identificacido de estresse animal

e Entrada: Dados de dudio filtrados e processados e varidveis de ambiente.

e Algoritmo: Realiza a andlise e classificacdo do som, identificando situacdes
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Figura 22 — Visao geral do produto
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Fonte: Autor (2024)

relativas ao estresse animal.

e Saida: Informacao sobre o estresse animal.
4. Médulo de comunicac¢io

e Entrada: Dados sobre estresse animal.

e Algoritmo: Estabelece a conexdo Bluetooth entre o dispositivo de
processamento e o dispositivo mével do motorista e realiza a transmissao dos

dados de estresse animal.

e Saida: Informacdo de estresse animal transmitido ao aplicativo mével.
5. Médulo de interface de usuario

e Entrada: Informacao sobre estresse animal.

e Algoritmo: Aplicativo mével recebe dados sobre o estresse animal e
apresenta alertas ao motorista sempre que for identificado o estresse durante o

transporte.

e Saida: Alerta de estresse animal.



72

Figura 23 — Estrutura em mdédulos do produto
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5.1.2 Levantamento e analise dos componentes do sistema

Para realizar a andlise dos componentes necessarios para a constru¢ao do médulo
de coleta de dados foi realizada uma vistoria em um caminhdo de transporte de
gado, como ilustrado na Figura 24. Durante essa inspecdo, foram feitas medi¢des de
comprimento e largura dos caminhdes, bem como identificados os locais adequados para
instalacdo dos equipamentos.

A partir da vistoria do caminhdo, da definicdo dos requisitos do sistema e da
elaboracdo do modelo inicial, foram elencados e analisados os componentes necessarios

para o desenvolvimento do produto. O levantamento de equipamentos foi realizado
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Figura 24 — Caminhao de transporte bovino

Fonte: Autor (2024)

seguindo alguns critérios como capacidade de processamento e/ou armazenamento,
velocidade, prego, usabilidade, interface de entrada e saida, interface de comunicagao,
alimentacdo e funcionalidades. Para a escolha dos equipamentos foi realizada uma busca
em sites especializados em comércio online.

Com base nos requisitos definidos, foi identificada a necessidade de cameras para
a captura de imagens do embarque e desembarque dos animais, como também para
identificar situacdes de brigas, tombos e estresse durante o transporte. Os microfones
das cameras sdo usados para a coleta de sons dos animais. Os principais critérios para
a escolha das cameras foram a qualidade da imagem gerada, modo de armazenamento
(interno ou externo), interface de saida, tamanho, existéncia de microfone embutido e
interface de comunicagao sem fio.

Devido a possibilidade de comunicacdo via rede wifi e o protocolo IP, além
de contar com microfone integrado, as cameras definidas para a execucdo do trabalho
foram as cameras IP. Como caracteristicas, possuem resolucao de até 720p, com alcance
de imagem de até 15 metros, visdo noturna com alcance de até 10 metros, sensor de
movimento, conectividade via cabo Rj45 e wifi , slot para armazenamento externo via
cartdo de memoria. As cameras possuem a alimentacdo de 5V/2A DC, com temperatura
de operagdo entre 0°C e 55°C e umidade de operacdo entre 20% UR e 85% UR. As
cameras também dispdem de microfones omnidirecionais embutidos, de resolucao de 32
bits e frequéncia de amostragem de 44,1 kHZ. A Figura 25 apresenta as cameras definidas
para a execugdo do trabalho.

Os sensores sdo os elementos responsaveis pela coleta dos valores das varidveis
de ambiente, tais como temperatura, umidade e vibragao. Para os dados de temperatura

e umidade foram priorizados os sensores que realizam simultaneamente a coleta das
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Figura 25 — Camera IP

|
=

Fonte: Autor (2024)

duas varidveis, além de caracteristicas como a faixa de medi¢do, precisdo, alimentacao,
interface de saida e resolug@o. Para a escolha do sensor para a coleta da vibracio, foram
considerados os critérios de sensibilidade, interface de comunicagdo, alimentacao, faixa
de medicdo e tamanho.

O sensor escolhido para a coleta das varidveis de temperatura e umidade foi o
sensor DHT11. Ele permite a realizacdo de leituras de temperaturas na faixa entre 0°C
e 50°C, com precisdo de medi¢do de £2°C. Para leituras de umidade, o sensor realiza
medigdo faixa entre 20% e 90% de umidade relativa (UR), com precisdo de =% UR.
O sensor possui resolugdo de 16 bits, com alimentacdo de 3,5V a 5,5V DC, corrente de
200uA a 500mA e tempo de resposta de 2 segundos.

Para a coleta de vibracdo, o sensor escolhido foi o acelerdmetro triaxial
MMAT7361. Este sensor € capaz de medir a inclinagdo e aceleracdo tridimensional de
um objeto, gerando uma variacio de tensdo, para cada eixo, correspondente a aceleracao
detectada. Como principais caracteristicas, 0 MMA7361 possui faixa de operacdo entre
-40°C e 80°C, com alimentacdo de 3,5V e 5V, corrente de 400uA a 600uA, tempo de
resposta de 2ms, alta sensibilidade, baixo consumo de energia, condicionamento de sinal
com filtro passa-baixa, compensa¢ao de temperatura, autoteste, deteccao de queda livre e
modo sleep para economia de energia. A Figura 26 apresenta os sensores definidos para
a realizacao de coleta das varidveis de ambiente.

O processador € o elemento central da arquitetura do produto, sendo responsavel
pela execugdo dos algoritmos de identificacdo de estresse animal. O principal limitante
na utilizacdo de um processador nesta pesquisa € o fato da necessidade dele estar
embarcado na carroceria do caminhdo, o que restringiu o nimero de opg¢des vidveis

para o desenvolvimento do produto. Devido a este fator, foi definido a utilizacdo de um
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Figura 26 — Sensores para coleta de varidveis de ambiente

Sensor DHT11 Acelerdmetro MMA7361

Fonte: Autor (2024)

minicomputador Raspberry, onde foram analisadas caracteristicas como a capacidade de
processamento e armazenamento, velocidade, interfaces de entrada e saida, interfaces de
comunicagao e preco.

O modelo definido para a realizac¢do do trabalho foi o Raspberry Pi 3 B+. Como
caracteristicas, ele possui um processador Broadcom guad-core com clock de 1,2GHz e
arquitetura baseada em 64 bits, 1GB de memoéria RAM, 40 pinos de entrada e saida, 4
portas USB 2.0, suporte a conexdo wi-fi (SGHz) e Bluetooth 4.2 BLE, conector ethernet,
além de interface para camera, display e slot para cartdao micro SD. A Figura 27 apresenta

a unidade de processamento escolhida.

Figura 27 — Raspberry Pi 3 B+

Fonte: Autor (2024)

Como parte dos objetivos e requisitos da pesquisa, o armazenamento de dados é
uma funcionalidade que deve ser atendida pelo sistema. Para o armazenamento de dados,

atualmente existem como opg¢des os discos rigidos e as memorias flash. Considerando as
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condicdes das estradas rurais, que geralmente estdo em condicdes precdrias, a utilizacao
de uma memoria mecanica, como os discos rigidos, se torna invidvel devido a vibragcao
presente na estrutura do caminhdo durante o percurso. Sendo assim, levando em
consideracgdo o fator de vibracdo, além da integracdo com o elemento de processamento
definido, optou-se pela utilizacdo de uma memoria flash, o cartao Micro SD. A capacidade
atual de armazenamento dessa midia permite que sejam armazenadas vdrias horas de
gravacdo em cada cartdo, permitindo o registro de toda a viagem de transporte.

Como elemento responsavel por possibilitar o funcionamento de todo o sistema,
a alimentacao tem papel imprescindivel no desenvolvimento da solug¢do. Por se tratar de
um sistema embarcado em um caminhido em deslocamento, sem o acesso a rede elétrica,
as alternativas possiveis para a alimentacdo se tornam escassas. Como decisdo de projeto,
foi definido que o sistema utilizaria a bateria do caminh@o em conjunto de um inversor
de 12v para a sua alimentacdo. Para a defini¢do do inversor as principais caracteristicas
analisadas foram a compatibilidade com o caminh@o utilizado no transporte dos animais,
poténcia e o preco.

O aplicativo de comunicagao foi desenvolvido em outra parte deste projeto e opera
por meio de bluetooth, visto que nao hd sinal de wifi ou de telefonia celular em diversas
partes das propriedades rurais e estradas no Rio Grande do Sul.

A constru¢cdo do equipamento de coleta foi elaborada com base em um sistema
elétrico, composto por um quadro elétrico contendo dois disjuntores de 30A, quatro
tomadas duplas, eletrodutos e um inversor conversor. Embora o equipamento tenha
capacidade para suportar até oito dispositivos eletronicos, inicialmente foi planejado o
uso de apenas quatro cameras junto com o Raspberry Pi. A escolha pelo quadro elétrico
foi motivada por questdes de seguranca em casos de sobrecarga de energia, além de
proporcionar facilidade e agilidade na desativacdo do sistema quando necessdrio. A
Figura 28 apresenta o mddulo de coleta de dados de transporte.

O moddulo construido foi submetido a testes, nos quais quatro cameras IP foram
ligadas simultaneamente em todas as tomadas, visando avaliar a integridade e o correto
funcionamento do equipamento. Além disso, os disjuntores foram testados para garantir
o adequado desempenho do quadro de distribuigio elétrica. E importante destacar que
foram adquiridas quantidades adicionais de eletrodutos e cabos elétricos para permitir a

extensdo dos cabos durante a instalacdo nos caminhdes de transporte.
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Figura 28 — Equipamentos de coleta de dados de transporte
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Fonte: Autor (2024)

5.2 Coleta e organizacao dos dados de vocalizaciao bovina

5.2.1 Organizaciao do experimento de coleta

Com a impossibilidade de embarcar em caminhdes a estrutura definida para
a coleta de dados durante o transporte, a captacdo das vocalizacdes dos animais foi
conduzida em dois contextos distintos: confinamento e manejo. Cada contexto representa
um momento em que diferentes niveis de estresse animal podem ser observados. As
coletas foram realizadas com 48 animais na raca Brangus (Bos taurus indicus).

No ambiente de confinamento, situado na zona rural da cidade de Bagé-RS
(31°18°56S 53°59°54”W), os animais estavam divididos em dois espacos amplos, de
aproximadamente 1500m? no total (30m x 25m cada potreiro), onde podiam conviver,
interagir e se alimentar livremente. Neste periodo, as interacdes com humanos
eram minimizadas, ocorrendo somente quando era necessdrio repor a alimentacao dos
animais, garantindo assim a manuten¢do de um ambiente controlado. A Figura 29

apresenta uma imagem aérea do local de confinamento, onde observa-se a cobertura, de
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aproximadamente 975m? (65m x 15m), que cobre os cochos de alimentacdo e a esquerda

os dois potreiros onde estavam os animais.

Figura 29 — Local de confinamento dos animais

Fonte: Autor (2024)

Para a captagdo dos sons no ambiente de confinamento, foram instaladas trés
cameras em pontos estratégicos: uma na extremidade esquerda, outra central e a terceira
na extremidade direita. As cAmeras foram posicionadas proximas aos cochos, locais nos
quais 0s animais se concentravam na maior parte de seu tempo durante o confinamento.
A Figura 30 apresenta o esquema de posicionamento das cameras.

As imagens foram registradas ao longo de um periodo de 14 dias, totalizando
aproximadamente 1000 horas de filmagens. Vale destacar que, no ambiente de
confinamento, as vocalizacdes registradas foram categorizadas como sendo de natureza
controlada, refletindo o estado sereno dos animais e a auséncia de interagdes estressantes.
Este protocolo de coleta proporcionou uma fundamentagdo soélida para anélises

subsequentes das vocalizagdes em diferentes contextos. A Figura 31 apresenta os animais
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em confinamento.

