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1. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema vestivel
baseado na plataforma Arduino Nano 33 BLE Sense para a identificacio de padrdes
comportamentais de vacas leiteiras compreendidos como, andando, comendo e parada, por
meio da aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina em dispositivos embarcados.

Buscou-se testar o sistema em ambiente real em um sitio, avaliando sua eficacia e
estabilidade em condicdes praticas de uso. Espera-se analisar a viabilidade técnica de um
sistema vestivel e embarcado de baixo custo para monitoramento comportamental de
bovinos, com potencial aplicagio em fazendas leiteiras que desejam automatizar o
acompanhamento do bem-estar e da produtividade dos animais.

2. INTRODUCAO

O monitoramento automatizado do comportamento animal tem se tornado uma area
de crescente interesse no contexto da agropecudria de precisdo. A andlise do comportamento
de vacas leiteiras, como caminhar, deitar, comer ¢ ruminar, ¢ fundamental para o
acompanhamento do bem-estar, detec¢do precoce de doencas e otimizagdo da produgdo. No
entanto, os métodos tradicionais de observa¢do manual sdo limitados por sua subjetividade,
tempo e custo.

Nesse cenario, o uso de tecnologias vestiveis equipadas com sensores inerciais (IMU)
e técnicas de aprendizado de maquina embarcado (TinyML) surge como uma solugdo
promissora. Ao permitir a coleta continua de dados diretamente do animal e a realizacao de
inferéncia local, esses sistemas possibilitam a identificacao automatica de comportamentos
em tempo real, com baixo consumo de energia ¢ sem a necessidade de conectividade com
servidores externos.

O projeto desenvolvido envolveu 3 etapas principais: Coleta de dados, em que foram
coletados dados dos sensores inerciais com a vaca em um sitio com gado leiteiro.
Treinamento do modelo na plataforma Edgelmpulse que auxiliou em todo processo de
processamento e treinamento da rede neural utilizada para o modelo. Teste e deploy do
modelo na pratica, verificando se o comportamento indicado estd de acordo com o
comportamento real na vaca.

O projeto se justifica pela necessidade de solugdes de monitoramento acessiveis,
portateis e eficientes para a pecudria, alinhando-se as tendéncias de digitalizagdo do campo e
de adogao de tecnologias inteligentes na producdo agropecudria. Ao explorar o potencial de
do TinyML aplicadas a dispositivos de baixo custo, o trabalho busca demonstrar a viabilidade
técnica e pratica de um sistema inteligente para a detec¢do de padrdes comportamentais em
vacas leiteiras, com potencial de aplicagdo em propriedades reais.



3. METODOLOGIA

Coleta e Processamento dos dados

Para a execucdo deste projeto, os equipamentos utilizados foram uma coleira, um
powerbank, um celular ¢ um Arduino Nano 33 BLE Sense. Os dispositivos foram fixados a
coleira utilizando fita silver tape e fita isolante, garantindo que o Arduino fosse posicionado
na regiao esquerda do pescoco da vaca para uma aferi¢ao precisa dos dados.

Inicialmente, buscou-se alimentar a placa Arduino utilizando duas baterias CR2032
conectadas em série. No entanto, devido a falhas de mau contato, a alimentag¢do apresentava
interrupgdes, o que comprometia o funcionamento adequado da placa. Em virtude dessa
dificuldade, optou-se por utilizar um powerbank para o fornecimento de energia. Foi
observado que o powerbank tendia a desligar automaticamente devido a baixa corrente
consumida pelo Arduino. Para contornar essa questdo e manter o fornecimento de energia
continuo, um celular foi conectado ao powerbank, garantindo que este permanecesse ativo. A
conexao entre a placa Arduino ¢ o notebook foi estabelecida via Bluetooth, permitindo que a
vaca permanecesse livre durante a coleta de dados.

O monitoramento das interagdes da vaca (comer, andar e ficar parada) foi realizado
através da captura de 10 segundos de dados do sensor para cada atividade. Apos a captura, os
dados eram classificados manualmente no terminal de acordo com a atividade observada,
gerando um arquivo CSV com 51 linhas classificadas para cada periodo. No total, foram
coletados 22 minutos e 28 segundos de dados, distribuidos da seguinte forma: 5 minutos e 47
segundos de dados com a vaca parada, 5 minutos e 1 segundo de dados com a vaca andando e
5 minutos de dados com a vaca comendo.

A divisao dos dados para o treinamento e teste do modelo foi de 79% designada para
o conjunto de treino e 21% para o conjunto de teste.
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Figura I - Tempo de coleta e divisdo dos dados

Configuracio e Treinamento do Modelo no Edge Impulse

A plataforma Edge Impulse foi utilizada para o desenvolvimento e treinamento do
modelo de classificagdo das atividades da vaca. O processo de configuragdo envolveu
diversas etapas, incluindo a quantizagdo dos dados para otimizar o modelo especificamente



para ambientes TinyML, garantindo sua eficiéncia em dispositivos embarcados de baixo
consumo de energia. Na configuragdo do impulso na plataforma, selecionou-se o bloco de
analise espectral e foram usados os seis eixos disponiveis do acelerdmetro e giroscopio (ax,
ay, az, gx, gy, gz) como eixos de entrada como base para andlise. Esta parte ¢ crucial por
transformar os dados do sensor do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, extraindo
informagdes sobre os padrdes repetitivos presentes nas atividades da vaca. As caracteristicas
geradas por esta andlise espectral (as "Spectral features") permitem que o modelo de
classificacdo identifique eficientemente os comportamentos, uma vez que as variagoes de
frequéncia sdo indicadores distintos para o0 monitoramento da vaca.
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Figura 2 - Grafico da disposi¢do das features

Subsequentemente, escolheu-se o bloco Classificador para o treinamento, sua
principal funcdo €, a partir das "Spectral features" fornecidas como entrada, aprender a
diferenciar os padrdes e atribuir cada segmento de dados a uma das categorias de atividade
pré-definidas, ou seja, "andando", "comendo" e "parada".

Arquitetura da Rede Neural e Parimetros de Treinamento

A arquitetura da rede neural empregada para a classificacdo das atividades da vaca foi
estruturada com uma camada de entrada (Input layer) de 78 caracteristicas. Em seguida,
foram utilizados trés blocos de camadas densas (Dense layer), cada uma com 256 neurdnios,
seguidas por camadas de dropout (Dropout) com uma taxa de 0.2, visando prevenir o
overfitting do modelo. A camada de saida (Output layer) consistiu em 3 classes,
correspondendo as atividades a serem classificadas.



As configuracdes especificas para o treinamento do modelo incluiram 25 ciclos de
treinamento. A opgao "Use learned optimizer" nao foi selecionada, e a taxa de aprendizado
(Learning rate) foi definida em 0.0005. O treinamento foi executado utilizando a CPU como
processador de treinamento.

Nurmber of training cycles & 25
Use learned optimizer @
Learning rate @ 0.0005

Training processor & CPU

Advanced training settings -

Neural network architecture

Input layer (78 features)
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Figura 3 - Parametros da rede neural

Implementacio e Verificacao do Modelo

Apbés a geragdo do modelo de classificagdo no Edge Impulse, a biblioteca
correspondente foi importada para o ambiente da Arduino IDE. O cédigo