Outro momento de interacdo dos animais com os humanos ocorria no momento
em que se fazia necessdria 0 manejo dos animais. Nesse cendrio, observou-se um manejo
mais intensivo dos animais, caracterizado por interacdes enérgicas que envolviam gritos,
gestos e cutucdes. Foram acompanhadas duas sessdes de manejo dos animais, com

duracdo aproximada de 1 hora cada.

Figura 30 — Esquema de posicionamento das cameras
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Fonte: Autor (2024)

Durante os manejos, os animais foram conduzidos para um curral estreito que os
levava até a balangca. Nesse percurso, a intera¢do entre humanos e animais tornava-se
mais explicita, culminando na contencdo dos animais dentro da gaiola de pesagem até a
realizac@o da leitura do peso. Ap6s esse procedimento, o animal era libertado da gaiola,

abrindo espaco para a entrada do préximo animal a ser pesado. A Figura 32 apresenta o
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local de manejo dos animais.

Figura 31 — Animais em confinamento
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Fonte: Autor (2024)

Durante os manejos foi evidente a agitacio e um aumento nos niveis de estresse
dos animais, atestado por especialistas em comportamento animal, acompanhado por
uma maior frequéncia de producdo de vocalizacdes em compara¢do com os periodos
de confinamento. O monitoramento e registro deste processo foi realizado por meio
de cameras digitais. Esse enfoque visual proporciona uma andlise mais detalhada das
interagdes e comportamentos durante as pesagens.

Dessa forma, ap6s a captura das filmagens em ambientes de estresse e ndo estresse,
as gravacOes foram submetidas a uma etapa de andlise com a finalidade de identificar

momentos em que ocorreram vocalizacdes.
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Figura 32 — Manejo dos animais

Fonte: Autor (2024)

5.2.2 Preparacao da base de dados

A constru¢do da base de dados sobre o estresse animal originou-se das filmagens
capturadas durante a fase de coleta de dados. Nesse estdgio, foi necessdria a andlise dos
registros e a categorizacao das vocalizacdes com base nos niveis de estresse manifestados
pelos animais. Com o intuito de automatizar esse processo de preparacdo da base de
vocalizagdes, foi desenvolvido um software em linguagem Python para deteccao de picos
de amplitude sonora nas filmagens.

Como as vocalizacdes de bovinos sdo tipicamente de natureza harmonica e
geralmente variam entre 1,3s e 2,1s de duracdo (TORRE et al., 2015), o funcionamento
do software envolve a criagcdo de janelas de 3 segundos, nas quais sdo verificados picos
de amplitude sonora. Esses picos indicam a presenca de sons discrepantes, € caso
identificados, os trechos correspondentes a essas janelas de tempo sdo individualmente
salvos para andlises manuais subsequentes. A Figura 33 demonstra o funcionamento do
software desenvolvido.

Ao final da execugdo do programa, obtém-se fragmentos dos dados originais nos



82

Figura 33 — Esquema de funcionamento do software de anélise de video
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Fonte: Autor (2024)

quais ocorreram picos de amplitude sonora. Esses fragmentos foram submetidos a uma
andlise manual minuciosa, um a um, com o propdsito de verificar a presenga ou auséncia
de vocalizacdes de animais.

A andlise manual foi empregada com a utilizacdo do software Movavi Video
Editor. Na andlise, foram descartados os fragmentos que ndo se enquadravam como
vocalizagdes ou cujos sons nao possuiam qualidade satisfatéria devido a baixa amplitude
ou sobreposi¢do de sons.

Ap6s a verificacdo manual e individual dos fragmentos, foi realizada a extragao
dos sons, no formato wav (Waveform Audio Format), dos arquivos de video restantes.
Sobre os arquivos de dudio, foi submetido um filtro digital com o intuito de eliminar
possiveis ruidos presentes nos sons, visando assegurar vocaliza¢gdes isoladas para anélises

que estejam melhor alinhadas com as caracteristicas acusticas das vocalizacdes emitidas
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pelos animais.

Assim, das aproximadamente 1000 horas de filmagens durante o confinamento, foi
possivel extrair 357 vocaliza¢des individuais dos animais. Dado o contexto de controle,
esses sons foram categorizados como vocaliza¢des normais.

No que se refere a coleta de dados durante os manejos, a andlise dos registros de
video foi realizada manualmente utilizando o software Movavi Video Editor. Durante
esse processo, foram identificadas um total de 186 vocaliza¢des individuais emitidas
pelos animais. Para manter a consisténcia dos dados, as vocaliza¢des cuja duracdo
eram inferiores a 3 segundos foram ajustadas para atender a esse padrdo. Esse
procedimento foi adotado para garantir que todos os arquivos de vocalizacdes tivessem o
mesmo comprimento padrao de 3 segundos, o que também foi aplicado as vocalizagdes
capturadas em ambiente de confinamento.

Assim como nas vocalizagcdes em confinamento, as vocalizacdes em manejo
também foram submetidas a uma etapa de filtragem de ruidos, visando garantir a
qualidade das amostras de dudio. Dada a natureza desse contexto, caracterizado
por interagdes intensas entre animais € humanos, esses sons foram rotulados como
vocalizagOes de estresse.

Apds a extragdo das vocalizagdes, elaborou-se duas pastas, uma com as
vocalizagdes de confinamento e a outra com as vocalizagdes de manejo, bem como uma
planilha contendo colunas que representam o nome do arquivo de dudio, o diretério em
que estd armazenado e o rétulo atribuido a cada um dos arquivos (estresse ou normal).
Essa planilha foi empregada como entrada no processo de extracdo das features MFCC e
treinamento das redes neurais, conforme serd detalhado na préxima se¢do. Este método
organizado e estruturado proporcionou uma base sélida para a implementagdo eficiente
das arquiteturas de redes neurais, contribuindo para uma andlise precisa das vocalizacdes

registradas durante contextos positivos e negativos.

5.3 Classificacao de sons

A tarefa de classificagdo e identificacdo de som animal € parte central do trabalho
em desenvolvimento. Jahns (2008) defende que as principais tarefas envolvidas no
reconhecimento de som sdo: (i) construir uma base de dados confidvel contendo um
repertério de vocalizagdes rotuladas de animais; (ii) calcular, ou definir apropriadamente

as caracteristicas para representar, ou classificar as vocalizacdes; (iii) comparar as
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vocalizagdes desconhecidas com os padrdoes que sdo conhecidos para encontrar a
combinacao correta e identificar o significado da vocalizagao.

Seguindo essa definicdo, para o desenvolvimento do médulo de identificagao
de estresse animal foram implementados softwares desenvolvidos na linguagem Python
com a utilizacdo das bibliotecas especializadas, detalhadas na Secdo 2.4. Com base na
fundamentagdo tedrica, as técnicas escolhidas para a andlise e classificagdo de som foram
0 MFCC (Mel-frequency cepstral coefficients) e redes neurais. A escolha dessas técnicas
foi feita com base na revisdo da literatura, onde foi evidenciada a viabilidade de suas
utilizagdes para a identificacdo de sons animais nos trabalhos de Chung et al. (2013),
Deshmukh et al. (2012), Jahns (2008), Manteuffel e Schon (2002), Jung et al. (2021),
Pandeya et al. (2022).

A construcdo desse médulo foi composta por duas etapas, sendo a primeira etapa
responsdvel pela extracao das features de MFCC dos arquivos de som. A segunda etapa
consiste na criacdo dos modelos de identificacdo e classificacdo de som, a partir do
treinamento de diferentes redes neurais. A Figura 34 apresenta a 16gica de funcionamento

da etapa de classificacao de sons.

Figura 34 — Etapas do médulo de classificagdo de sons
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Fonte: Autor (2024)

5.3.1 Extracao das caracteristicas MFCC

Na primeira etapa, um ciclo € iniciado a partir da leitura da primeira linha da

planilha, onde sdo identificados o nome do arquivo de dudio, o diretério onde se encontra
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e a classe a qual pertence (normal ou estresse). Em seguida, a vocalizacdo € submetida ao
algoritmo MFCC para a extracdo de suas caracteristicas. As caracteristicas e a classe
do som sdo armazenadas em um array dinamico, que € preenchido a medida que as
caracteristicas de MFCC sdo extraidas. Posteriormente, o ciclo é retomado, com a leitura
da préxima linha da planilha. O ciclo € encerrado ao final da planilha, quando o array de
features estiver completo com todas as caracteristicas de MFCC dos arquivos de som. A

Figura 35 demonstra a l6gica de funcionamento do extrator de caracteristicas MFCC.

Figura 35 — Légica de funcionamento da extracao de caracteristicas MFCC das
vocalizagdes
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Para implementar o extrator de caracteristicas MFCC, foi empregada a biblioteca
Librosa, que permitiu a extragdo de caracteristicas a partir de um arquivo de dudio a
partir da defini¢cdo da frequéncia de amostragem e do nimero desejado de coeficientes de
MEFCC. No software desenvolvido, a frequéncia de amostragem foi definida como 44,1
kHz, o nimero de coeficientes MFCC como 13, o tamanho da janela para a transformada
de Fourier foi configurado como 2048, e o espagamento entre amostras foi estabelecido
em 512, indicando o niimero de amostras que a janela de anélise se desloca para calcular
os coeficientes MFCC entre quadros adjacentes. A defini¢do dessas configuragdes foram
baseadas nas caracteristicas dos sinais de dudio, na conven¢do comum de uso desses
parametros com a biblioteca Librosa, e também em estudos relevantes na literatura
(SATTAR, 2022; ZHENG; ZHANG; SONG, 2001; DUAN et al., 2021; TIWARI, 2010;
JUNG et al., 2021).
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Para a aplicagdo do extrator desenvolvido, foram selecionadas 200 das 357
vocalizagdes de confinamento, enquanto todas as 186 vocalizacdes de manejo foram
utilizadas. Essa defini¢do foi feita para manter um equilibrio entre as classes de estresse e
normal, evitando que os classificadores fossem treinados com classes desbalanceadas,
0o que poderia prejudicar a etapa de treinamento, onde os modelos podem acabar
favorecendo a classe majoritdria e ndo aprendendo adequadamente a distinguir a classe
minoritaria.

Ao término do processo de extragcdo das caracteristicas MFCC, para cada arquivo
de audio, foi obtida uma matriz de dimensdes 13 x 259. Cada linha dessa matriz reflete
um dos 13 coeficientes MFCC, enquanto cada coluna representa um dos 259 frames
temporais. Os valores presentes em cada posi¢do na matriz denotam os coeficientes
MFCC em momentos especificos ao longo da vocalizacao.

Sobre os dados extraidos, foi aplicada a normalizacdo conhecida como z-score.
Essa técnica de normalizacdo é amplamente utilizada para padronizar os dados e facilitar
a comparagao entre diferentes caracteristicas. O z-score transforma os valores originais
de cada caracteristica, subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrdo. A Equagdo 15
apresenta o calculo do z-score, onde x € o valor individual, i € a média das amostras e ©
€ o desvio padrao das amostras.

z-score = i (15)
c

Dessa forma, os dados normalizados apresentam uma média e um desvio padrao
proximos a um. Essa normalizacdo é fundamental para evitar que caracteristicas
com escalas diferentes influenciem desproporcionalmente no treinamento dos modelos,
contribuindo para a estabilidade e convergéncia eficiente do algoritmo.

Por fim, ap6s a extracdo das caracteristicas e tratamento dos dados, o array
resultante, juntamente com as categorias correspondentes de todas as vocalizacdes, foram
armazenadas em um dataframe para servirem como entrada dos modelos de classificagao
de estresse animal.

Na segunda etapa, com o objetivo de realizar um estudo comparativo entre
diversos modelos de redes neurais voltados a classificacio de vocalizacdes bovinas,
optou-se por trés categorias de redes neurais artificiais: Multilayer Perceptron (MLP),
Convolutional Neural Network (CNN) e Long Short-Term Memory (LSTM). O modelo
MLP, junto com a algoritmo de aprendizado Backpropagation, é o modelo mais classico

de redes neurais artificiais; CNN sdo uma familia de abordagens mais modernas,
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com extremo sucesso em reconhecimento de imagens e com alguma literatura em
reconhecimento de sons; LSTM € uma rede neural recorrente que poderia ter influéncia
positiva no fato de que sons sdo séries temporais, aplicacdes para as quais esse tipo de
rede € usada.

Para cada categoria de rede neural, foram desenvolvidas trés arquiteturas distintas,
cada uma representando um nivel diferente de complexidade: uma estrutura bésica, uma
intermedidria e uma versao mais robusta. Essa abordagem teve como objetivo examinar o
desempenho das redes sob vdrias perspectivas, questionando se o aumento ou a redugao
da complexidade dessas redes teriam um impacto significativo na eficécia de classificagao

das vocalizagdes indicativas de estresse em bovinos.

5.3.2 implementacao das arquiteturas MLP

Para a realizacdo do estudo de arquiteturas MLP para a tarefa de classificacdo de

vocalizagdes de estresse em bovinos, foram propostas as seguintes configuragdes:
1. Arquitetura Bésica:
e Niumero de camadas: 3 (1 camada de entrada, 1 camada oculta, 1 camada de
saida)
e Numero de neuronios: 64, 32, 1
e Funcdes de ativacdo: leaky ReLlLU, leaky RelLU, sigmoid
2. Arquitetura Intermedidria
e Numero de camadas: 4 (1 camada de entrada, 2 camadas ocultas, 1 camada
de saida)
e Numero de neuronios: 128, 64, 32, 1
e Funcdes de ativacdo: leaky RelLU, leaky ReLU, leaky ReLLU, sigmoid
3. Arquitetura Robusta
e Numero de camadas: 5 (1 camada de entrada, 3 camadas ocultas, 1 camada
de saida)
e Numero de neur6nios: 256, 128, 64, 32, 1
e Funcdes de ativacdo: leaky ReLU, leaky ReLU, leaky ReLU, leaky ReL.U,

sigmoid
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A primeira configuracdo, denominada Arquitetura Bdsica, consistiu em trés
camadas, sendo uma de entrada, uma oculta e uma de saida. O ndmero de neurdnios
em cada camada foi definido como 64, 32 e 1, respectivamente. As funcdes de ativagao
utilizadas foram leaky ReLLU para as camadas ocultas e sigmoid para a camada de
saida. Esta configuracao bésica visa fornecer uma abordagem inicial para a classificacdo
de vocalizacdes de estresse em bovinos, capturando as caracteristicas essenciais das
vocalizagdes e fornecer uma compreensao inicial do problema.

Ja a segunda configuracdo, chamada de Arquitetura Intermedidria, contou com
quatro camadas, sendo uma de entrada, duas ocultas e uma de saida. O numero de
neuronios foi ajustado para 128, 64, 32 e 1, respectivamente, para cada camada. Assim
como na configuracdo anterior, as funcdes de ativacdo utilizadas foram leaky ReL.U
para as camadas ocultas e sigmoid para a camada de saida. Esta configuracdo busca
melhorar a capacidade de representacio das caracteristicas das vocalizagdes adicionando
uma camada oculta adicional e mais neurdnios. A Arquitetura Intermedidria pretende
capturar relacdes mais complexas nos dados de entrada, aumentando a capacidade do
modelo de aprender padrdes especificos.

Por fim, a terceira configuragdo, denominada Arquitetura Robusta, foi a mais
complexa, composta por cinco camadas, incluindo uma de entrada, trés ocultas e uma
de saida. O nimero de neurdnios aumentou progressivamente, sendo definido como 256,
128, 64, 32 e 1 para cada camada, respectivamente. As funcdes de ativacdo também foram
mantidas consistentes com as configuragdes anteriores, utilizando leaky RelLU para as
camadas ocultas e sigmoid para a camada de saida. Esta configuracdo representa uma
abordagem mais sofisticada, com multiplas camadas ocultas, aumentando ainda mais a
capacidade do modelo de aprender as caracteristicas essenciais das vocalizacdes. Com
um nimero maior de neurdnios e camadas, a Arquitetura Robusta visa alcancar um
desempenho ainda melhor na tarefa de classificacdo, buscando uma melhor generalizacao
dos padrdes presentes nos dados.

Destaca-se que as escolhas das funcdes de ativagdo foram avaliadas por meio de
testes preliminares. Além das fungdes Tanh e ReLLU, diferentes combinagdes de fungdes
entre camadas também foram consideradas. No entanto, a funcdo de ativagdo Leaky

ReLLU em todas as camadas foi selecionada devido aos seus melhores resultados médios.
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5.3.3 implementacao das arquiteturas CNN

Para a realizacdo do estudo de arquiteturas CNN para a tarefa de classificacdo de

vocalizagdes de estresse em bovinos, foram propostas as seguintes configuracoes:
1. Arquitetura Basica:

e Numero de camadas: 5 (1 camada convolucional, 1 camada de max pooling,

1 camada flattten, 1 camada totalmente conectada, 1 camada de saida)

Camada convolucional: 64 filtros de tamanho 3 x 3, ativacdo leaky ReLLU

Pooling: Max pooling de tamanho 2 x 2

Camada totalmente conectada: 32 neurdnios, ativagdo leaky ReLU

Camada de saida: 1 neurdnio, ativa¢ao sigmoid
2. Arquitetura Intermedidria

e Numero de camadas: 7 (2 camadas convolucionais, 2 camadas de max

pooling, 1 camada flattten, 1 camada totalmente conectada, 1 camada de saida)

Camadas convolucionais: 2 camadas, 64 filtros de tamanho 3 x 3 e 32 filtros

de tamanho 3 x 3, ativacdo leaky ReLU

Pooling: Max pooling de tamanho 2 x 2 apds cada convolugdo

Camada totalmente conectada: 64 neurdnios, ativacdo leaky ReLLU

Camada de saida: 1 neurdnio, ativa¢do sigmoid
3. Arquitetura Robusta

e Niumero de camadas: 10 (3 camadas convolucionais, 3 camadas de max

pooling, 1 camada flattten, 2 camada totalmente conectada, 1 camada de saida)

Camadas convolucionais: 3 camadas, 256 filtros de tamanho 3 x 3, 128 filtros

de tamanho 3 x 3 e 64 filtros de tamanho 3 x3, ativagdo leaky ReLU

Pooling: Max pooling de tamanho 2 x 2 apds cada convolugao

Camadas totalmente conectadas: 2 camadas, 128 neur6nios e 64 neuronios,

ativacdo leaky ReLU

Camada de saida: 1 neurdnio, ativagao sigmoid

A Arquitetura Bésica consiste em uma estrutura simples de rede convolucional,
composta por uma tnica camada convolucional seguida por uma camada de pooling e

uma camada totalmente conectada. Seu objetivo principal é oferecer uma abordagem
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direta para classificar as vocalizagdes de estresse em bovinos, focando em capturar
caracteristicas fundamentais das vocalizagdes. Suas vantagens incluem simplicidade e
eficiéncia computacional, tornando-a facil de entender e rdpida de treinar. No entanto,
sua capacidade de aprendizado pode ser limitada devido a falta de camadas adicionais
para extrair representacoes mais complexas.

A Arquitetura Intermedidria, por sua vez, foi projetada para superar as limitacdes
da arquitetura bdsica, incorporando camadas convolucionais adicionais. Com duas
camadas convolucionais e duas camadas de pooling. Esta arquitetura visa melhorar
a capacidade de representacdo da rede, permitindo que aprenda caracteristicas mais
abstratas das vocalizacdes.  Suas vantagens incluem uma maior capacidade de
aprendizado e generalizac@o devido a inclusdo de camadas adicionais.

Por fim, a Arquitetura Robusta ¢ a mais complexa das trés, apresentando
um maior nimero de camadas convolucionais e totalmente conectadas. Com trés
camadas convolucionais, trés camadas de pooling e duas camadas totalmente conectadas,
esta arquitetura visa capturar representacdoes ainda mais detalhadas e abstratas das
vocalizagOes. Seus pontos fortes incluem uma capacidade de aprendizado superior e
uma melhor capacidade de generalizacdo devido a sua profundidade e complexidade. No
entanto, sua maior complexidade também pode tornar o treinamento mais demorado e
exigir recursos computacionais, além de aumentar o risco de overfitting.

Para a definicdo das funcdes de ativagdo para as arquiteturas foram analisadas
testes preliminares as fungdes Tanh e ReLU. Contudo, as fungdes Leaky ReLU

apresentaram melhores desempenhos médios.

5.3.4 implementacio das arquiteturas LSTM

Para a realizacdo do estudo de arquiteturas LSTM para a tarefa de classificacdo de

vocalizagdes de estresse em bovinos, foram propostas as seguintes configuragdes:
1. Arquitetura Bésica:

e Niimero de camadas: 2 (1 camada LSTM, 1 camada de saida)
e Camada LSTM: 64 unidades, ativacdo tanh

e camada de saida: 1 neurdnio, ativacao sigmoid

2. Arquitetura Intermedidria
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e Niimero de camadas: 3 (2 camadas LSTM, 1 camada de saida)
e Camadas LSTM: 2 camadas, 128 e 64 unidades, ativacdo tanh

e Camada de saida: 1 neur6nio, ativagao sigmoid
3. Arquitetura Robusta

e Numero de camadas: 5 (3 camadas LSTM, 1 camada totalmente conectada, 1

camada de saida)
e Camadas LSTM: 3 camadas, 256, 128 e 64 unidades, ativagdo tanh
e Camada totalmente conectada: 128 neurdnios, ativagdo Leaky ReLU

e Camada de saida: 1 neurdnio, ativagdo sigmoid

A Arquitetura Bésica consiste em uma unica camada LSTM seguida por uma
camada de saida. Com 64 unidades na camada LSTM e uma func¢do de ativagdo tanh.
Essa arquitetura busca capturar padrdes temporais basicos nas vocaliza¢des para realizar
a classificacao.

A segunda arquitetura, denominada Intermedidria, € composta por duas camadas
LSTM, cada uma com 128 e 64 unidades, respectivamente, seguidas por uma camada de
saida. Com fungdes de ativagdo tanh em ambas as camadas LSTM. Essa arquitetura
visa aprofundar a capacidade de captura de padrdes temporais mais complexos nas
vocalizagdes.

Ja a Arquitetura Robusta apresenta uma complexidade ainda maior, com trés
camadas LSTM, cada uma com 256, 128 e 64 unidades, respectivamente, seguidas por
uma camada totalmente conectada com 128 neur6nios e uma camada de saida. Com
funcdes de ativacdo tanh em todas as camadas LSTM, e com funcdo de ativacdo Leaky
ReLU para a camada totalmente conectada, essa arquitetura busca capturar os padrdes
temporais mais complexos e abstratos presentes nas vocaliza¢des, visando alcancar uma
classificagao ainda mais precisa.

Para as redes LSTM, os testes preliminares indicaram que as fun¢des de ativacao
Tanh obtiveram melhores desempenhos médios em comparagdo com as fun¢des ReLU e
Leaky ReLLU. Além disso, foram exploradas varias combinagdes de funcdes de ativagao

entre as camadas, mas nio foram observadas melhorias significativas.
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5.3.5 Configuracoes de treinamento

Na configura¢do dos parametros para o treinamento de redes neurais, uma série
de escolhas precisam ser feitas para otimizar o desempenho do modelo. Esses pardmetros
incluem a escolha do otimizador, a taxa de aprendizagem, o método de inicializacio de
pesos, nimero de épocas, entre outros. A selecdo adequada desses parametros € crucial,
pois pode influenciar significativamente a convergéncia do modelo, sua capacidade de
generalizacdo e a eficdcia na resolucdo do problema em questdo. Este processo de
ajuste fino dos parametros visa encontrar a combinacdo mais adequada que maximize
o desempenho da rede neural para a tarefa especifica em andlise. Dessa forma, no

treinamento das redes neurais foram definidos os seguintes parametros:

e Otimizador: Adam

Inicializagdo de pesos: Glorot

Taxa de aprendizagem: 0,01

Epocas: 200

Batch size: 32

O otimizador Adam, abreviacao de “Adaptive Moment Estimation”, € uma técnica
de otimizacdo popularmente utilizada em redes neurais profundas para ajustar os pesos
durante o treinamento. Ele combina conceitos do método de otimizacdo de momentum
e da taxa de aprendizagem adaptativa. Uma das vantagens do Adam € sua capacidade
de lidar bem com problemas de otimizag@o ndo estaciondrios e de alta dimensionalidade,
comuns em redes neurais profundas. Além disso, o algoritmo é relativamente simples de
implementar e geralmente requer poucos ajustes de hiperparametros (GERON, 2019).

A inicializagdo Glorot, também conhecida como inicializagdo Xavier, € um
método popular para inicializar os pesos de uma rede neural de forma eficaz. A ideia
por trds da inicializagdo Glorot € ajustar a escala de inicializacdo dos pesos de forma a
manter a variancia dos sinais de entrada e saida aproximadamente constante em todas as
camadas da rede. Isso ajuda a evitar que os sinais se tornem muito pequenos ou muito
grandes 2 medida que passam pela rede durante o treinamento (GERON, 2019).

A determinacdo da taxa de aprendizagem adequada pode ser um desafio durante o
treinamento de redes neurais. Uma taxa muito alta pode resultar em divergéncia durante
o treinamento, enquanto uma taxa muito baixa pode levar a uma convergéncia lenta e

ineficiente. Uma estratégia para lidar com esse dilema € iniciar o treinamento com uma
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taxa de aprendizagem alta e, em seguida, reduzi-la a medida que o progresso se estabiliza.
Essa abordagem, conhecida como Agendamento de Desempenho, envolve monitorar o
erro de validagdo a cada N épocas e diminuir a taxa de aprendizado por um fator A quando
o erro ndo diminuir mais (GERON, 2019). Essa técnica permite ajustar dinamicamente
a taxa de aprendizado conforme necessario durante o treinamento, otimizando assim o
processo de aprendizado da rede neural.

Em todas as arquiteturas implementadas, foram empregadas técnicas de
regularizagdo, como dropout e batch normalization, com o objetivo de mitigar o
sobreajuste dos modelos. A taxa de aprendizagem foi fixada em 0,01 e ajustada
dinamicamente durante o treinamento, sendo reduzida a taxa pela metade (fator = 0,5)
caso nao houvesse melhorias no treinamento ap6s 10 épocas.

O treinamento das redes neurais foi realizado a partir de cinco repeticdes de
validagdes cruzadas (cross-validation) com k = 5. Essa técnica consiste em dividir o
conjunto de treinamento em subconjuntos complementares e cada modelo é treinado com
uma combinagdo diferente desses subconjuntos e validado em relacao as partes restantes
(GERON, 2019). A ideia por tras da valida¢io cruzada é que se o conjunto de teste for
sempre 0 mesmo, pode ocorrer um superajuste do modelo a esse conjunto de teste, o que
significa que o modelo pode estar ajustando a andlise a um conjunto de dados especifico
a ponto de ndo conseguir analisar adequadamente um conjunto diferente. Assim, ao
variar o conjunto de teste, evitamos o sobreajuste, garantindo uma andlise mais robusta e
generalizdvel para diferentes conjuntos de dados (SILAPARASETTY, 2020). A Figura
36 demonstra o funcionamento da validagdo cruzada.

Vale ressaltar foram exploradas e testadas outras configuragdes para o treinamento
das redes neurais, incluindo os otimizadores Nadam, SGD, RMSprop e AdaGrad. Além
disso, foram avaliadas inicializacdes de pesos uniformes e normais, bem como alteracdes
nos valores de batch size. No entanto, as variacdes nesses pardmetros ndo proporcionaram
melhorias significativas no desempenho durante o treinamento das redes. Portanto,
optou-se por adotar uma configuracdo de treinamento padrdo para todas as redes.

Sendo assim, ap6s a conclusio dos treinamentos das redes neurais, os resultados
de cada execucdo da validacdo cruzada, como a acurdcia, precisdo, revocacao e Fl-score,
foram registrados para andlises posteriores por meio de técnicas estatisticas de variancia.
No total, para cada arquitetura implementada, obteve-se 25 registros de cada uma das

métricas analisadas. Os resultados serdo apresentados e discutidos na se¢do 6.2.
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Figura 36 — Funcionamento da técnica de validacdo cruzada
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Fonte: Autor (2024)

5.4 Analise acustica

Para compreender e analisar as caracteristicas das vocalizacdes coletadas, foi
necessdrio realizar anélises nos dominios da amplitude e frequéncia. Para esse propésito,
empregou-se um software, utilizando as bibliotecas descritas na Sec¢do 2.4 com a
finalidade de extrair e visualizar os sinais de dudio nos dominios do tempo e frequéncia,
bem como a sua representacao na forma de onda. A Figura 37 apresenta duas vocalizagdes
durante os periodos de confinamento e manejo, categorizadas como normais e sob
estresse, nos dominios do tempo e da frequéncia.

No ambito da frequéncia, foram examinadas a densidade espectral de energia
(Power Spectral Density - PSD) e o espectrograma das vocalizacdes, buscando
compreender a distribui¢do das principais frequéncias e identificar eventuais disparidades
entre elas. A Figura 38 exibe gréaficos comparativos da anélise no dominio da frequéncia.

A andlise visual revelou diferencas entre as vocalizagOes durante periodos
de confinamento e manejo. Em termos de frequéncia, as representagcdes visuais
demonstraram que as vocalizagdes durante momentos de estresse apresentavam
frequéncias mais elevadas, evidenciadas claramente nos espectrogramas e nos graficos de
PSD. Essa anélise visual foi importante para destacar indicios relevantes sobre mudanca
de producao vocal em diferentes contextos, incentivando investiga¢des mais aprofundadas

sobre as caracteristicas acusticas das vocalizagoes.



95

Figura 37 — Comparagdo nos dominios do tempo e frequéncia de vocaliza¢des normais e
de estresse
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Figura 38 — Comparacgdo do espectrograma e PSD de vocalizagdes normais e de estresse
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Assim, além da andlise visual das vocalizagdes, realizou-se um estudo abordando
as principais caracteristicas acusticas examinadas em trabalhos correlatos sobre as
vocalizagdes de bovinos, incluindo a frequéncia fundamental (FO), os formantes F1 - F4,
Jjitter, shimmer, harmonia e intensidade das vocaliza¢des (TORRE et al., 2015; YEON et
al., 2006; MOURA et al., 2008; IKEDA; ISHII, 2008; MEEN et al., 2015; LEE et al.,
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2015; LEE et al., 2014).

Esta andlise torna-se importante para a comparagdo entre vocalizagdes
provenientes de situagdes de confinamento e de manejo, visando identificar os principais
fatores que possam caracterizar os estados de tranquilidade ou estresse dos animais.
Além disso, a andlise desempenha um papel significativo como um ponto de comparacao
entre os resultados deste estudo e aqueles encontrados na literatura. Para cada uma das
caracteristicas examinadas, foram calculadas a média e o desvio padrdo para todos os
valores associados a cada tipo de vocalizacao.

O software empregado na extracdo dos parametros percorreu as duas pastas de
arquivos construidas na etapa 5.2.2, sendo a primeira destinada a vocalizacdes normais
e a segunda a vocalizacdes associadas ao estado de estresse. Em cada iteracdo sobre os
arquivos, foram extraidos os parametros de FO, formantes de F1 a F4, o jitter, o shimmer,
a harmonia, a intensidade e a classificacdo do tipo de vocaliza¢do (normal ou estresse).

Posteriormente, os dados foram agregados em uma planilha no formato CSV, onde
cada linha representa uma vocaliza¢do, enquanto as colunas abrangem as caracteristicas
acusticas. No total a planilha resultante ficou com 543 linhas, sendo 357 representando
vocaliza¢Oes normais € 186 representando vocalizagdes de estresse. Essa planilha serviu
como base para calcular as médias gerais e os desvios-padriao de cada um dos parametros,
separados de acordo com a categoria de vocalizacao.

As médias obtidas para os parametros selecionados serdo discutidas mediante uma
andlise estatistica, conforme detalhado na Sec@o 6.1. Nesta secdo, cada parametro sera
analisado individualmente, a fim de verificar a existéncia de diferencas estatisticamente
significativas que possibilitem discernir entre vocalizagdes normais e aquelas associadas
ao estado de estresse. Adicionalmente, serd conduzida uma andlise comparativa com
os resultados encontrados na literatura, no que se refere as vocalizagdes animais e sua

vinculagdo a identificacdo de situacdes de estresse.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Analise acustica

Para analisar os resultados obtidos na etapa de anélise acustica, foi empregada uma
andlise estatistica por testes t de Student sobre as caracteristicas acusticas das vocalizacdes
coletadas. Essa andlise permite avaliar se existem diferencas significativas entre as médias
de grupos independentes. O objetivo principal da andlise estatistica é determinar se
a variabilidade observada nas médias entre os grupos € maior do que a variabilidade
esperada devido ao acaso.

A anélise estatistica foi realizada com base nos parametros acusticos de frequéncia
fundamental (FO), formantes do espectro F1-F4, jitter, shimmer, harmonia e intensidade

extraidos das vocaliza¢des de dois grupos independentes:

e Confinamento: Coletas realizadas em local onde os animais tinham liberdade
dentro de um espago amplo, alimentacdo e poucas interagcdes com humanos. Essas
vocalizagdes sdo consideradas como normais.

e Manejo: Coletas realizadas durante o manejo dos animais, onde haviam intensas
interacdes com humanos, com gritos, cutucdes e barulho. Essas vocalizagdes sdao

consideradas de estresse.

O teste de hipdteses foi realizado para cada parametro definido, comparando-se as

médias obtidas para cada grupo independente. Sendo assim, as hipdteses levantadas sdo:

e Hipotese Nula (HO): Nao h4 diferenca significativa entre as médias dos parametros
acusticos para vocalizagdes de confinamento e de manejo. Qualquer variacio

observada € atribuida ao acaso.

e Hipdtese Alternativa (HA): Existe uma diferenca significativa entre as médias dos
parametros acusticos para vocaliza¢des de confinamento e de manejo. A variacdo
observada nao € devida ao acaso, indicando uma relacdo verdadeira entre situagoes

de estresse e mudancas nos parametros de vocalizagdes.

O teste t de Student foi empregado para avaliar se as médias observadas dos
grupos de confinamento e manejo apresentaram diferencas estatisticamente significativas
ou sdo simplesmente varia¢des aleatdrias nos dados, com um nivel de confianca de 5%.

A Equagdo 16 ilustra o célculo do teste t de Student.
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e mp e my sao as médias de cada grupo
e 51 € 57 sdo os desvios padrao para cada grupo

e 11 e ny sdo a quantidade de amostras de cada grupo

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para o teste de variancia para cada
um das caracteristicas acusticas analisadas, onde € possivel observar que apenas para
FO max e para a harmonia ndo houve diferencas significativas entre as vocalizacdes de

confinamento e manejo.

Tabela 6 — Analise de variincia dos parametros vocais por testes de t de Student

Parametro Confinamento Manejo P-value
Média FO (Hz) | 172,87 + 25,27 276,23 + 47,38 | <0,001%**
Min FO (Hz) 81,74 + 14,57 132,54 + 29,24 | <0,001%**

Max FO (Hz) 436,17 £+ 57,25 458,70 £+ 51,46 0,1133
Média F1 (Hz) | 848,34 £51,94 | 940,47 £ 54,83 | <0.001%*%**
Média F2 (Hz) | 1445,04 + 61,42 | 1582,79 £ 58,74 | <0.001%*%**
Média F3 (Hz) | 2029,96 + 89,06 | 2421,29 £ 103,72 | < 0.001*%**

Média F4 (Hz) | 3435,90 + 93,31 | 3802,71 £ 92,55 0,004 **
Jitter (%) 1,61 + 0,63 3,85 + 0,81 < 0.001%*%**
Shimmer (%) 14,93 £ 1,7 19,08 + 1,8 < 0.001*%**

Harmonia (dB) 7,12 £ 0,17 7,66 + 0,18 0,198

Intensidade (dB) 48,74 + 3,35 57,59 + 4,37 < 0.00] ***

Os resultados obtidos destacam que, para a maioria dos parametros analisados, as
vocalizagOes de animais durante 0 manejo apresentam médias estatisticamente distintas
em comparagdo com as vocalizacdes durante o confinamento. Essa disparidade sugere
que o contexto do manejo pode influenciar significativamente as caracteristicas acusticas
das vocalizacdes dos animais, indicando a existéncia de padrdes distintos entre os dois
cendrios.

Para a frequéncia fundamental (F0O), tanto a média quanto o minimo mostram
diferencas significativas entre os grupos de confinamento e manejo (p < 0,001). A média
¢ maior no grupo de manejo. No entanto, a frequéncia fundamental maxima (Max
FO) ndo apresenta diferenca significativa entre os grupos (p = 0,1133). Os resultados

obtidos indicam uma variacdo considerdvel na modulacdo vocal entre os contextos de

confinamento e manejo.
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As médias dos primeiros quatro formantes (F1, F2, F3, F4) exibem diferencas
significativas entre os grupos (p < 0,001), sendo maiores no grupo de manejo. As médias
dos formantes no grupo de manejo foram consistentemente superiores em comparagao
com o grupo de confinamento. Esses resultados sugerem que as caracteristicas espectrais
da vocaliza¢do bovina sdo sensiveis as condicdes de manejo, possivelmente refletindo a
influéncia do ambiente na producio vocal dos animais.

Para os parametros de variabilidade vocal, jitter e shimmer, ha diferencas
significativas entre os grupos (p < 0,001), ambos sendo maiores no grupo de manejo.
Em relacdao ao parametro de jitter, constatou-se que os animais em manejo apresentaram
vocaliza¢des com indices mais elevados (3,85 £ 0,81%) em comparagdo com o grupo de
confinamento (1,61 £ 0,63%). Essa diferenga na variabilidade temporal das vocalizacdes
pode indicar uma resposta vocal mais instdvel ou agitada nos bovinos submetidos
ao manejo. Analisando o parametro shimmer, observou-se que o grupo de manejo
apresentou um indice de variagdo maior (19,08 + 1,8%) em comparagdo com 0 grupo
de confinamento (14,93 £ 1,7%). Isso sugere uma maior variagdo na amplitude das
vocalizagdes nos bovinos sob condi¢des de manejo, indicando possiveis alteragdes na
regularidade e estabilidade vocal.

A medida de harmonia em decibéis nao mostrou diferenca significativa entre os
grupos (p = 0,198), com médias de 7,12 + 0,17 (confinamento) e 7,66 4 0,18 (manejo).
Isso sugere que, ao contrério de outros parametros, a harmonia vocal ndo foi afetada de
maneira significativa pelas condi¢des de manejo.

No que se refere a intensidade vocal, constatou-se que o grupo de manejo exibiu
uma intensidade vocal mais elevada (57,59 =+ 4,37 dB) em comparacdo com o grupo de
confinamento (48,74 £ 3,35 dB), apresentando diferenca significativa entre os grupos (p
< 0,001). Essa diferenca sugere uma vocalizacdo mais intensa em situacdes de manejo,
indicando uma resposta vocal mais vigorosa e enérgica nessas condicdes.

Esses resultados indicam que as condi¢des de manejo t€ém um impacto
significativo nas caracteristicas vocais, com diferencas significativas em parametros como
frequéncia fundamental, formantes, variabilidade vocal e intensidade entre os grupos de
confinamento e manejo.

Em comparacdo aos trabalhos correlatos, € possivel observar semelhancas nos
resultados. Na frequéncia fundamental (FO), os valores médios para as frequéncias
méximas, minimas ¢ médias foram, respectivamente, 436,17 4+ 57,25 (confinamento) e

458,70 £ 51,46 (manejo), 81,74 £+ 14,57 (confinamento) e 132,54 + 29,24 (manejo), e
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172,87 4+ 25,27 (confinamento) e 276,23 + 47,38 Hz (manejo).

Na literatura, em andlise com bovinos, Yeon et al. (2006) detectaram frequéncia
média de FO no alcance entre 214 + 66,40 (alimentacdo antecipada) e 221,96 + 61,20
Hz (cio). Yajuvendra et al. (2013) no seu estudo de caracterizacdo das vocalizagdes
observaram valores médios para FO de 191,57 + 2,40 Hz. Similarmente, Torre et al.
(2015) ao caracterizarem vocalizagdes de vacas de altas e baixas frequéncias (HFC e
LFC) e de bezerros observaram valores médios de FO de 152,8 + 3,1 (HFC), 81,1 0,9 ¢
142,8 £+ 1,8 Hz (bezerros) respectivamente. O estudo de Green (2020) observou valores
médios para FO de 115,00 + 7,84 (parto) e 177,00 + 15,13 Hz (separagdao). Em outro
estudo, Green (2020) observou valores médios de FO de 183,5 + 9,90 (contexto positivo)
e 286,0 + 40,19 Hz (contexto negativo).

Na analise de FO maximo, na literatura encontra-se resultados de 352,12 + 4,59 Hz
no trabalho de (YAJUVENDRA et al., 2013). No estudo de Torre et al. (2015), observa-se
FO méximo de 198,7 + 3,6 (HFC), 84,7 + 1,0 (LFC) e 153,3 £ 2,1 Hz (bezerros). Ja
Green (2020) identificou valores de FO méaximo de 167,00 £+ 9,52 (parto) e 218,00 £+
13,32 Hz (separagdo), além de valores de 473,1 4+ 76,67 (contexto positivo) e 559,3 £+
65,54 Hz (contexto negativo).

Avaliando os resultados para FO minimo, Yajuvendra et al. (2013) verificaram
valores de 78,79 + 1,69 Hz, enquanto Torre et al. (2015) encontraram FO minimos
de 91,0 + 2,8 (HFC), 74,8 £ 1,0 (LFC) e 121,0 £ 1,6 Hz (bezerros). Green (2020)
analisando diferentes contextos observou FO minimos de 75,80 + 2,38 (parto) e 70,60 =+
2,42 (separagdo), 66,17 £ 2,11 (contexto positivo) e 76,32 & 3,57 Hz (contexto negativo).

Na analise dos quatro primeiros formantes (F1, F2, F3, F4) das vocalizagdes, as
médias obtidas foram 848,34 + 71,94 (F1 confinamento), 940,47 £ 94,83 (F1 manejo),
1445,04 + 81,42 (F2 confinamento), 1582,79 + 78,74 (F2 manejo), 2029,96 + (F3
confinamento), 2421,29 4+ 143,72 (F3 manejo), e 3435,90 4+ 123,31 (F4 confinamento)
e 3802,71 £ 162 55 Hz (F4 manejo). Na literatura é possivel observar resultados
semelhantes para as frequéncias médias dos formantes.

Para o primeiro formante (F1), Yeon et al. (2006) encontraram os valores médios
de 784,05 + 127,45 (alimentagdo antecipada) e 832,25 + 150,77 Hz (cio). Yajuvendra et
al. (2013) detectaram F1 médio entre 689,12 4+ 17,53 ¢ 1015,88 4+ 17,53 Hz. Torre et al.
(2015) observaram F1 médio de 228,3 + 1,8 (HFC) e 391,7 4 5,3 Hz (bezerros).

No segundo formante (F2), Yeon et al. (2006) observaram valores médios de

1710,40 £ 166,97 (alimentacdo antecipada) e 1570,87 + 127,83 Hz (cio). Yajuvendra
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et al. (2013) encontraram os valores entre 1675,97 £+ 29,06 e 1942,70 + 9,19 Hz. Ja
Torre et al. (2015) verificaram valores de 634,3 + 6,6 (LFC), 644,6 + 3,7 (HFC) e 1162,1
+ 16 Hz (bezerros).

Avaliando o terceiro formante (F3), Yeon et al. (2006) verificaram valores médios
de 2675,46 4+ 188,88 (alimentacio antecipada) e 2418,96 + 183,76 Hz (cio). Yajuvendra
et al. (2013) constataram F3 médios entre 3079,93 £ 35,66 e 3412,47 & 11,27 Hz. No
estudo de Torre et al. (2015) observaram valores para F3 de 1064 + 11,7 (LFC), 1073 £
2,8 (HFC) e 1939 + 24,6 Hz (bezerros).

Para o quarto formante (F4), Yeon et al. (2006) identificaram valores médios de
3818,71 £ 201,40 (alimentacao antecipada) e 3559,43 + 410,34 Hz (cio). Yajuvendra et
al. (2013) verificaram valores entre 4939,19 + 26,56 ¢ 5296,28 + 8,39 Hz. Torre et al.
(2015) constataram frequéncias médias para F4 de 1513 + 16,1 (LFC), 1478 4+ 2,5 (HFC)
e 2722 + 34,2 Hz (bezerros).

Comparando com a literatura os valores médios obtidos para o jitter, de 1,61 £
0,63 em confinamento e 3,85 + 0,81 em manejo, e o shimmer, de 14,93% + 1,7 em
confinamento e 19,08 + 1,8% em manejo, também € possivel encontrar semelhancas.

Em relacdo ao jitter, na literatura é possivel observar os valores entre 1,09 +
0,03 e 2,77 £+ 0,10% (YAJUVENDRA et al., 2013). No trabalho de Torre et al. (2015)
identificaram jitter de 2,0 £+ 0,18 (LFC), 4,0 4+ 0,41 (HFC) e 1,0 £ 0,01% (bezerros). Ja
Green (2020) constatou em contextos positivos valores entre 1,0 + 0,2 e 3,0 4+ 0,6%, e
em contextos negativos entre 3,0 + 0,6 ¢ 5,0 + 0,8%.

Analisando o shimmer em relacdo aos trabalhos correlatos, Yajuvendra et al.
(2013) identificou valores entre 4,85 £+ 0,1 € 8,97 = 0,31%. Torre et al. (2015) observaram
valores para o shimmer de 17,0 &+ 1,1 (LFC), 17,0 & 1,0 (HFC) e 15,0 £ 1,0% (bezerros).
Ja no estudo de Green (2020) € possivel observar valores em contextos positivos entre 9,0
+ 1,0 e 17,0 £ 1,6%, e para contextos negativos entre 14,0 = 2,0 e 18,0 £ 3,0%.

Na andlise comparativa entre os resultados obtidos para harmonia na presente
pesquisa, de 7,12 £ 0,17 (confinamento) e 7,66 £+ 0,18 dB (manejo), e os trabalhos
correlatos, o estudo de Yajuvendra et al. (2013) detectaram valores entre 5,86 £+ 0,68
e 12,71 + 0,21 dB, enquanto na pesquisa de Green (2020) foram observadas harmonias
em contextos positivos entre 7,87 £ 0,79 e 12,53 + 1,02 dB, e para contextos negativos
harmonias entre 7,72 +£ 0,41 ¢ 11,97 + 0,49 dB.

Para a intensidade da vocalizagdo, a presente pesquisa identificou os valores de

48,74 + 3,35 dB para os animais em confinamento e 57,59 4 4,37 dB para os animais em
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manejo. Na literatura, Yajuvendra et al. (2013) observaram intensidades entre 60,15 4 0,8
e 87,72 £+ 0,16 dB, enquanto na pesquisa de Yeon et al. (2006) verificaram a intensidade
de 71,4 &+ 6,2 (alimentacdo antecipada) e 68,8 4 4,2 dB (cio).

A tabela 7 sintetiza os principais resultados obtidos na literatura sobre as
diferencas nos parametros acusticos das vocalizagdes de bovinos em condi¢des diversas,
proporcionando uma andlise mais detalhada das similaridades e diferencas entre os

resultados encontrados.

Tabela 7 — Comparacao entre os resultados obtidos e a literatura

Presente Yajuvendra | Torre et al. | Yeon et al. | Green

trabalho etal. (2013) | (2015) (2006) (2020)
Meédia FO (Hz) 172276 191 8le 152 214 e 221 183 e 286
Min FO (Hz) 81e132 78 74 e 121 NA 66¢ 76
Max FO (Hz) 436 e 458 352 84 e 198 NA 473 e 559
Média F1 (Hz) 848 e 940 689 e 1015 228 e 391 784 e 832 NA
Média F2 (Hz) 1445e 1582 | 1675e 1942 | 634e 1162 1710e 1570 | NA
Média F3 (Hz) 2029 e2421 | 3079 e 3412 | 1064 e 1939 | 2418e2675 | NA
Meédia F4 (Hz) 3435e 3802 | 4939e 5296 | 1513e2722 | 3818e3559 | NA
Jitter (%) 1,61 e 3,85 1,09 e 2,77 2e4 NA les
Shimmer (%) 14e19 4,85 ¢ 8,97 15e17 NA 9e18
Harmonia (dB) | 7,12 e 7,66 5,86e 12,71 | NA NA 7,72e 11,97
Intensidade (dB) | 48 e 57 60 e 87 NA 68e71 NA

Os resultados obtidos nesta etapa de andlise acustica evidenciam que as
vocalizagdes de bovinos em situacdes de estresse exibem caracteristicas distintas daquelas
produzidas por bovinos em condi¢des normais, com diferencgas especialmente marcantes
no que diz respeito as caracteristicas de frequéncia. Isso indica que técnicas que exploram
essas caracteristicas, como o MFCC, tém o potencial de serem escolhas promissoras ao
desenvolver ferramentas automatizadas para classificagdo de vocalizagdes bovinas em
contextos de estresse. Além disso, a utilizagdo de redes neurais para essa tarefa pode ser
pertinente, uma vez que esses modelos sdo capazes de aprender padrdoes complexos nos
dados de entrada, permitindo uma classificacdo mais precisa e eficaz das vocalizacdes em
categorias de estresse e ndo estresse. Essa abordagem poderia oferecer uma contribui¢ao
significativa para o monitoramento da saide e bem-estar dos bovinos, possibilitando

uma intervengao precoce em situagdes de estresse e melhorando a qualidade de vida dos

animais.
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6.2 Redes neurais

Para analisar os resultados obtidos no treinamento das diferentes arquiteturas
de redes neurais apresentadas na secdo 5.3, foram escolhidas as métricas de acurécia,
precisdo, revocacdo e Fl-score. A andlise das métricas foi realizada a partir de uma
andlise de variancia (ANOVA) de modo a comparar os valores médios entre as arquiteturas
pertencentes as mesmas redes neurais, bem como comparar o desempenho de redes
neurais distintas.

Dessa forma, a Tabela 8 apresenta os valores médios obtidos para a acurécia,
precisdo, revocacdo e Fl-score para as trés arquiteturas das redes MLP, CNN e LSTM

apos a execugdo do treinamento a partir de 5 repeticdes de validacio cruzada.
Tabela 8 — Médias para os parametros de acuricia, precisdo, revocagdo e FI-score

Rede Neural | Arquitetura | Acuracia | Precisao | Revocacao | F1-score
Bésica 87,72% | 90,53% 83,22% 86,72%
MLP Intermedidria | 89,32% | 91,23% 86,13% 88,61%
Robusta 90,62% | 91,84% 88,38% 90,07%
Bésica 80,67% | 78,10% 83,22% 80,58%
LSTM Intermedidria | 83,21% | 80,66% 85,70% 83,10%
Robusta 85,59% | 82,53% 88,92% 85,61%
Bésica 96,94% | 95,22% 98,60% 96,88%
CNN Intermedidria | 97,88% | 96,74% 98,92% 97,82%
Robusta 98,81% | 98,39% 99,14% 98,76%

Na tabela, observa-se que as arquiteturas mais complexas apresentaram
desempenhos superiores em comparacdo com aquelas de menor complexidade. No
entanto, apesar de sua maior complexidade, evidenciada pelo aumento no numero
de camadas e de neurdnios por camada, os ganhos em acurdcia, precisdo, revocagao
e Fl-score foram modestos. Isso sugere que os recursos adicionais de memoria e
computacao investidos nao se traduziram em melhorias proporcionais na capacidade de
classificagdo de vocalizagdes.

Analisando o desempenho geral das redes neurais, observa-se que as arquiteturas
CNN apresentaram os melhores resultados, com acurdcias variando entre 96,94% e
98,81%, precisdes entre 95,22% e 98,39%, revocagdo entre 98,60% e 99,14%, e
Fl-scores entre 96,88% e 98,76%. Em seguida, as arquiteturas MLP obtiveram resultados
satisfatérios, com acurécias entre 87,72% e 90,62%, precisdes entre 90,53% e 91,84 %,
revocacoes entre 83,22% e 88,38%, e F1-scores entre 86,72% e 90,07%. Por outro lado,

as arquiteturas LSTM demonstraram desempenho inferior entre todas as arquiteturas
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analisadas, apresentando acurdcias entre 80,67% e 85,59%, precisdes entre 78,10% e
82,53%, revocagdes entre 83,22% e 88,92%, e F1-scores entre 80,58% e 85,61%.

A Figura 39 apresenta as matrizes de confusdo durante o treinamento das
arquiteturas MLP implementadas.  Observa-se que as arquiteturas obtiveram um
desempenho superior na classificagdo de vocalizagdes normais (média de 92,3%) em
comparacdo com a classificagdo de vocalizagdes de estresse (média de 85,91%). Os
resultados mais satisfatérios foram alcangados pela arquitetura robusta, que classificou
corretamente 92,7% das vocalizagdes normais e 88,38% das vocalizacdes de estresse.
Os resultados piores foram obtidos com a arquitetura basica, classificando corretamente
91,9% das vocalizacdes normais e 83,22% das vocalizacgdes de estresse. Os resultados
podem indicar que as arquiteturas MLP tiveram maiores dificuldades de capturar
as nuances especificas de vocalizacdoes de estresse, devido a uma variabilidade ou

imprevisibilidade desse tipo de vocalizagao.

Figura 39 — Matrizes de confusio das arquiteturas MLP
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A Figura 40 ilustra a média das matrizes de confusdo durante o treinamento das
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arquiteturas LSTM implementadas. Embora as arquiteturas LSTM tenham apresentado
desempenho geral inferior em comparagdo com as arquiteturas MLP, elas se destacaram
ao classificar vocalizacdes de estresse (média de 85,95%) em relacdo as vocalizacdes
normais (média de 80,57%), uma tendéncia inversa a observada nas arquiteturas MLP.
Destaca-se que a arquitetura robusta obteve os melhores resultados, classificando
corretamente 82,5% das vocalizacdes normais e 88,92% das vocalizacdes de estresse. O
pior desempenho, assim como nas arquiteturas MLP, foi observado na arquitetura bdsica,
que classificou corretamente 76,72% das vocalizagdes normais e 83,22% das vocalizagdes

de estresse.

Figura 40 — Matrizes de confusio das arquiteturas LSTM
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A Figura 41 apresenta a média dos valores para as matrizes de confusdo no
treinamento das arquiteturas CNN implementadas. Nota-se que as arquiteturas CNN
alcancaram um desempenho bastante satisfatério na classificacdo das vocalizacodes, de

modo que a arquitetura CNN mais bésica superou os resultados de arquiteturas robustas



106

do tipo MPL e LSTM. Assim como nas redes LSTM, as arquiteturas CNN mostraram
melhor desempenho na classificagdo das vocalizacdes de estresse (média de 98,89%)
em comparacdo com as vocalizacdes normais (média de 96,93%). Especificamente, a
arquitetura robusta alcancou uma taxa de revocacao de 98,5% para vocalizagdes normais e
99,14% para vocalizacOes de estresse. Apesar de apresentar um desempenho ligeiramente
inferior, a arquitetura bésica ainda obteve resultados impressionantes, com revocacoes de
95,4% das vocalizacdes normais e 98,6% das vocalizacdes de estresse. Esses resultados
ressaltam a eficicia das arquiteturas CNN na tarefa de classificacdo de vocalizagdes
animais, evidenciando seu potencial para aplica¢des praticas em estudos comportamentais

e de bem-estar animal.

Figura 41 — Matrizes de confusdo das arquiteturas CNN
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Outra andlise crucial a ser conduzida em relacdo ao treinamento das arquiteturas
implementadas é o acompanhamento do histdrico das taxas de perda e acurdcia ao longo

das épocas de treinamento. Esse monitoramento € essencial devido a sua capacidade
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de fornecer entendimento sobre o progresso do treinamento e a estabilidade do modelo.
Ao observar o comportamento das curvas de perda e acurdcia durante o treinamento, é
possivel identificar possiveis problemas, como overfitting ou underfitting, e ajustar os
hiperparametros do modelo conforme necessdrio para otimizar o desempenho. Além
disso, o histérico das métricas de desempenho fornece uma visdo geral do processo de
aprendizado da rede neural e pode ajudar a determinar se mais épocas de treinamento sao
necessdrias ou se 0 modelo j4 convergiu para uma solugdo satisfatoria.

A Figura 42 exibe os gréficos de precisao ao longo do treinamento das arquiteturas
MLP. Nos graficos € perceptivel um rapido aumento na precisdo nas primeiras épocas
para todas as arquiteturas e, a partir desse ponto, comportamentos distintos entre elas se
evidenciaram. A arquitetura basica mantém uma precisdo quase constante até a época
200. Por outro lado, a arquitetura intermedidria sofre uma perda de precisdo até a época
50, recuperando-se em seguida e alcangando um platd na época 75, mantendo-se estavel
até o final do treinamento. J4 a arquitetura robusta apresentou uma grande queda na
precisdo até a época 50, seguida por uma recuperagao até alcancar um plato por volta da

época 100.

Figura 42 — Precisdes nos treinamentos das arquiteturas MLP
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A Figura 43 ilustra os graficos de perda durante os treinamentos das trés
arquiteturas MLP. Observa-se as trés arquiteturas um padrio consistente onde as perdas
na etapa de validac¢ao sdo comparativamente préximas as perdas na etapa de treinamento.
Entretanto, a medida que a complexidade da arquitetura aumenta, a discrepancia entre as
perdas de validacdo e treinamento diminui. Esse fendmeno sugere que arquiteturas mais
complexas t€ém uma capacidade maior de generalizagdo, visto que conseguem manter um

desempenho semelhante em ambos os conjuntos de dados.

Figura 43 — Perdas nos treinamentos das arquiteturas MLP
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A Figura 44 apresenta o graficos de precisdo durante o treinamento das
trés arquiteturas LSTM. Para essa rede, nota-se um padrdo consistente em todas as
arquiteturas, caracterizado por um aumento gradual da precisao ao longo das épocas até
atingir o platé por volta da época 75, mantendo-se estdvel até o final do treinamento.
Embora as arquiteturas tenham demonstrado comportamentos semelhantes, diferencas
sutis foram observadas em relacdo aos niveis de precisdo alcangados, sendo que as
arquiteturas mais robustas apresentaram valores ligeiramente maiores.

A Figura 45 exibe os graficos de perda durante o treinamento das trés arquiteturas
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Figura 44 — Precisdes nos treinamentos das arquiteturas LSTM
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LSTM. Em todos os casos, nota-se que a perda converge para um valor estavel apds cerca
de 50 épocas, mantendo-se praticamente constante até o término do treinamento. Uma
distin¢do relevante entre as arquiteturas € a discrepancia entre as perdas de treinamento e
validagdo, sendo que as arquiteturas mais complexas demonstraram diferencas menores
entre esses dois conjuntos de dados. Esse fendmeno sugere que as arquiteturas mais
robustas conseguiram generalizar melhor os padrdes aprendidos durante o treinamento
para dados nao vistos.

A Figura 46 apresenta os graficos de precisdo durante o treinamento das trés
arquiteturas CNN, onde Observa-se comportamentos distintos entre as arquiteturas. A
arquitetura basica alcancou estabilidade rapidamente, por volta da época 20, mantendo-se
constante até o término do treinamento. J4 a arquitetura intermedidria teve um inicio
de treinamento com perda significativa de precisdo, que gradualmente se recuperou até
atingir um platd por volta da época 100, mantendo-se estdvel até o final. Por sua vez,
a arquitetura robusta também apresentou uma queda inicial na precisdo, embora menos

acentuada que a intermedidria. Posteriormente, observou-se alguma variacao, mas ela
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Figura 45 — Perdas nos treinamentos das arquiteturas LSTM
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alcangou um platd por volta da época 100, mantendo-se praticamente constante até o
término do treinamento.

A Figura 47 apresenta os gréificos de perda durante os treinamentos das trés
arquiteturas CNN. Na arquitetura basica, observa-se que a perda se estabiliza rapidamente
no inicio do treinamento, mantendo-se constante at¢ o final. J4 na arquitetura
intermedidria, a curva de perda € mais suave, alcancando o platd por volta da época
100. Por sua vez, a arquitetura robusta também atinge a estabilidade logo no inicio do
treinamento, no entanto, diferencia-se da bdsica pela proximidade entre as perdas de
treinamento e validacdo, enquanto na bdsica essa diferenga € mais significativa.

Para analisar os recursos computacionais necessdrios para o treinamento e
valida¢c@o de cada uma das arquiteturas de redes neurais implementadas, foram coletadas
informacdes sobre o tempo despendido e o consumo de memoria gastos durante as etapas
de treinamento e validacdo das redes. Essa andlise é importante para a selecio dos

modelos mais adequados para diferentes cendrios de aplica¢do quanto a alocacao eficiente

de recursos computacionais, para garantir ndo apenas a eficiéncia e o desempenho
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Figura 46 — Precisdes nos treinamentos das arquiteturas CNN
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dos modelos, mas também para otimizar o uso dos recursos disponiveis. A Tabela 9
apresenta um comparativo sobre recursos computacionais utilizados por cada arquitetura
implementada.

Tabela 9 — Recursos de tempo € memoria utilizados no treinamento de validacao das
redes neurais artificiais

Arquitetura Tempo (s) | Meméria (MB)
MLP basica 27,85 8,84
MLP intermediaria 31,48 14,51
MLP robusta 52,2 31,02
LSTM basica 77,89 26,78
LSTM intermediaria 157,54 74,82
LSTM robusta 823,51 265,21
CNN basica 316,85 145
CNN intermediaria 466,39 165,44
CNN robusta 984,93 200,79

A Figura 48 ilustra um grafico comparativo do tempo despendido pelas diferentes

arquiteturas durante o treinamento e validagdo. Observa-se claramente que as redes



112

Figura 47 — Perdas nos treinamentos das arquiteturas CNN
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MLP demandaram significativamente menos tempo em comparagdo com as redes LSTM
e CNN. Por outro lado, as redes CNN demandaram mais tempo para o término do
treinamento, o que era esperado devido a sua natureza computacionalmente complexa,
especialmente devido a operacdo de convolugdo. Além disso, € notdvel que o tempo
necessario aumentou a medida que a complexidade da rede aumentou. Este padrao
evidencia uma relacdo direta entre a complexidade da arquitetura e o tempo exigido para
o treinamento e validacgao.

A Figura 49 apresenta o grifico comparativo do consumo de memoria durante
o treinamento das redes neurais. Os resultados revelam que as redes MLP requereram
quantidades relativamente menores de memdria, enquanto as redes CNN apresentaram,
em média, um consumo mais elevado. No entanto, destaca-se que a arquitetura
LSTM robusta foi a variante que registrou o maior consumo de memdria durante o
treinamento. Esse fendmeno pode ser atribuido a necessidade das redes LSTM de
armazenar informacdes de estado ao longo do tempo durante a fase de retropropagacao,

o que demanda uma alocag¢do adicional de memoria. Assim como ocorreu para 0 recurso
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de tempo, o consumo de memoria também aumentou conforme maior era a complexidade

da rede.

Figura 49 — Consumo de memoria durante o treinamento e validacdo das redes
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Para avaliar o desempenho das arquiteturas implementadas e determinar se as

discrepancias observadas nos resultados entre os tipos de redes neurais e arquiteturas
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foram devidas as diferencas nas complexidades das arquiteturas ou apenas ao acaso, foi
realizada uma andlise de variancia (ANOVA). Inicialmente, as trés arquiteturas de cada
tipo de rede neural foram analisadas separadamente e, em seguida, todas as arquiteturas
foram examinadas em conjunto.

O teste de hipoteses foi conduzido utilizando o FI-score como a métrica de
andlise, devido a sua robustez em comparacdo com a precisdo e a acurdcia. Foram
comparadas as médias do Fl-score entre os grupos de arquiteturas do mesmo tipo.

Portanto, as hipéteses formuladas sdo as seguintes:

e Hipdtese Nula (HO): Nao hd diferenca significativa entre as médias do FI-score
entre as arquiteturas. Qualquer variagdo observada € atribuida ao acaso.

e Hipdtese Alternativa (HA): Existe uma diferenca significativa entre as médias do
Fl-score entre as arquiteturas. A variacdo observada ndo é devida ao acaso,
indicando uma relacdo genuina entre a complexidade das redes e o desempenho

na classificacdo de vocalizagdes normais e de estresse.

A Tabela 10 apresenta os resultados da ANOVA para os trés modelos de

arquiteturas dentro de cada tipo de rede neural.

Tabela 10 — Andlise de variancia por testes de Tukey entre os modelos de RN

Grupo vs Grupo Médias F1-score | Diferenca | P-value
MLP basica vs MLP intermediaria 86,72 88,61 1,89 0,143
MLP basica vs MLP robusta 86,72 90,07 3,35 0,005%*
MLP intermediaria vs MLP robusta 88,61 90,07 1,46 0,331
LSTM basica vs LSTM intermediaria | 80,58 83,10 2,52 0,035%
LSTM basica vs LSTM robusta 80,58 85,61 5,03 < 0,001 **=*
LSTM intermediaria vs LSTM robusta | 83,10 85,61 2,51 0,034*
CNN basica vs CNN intermediaria 96,88 97,82 0,94 0,158
CNN basica vs CNN robusta 96,88 98,76 1,88 0,002%*
CNN intermediaria vs CNN robusta 97,82 98,76 0,94 0,22

A andlise comparativa entre os modelos de redes neurais revelou diferencas
significativas em relacdo ao desempenho, conforme evidenciado pelos testes de Tukey.
Nas arquiteturas MLP, foi observada uma melhoria estatisticamente significativa no
desempenho da rede ao transitar da configuracdo bdsica para a robusta (P-value =
0,005). No entanto, ndo houve melhorias significativas entre as arquiteturas bdsica
e intermedidria, bem como entre a intermedidria e a robusta. Por outro lado, para
os modelos LSTM, todas as comparacdes entre os diferentes niveis de complexidade

indicaram diferencas estatisticamente significativas, representando os beneficios de
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aumentar a robustez da arquitetura. Quanto aos modelos CNN, apenas foi observada
uma melhora estatisticamente significativa entre as arquiteturas bdsica e robusta (P-value
= 0,002), contudo entre as arquiteturas bdsica e intermedidria, e intermedidria e robusta
nao ha evidéncias estatisticas de que o aumento de complexidade refletiu em melhores
resultados. Esses resultados destacam a influéncia da arquitetura e da complexidade do
modelo no desempenho das redes neurais, sugerindo que, em determinados contextos,
aumentar a complexidade do modelo pode resultar em melhorias significativas na
capacidade de generalizacdo e aprendizado. No entanto, para outras arquiteturas, o
aumento de complexidade pode ndo resultar em mais poder de classificagao.

Também foi realizada a andlise estatistica entre todas as arquiteturas
implementadas com o objetivo de verificar quais arquiteturas alcancaram resultados
estatisticamente melhores do que outras. A Tabela 11 apresenta os resultados da ANOVA,
onde arquiteturas com de mesmas letras ndo apresentaram diferencgas significativas entre

suas médias.

Tabela 11 — Andlise de varidncia por testes de Tukey para todas as arquiteturas

implementadas

Arquitetura Média F1-score | Grupo
LSTM basica 80,58 a
LSTM intermediaria 83,10 b
LSTM robusta 85,61 C
MLP basica 86,72 cd
MLP intermediaria 88,61 de
MLP robusta 90,07 e
CNN basica 96,88 f
CNN intermediaria 97,82 fg
CNN robusta 98,76 g

Os resultados revelam que as redes CNN superaram as demais, evidenciado pela
superioridade estatistica em todas as suas arquiteturas. Em contraste, entre as redes
MLP e LSTM, apenas as variantes LSTM robusta e MLP bdsica ndo apresentaram
diferencas estatisticamente significativas em suas médias. De maneira geral, as redes
LSTM apresentaram um desempenho inferior as MLP, enquanto as CNN destacaram-se
como as mais eficientes entre todas as arquiteturas analisadas.

Realizando um comparativo com os resultados encontrados na literatura, é
possivel destacar a utilizacdo de redes neurais do tipo CNN para classificacdo de
vocalizagdes nos trabalhos de Pandeya et al. (2022), Sattar (2022), Sasmaz e Tek (2018),
Vidana-Vila et al. (2023), Jung et al. (2021). Quanto a utilizagdo de redes neurais
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recorrentes, podem ser elencados os trabalhos de Huang et al. (2021), Duan et al. (2021).
Também houve trabalhos que utilizaram as duas redes como Shorten (2023) e Gavojdian
et al. (2023). A Tabela 12 apresenta um comparativo entre os resultados obtidos pela
presente pesquisa e a literatura. Ainda que os resultados nido possam ser comparados
diretamente, visto que foram feitos com bases de dados distintas para outras aplicagdes,
verifica-se que os resultados atingidos neste trabalho sdo compativeis com aplicagdes de

CNN em problemas de reconhecimento de som.

Tabela 12 — Comparacdo entre os resultados obtidos e a literatura

Trabalho RN utilizada | Caracteristica| Animal Resultados
analisada
Presente MLP, LSTM, | MFCC Bovinos Acc =90,24%, 85,04%, 98,74%
pesquisa CNN Rec = 88,35%, 88,93%, 99,11%
F1 =90,05%, 85,60%, 98,74%
Sattar CNN MECC Bovinos Acurécia = 84%
(2022)
Jung et al. | CNN MFCC Bovinos | Acuricia =94,18%
(2021)
Sasmaz e | CNN MECC Diferentes | Acurdcia =75%
Tek (2018) animais
Pandeya et | CNN Espectrograma | Bovinos | F1 =70,90%
al. (2022)
Shorten CNN Espectrograma | Bovinos | Acuricia =96,2%
(2023)
Vidana-Vila | CNN Espectrograma | Bovinos | F1 =61,7%
et al.
(2023)
Gavojdian | CNN + GRU | 23 parametros | Bovinos | F1=89,4%
et al. vocais
(2023)
Duan et al. | LSTM MFCC Ovinos F1=97,41%
(2021)
Huang et | LSTM STZ  (short | Aves Revocagdo = 97%
al. (2021) time zero)
STE  (short
time energy)

Ao analisar a tabela, destaca-se que a maioria dos estudos encontrados na literatura
empregou redes neurais convolucionais (CNN) para a classificagdo, além de utilizar os
coeficientes MFCC como caracteristicas de andlise acustica. Também € observa-se o uso
do espectrograma como uma caracteristica de interesse para o modelo de classificacao.

Os resultados obtidos nesta pesquisa sdo corroborados por estudos anteriores
que adotaram abordagens semelhantes. Destacam-se os trabalhos de Sattar (2022),

Jung et al. (2021) e Duan et al. (2021), que alcancaram resultados significativos na
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classificacdo de sons. Esses estudos registraram taxas de acerto de 84%, 94,18% e
97,41%, respectivamente. Vale ressaltar que o estudo de Duan et al. (2021) se concentrou
na identificacdo do comportamento ruminante em ovinos, apresentando um contexto
diferente em relagcdo a proposta desta pesquisa.

Outro estudo que merece destaque € o de Gavojdian et al. (2023), que empregou
uma rede neural hibrida combinando uma rede convolucional com uma recorrente,
atingindo 89,4% na métrica F1-score. No trabalho foram utilizados como entrada para a
rede muitos dos pardmetros analisados na secao 6.1, tais como a média, maximo e minimo
da frequéncia fundamental (FO), os formantes F1-F4 e a medida de harmonia. Esse estudo
ressalta a viabilidade desses parametros na classificacao de vocalizagdes bovinas.

Os resultados encontrados pela pesquisa revelaram a viabilidade em empregar as
caracteristicas extraidas do MFCC como base para o treinamento de redes neurais na
identificac@o de estresse em bovinos. No estudo de arquiteturas para a classificacdo, as
redes CNN se mostraram mais promissoras em comparag¢ao com as MLP e LSTM, onde
até mesmo a arquitetura mais basica implementada alcan¢cou melhores resultados. Essa
tendéncia pode ser um indicio para a preferéncia predominante na literatura pelo uso de
redes CNN na analise actstica de vocalizagdes animais.

Em comparativo entre as arquiteturas de mesma rede, todas as variantes robustas
demonstraram resultados estatisticamente superiores. Contudo, é importante ressaltar que
o aumento na complexidade vem acompanhado de maiores exigéncias computacionais,
como requisitos de memdria e poder de processamento. As redes robustas demandaram
consideravelmente mais tempo de treinamento em comparagdo com as redes menos
complexas. Portanto, ao escolher uma arquitetura de rede neural € importante avaliar esses
aspectos computacionais, principalmente em sistemas de tempo real, onde as limitacdes

de hardware podem ser restritivas para o uso eficaz de redes neurais mais robustas.
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7 CONCLUSAO

A pecudria bovina de corte € uma das principais fontes de renda no Brasil. No
entanto, enfrenta desafios para aprimorar sua produtividade, sendo um ponto crucial a
crescente exigéncia dos consumidores e dos paises exportadores quanto a qualidade da
carne bovina e a garantia de bem-estar dos animais, demandando produtos de maior
qualidade.

O estresse bovino € um dos principais fatores causadores da perda de qualidade do
produto final. Situacdes estressantes podem desencadear reagdes fisioldgicas que resultam
em carne escura € dura, reduzindo o valor agregado do produto. Em resposta a essas
preocupacdes, os estudos sobre bem-estar animal tém se expandido, buscando alternativas
para garantir uma melhor qualidade de vida para os animais durante toda a sua criacdo.

Inicialmente, esta pesquisa visava desenvolver um protétipo para coletar dados
sobre o estresse animal durante o transporte em caminhdes. No entanto, devido a
restricdes das empresas de transporte, esse objetivo ndo foi alcancado. Assim, a
pesquisa mudou de abordagem, concentrando-se na andlise do estresse animal em
diferentes contextos e na avaliacdo do desempenho de diferentes arquiteturas de redes
neurais, incluindo Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM) e
Convolutional Neural Network (CNN), para a detec¢do de estresse em bovinos.

Dessa maneira, foram coletadas vocaliza¢des de bovinos em duas condigdes
psicologicamente distintas: confinamento e manejo. Em confinamento os animais
estavam livres de interacdes estressantes, enquanto durante o manejo foi perceptivel o
estresse dos animais. No total foram coletadas 357 vocalizagdes em confinamento e 186
em manejo.

As vocalizagdes foram tratadas e filtradas, e a técnica de Mel Frequency Cepstrum
Coefficients (MFCC) foi empregada para a extrair suas caracteristicas. Pelos resultados
obtidos pelas redes neurais atestou-se a eficicia do MFCC em capturar as caracteristicas
essenciais das vocalizacdes, possibilitando a distin¢ao entre momentos de estresse € nao
estresse.

O estudo ndo apenas avaliou a viabilidade de redes neurais da identificacdo de
estresse, mas também conduziu uma andlise estatistica dos pardmetros acusticos das
vocalizagdes. Nas andlises, foram considerados os principais parametros frequentemente
investigados na literatura para distinguir vocaliza¢des em diferentes contextos, incluindo

frequéncia fundamental, formantes espectrais, shimmer, jitter, harmonia e intensidade. Os
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resultados dessa analise acustica, em concordancia com estudos na literatura, revelaram
que bovinos submetidos a condi¢des psicologicamente estressantes tendem a produzir
vocalizagdes com parametros significativamente diferentes daqueles em condicdes nao
estressantes.

No estudo das redes neurais, todas as arquiteturas implementadas alcancaram
uma acurdcia satisfatéria, variando de 80,59% a 98,74%. A andlise revelou que as
redes CNN apresentaram melhor desempenho na detec¢do do estresse bovino usando as
caracteristicas extraidas pelo MFCC, enquanto as redes LSTM obtiveram os resultados
mais baixos. Além disso, o estudo também evidenciou que redes mais complexas
conseguiram generalizar melhor os dados, resultando em melhores desempenhos.
Contudo, mesmo com resultados estatisticamente melhores, € importante ressaltar que
o aumento da complexidade das redes também resultou em um aumento de recursos
computacionais.

Em comparagdo com a literatura, a pesquisa obteve resultados melhores no que
diz respeito ao emprego de redes CNN na tarefa de identificacdo de vocalizagdes. No
entanto, enquanto em relacdo as redes LSTM os resultados foram inferiores. Vale
ressaltar que nem todos trabalhos correlatos eram em contextos de bovinos, bem como
os procedimentos, as técnicas e as ferramentas utilizados para coleta e processamento dos
dados foram distintos, o que pode ser um fator impactante na distin¢do entre os resultados
alcangados pelos estudos encontrados na literatura e o presente trabalho.

Os resultados da pesquisa confirmaram a hipétese levantada de que os sons
emitidos por animais estressados sdo distintos dos emitidos por animais tranquilos.
Tanto a andlise acustica, que verificou diferengas significativas nos pardmetros acusticos,
quanto o treinamento das redes neurais, que tiveram €xito em distinguir as vocalizagdes,
evidenciaram essa diferenca, refor¢cando a validade da hipdtese inicial.

Em relagdo aos objetivos da pesquisa, com exce¢do da coleta de dados de
transporte, todos os demais foram alcan¢ados com sucesso. Apesar da impossibilidade
em coletar vocalizagdes durante o transporte, foi possivel coletar, processar e analisar
vocalizagOes de estresse e ndo estresse durante o confinamento e manejo. Esses dados
se mostraram confidveis e adequados para a realizacdo da pesquisa, proporcionando
descobertas relevantes sobre o estresse bovino e sua detec¢do por meio de andlise actstica
e redes neurais.

O objetivo de conduzir um estudo comparativo de redes neurais para identificacao

de estresse em bovinos também foi alcancado. A pesquisa evidenciou a eficicia
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das redes neurais nessa tarefa e permitiu a comparacdo do desempenho de diferentes
arquiteturas. Isso pode contribuir com o avango do conhecimento sobre as melhores redes
e configuragdes para a construcao de classificadores de vocalizagdes bovinas, agregando
ao estado da arte nesse campo de estudo.

Em relacdo as oportunidades de melhorias, é importante destacar a necessidade
de expandir a base de dados de vocalizagdes, tanto em condi¢des de estresse quanto
de ndo estresse. A inclusdo de vocalizagdes durante o transporte também € essencial
para uma avaliacdo mais abrangente dos resultados das redes neurais, proporcionando
maior robustez aos resultados obtidos. Além disso, vale destacar a oportunidade de
explorar outras arquiteturas de redes neurais, incluindo a combinagdo de diferentes
tipos de arquiteturas, conforme observado em estudos anteriores na literatura. Essas
abordagens podem oferecer observagdes adicionais e aprimorar ainda mais a capacidade
dos classificadores de vocaliza¢des bovinas em identificar o estresse com maior precisao
e confiabilidade.

Como trabalho futuro, pretende-se integrar os equipamentos desenvolvidos em
um caminhdo de transporte de gado, visando verificar a viabilidade de identificacdo e
alerta do estresse animal em tempo real durante o transporte. Essa abordagem tem o
potencial de contribuir para a garantia do bem-estar animal durante essa importante etapa
da produgdo, permitindo a implementacdo de medidas para mitigar e resolver situacdes
que possam estar causando estresse aos animais. Além disso, as bases de dados serdao
tornadas publicas, dentro dos principios FAIR de ciéncia aberta.

Em suma, esta pesquisa ofereceu uma contribuicdo significativa para o
entendimento e a aplicacdo de técnicas de andlise acustica e de redes neurais na
identificagdo de estresse em bovinos. Os resultados obtidos confirmaram a eficicia das
redes neurais, especialmente as CNNs, na detec¢do de estresse a partir de vocalizagdes
bovinas processadas através do MFCC. Além disso, a anélise estatistica dos parametros
acusticos reforcou a distincdo entre vocalizagdes de estresse e ndo estresse. Embora
os resultados tenham sido promissores, ha espaco para melhorias futuras, incluindo
a expansdo da base de dados para incluir vocalizagdes em condi¢des adicionais e a
exploracdo de outras arquiteturas de redes neurais. Essas iniciativas podem aprimorar
ainda mais a precisdo e a generalizacdo dos modelos, consolidando assim o avango no
desenvolvimento de métodos ndo invasivos para monitoramento do bem-estar animal na

industria pecudria.
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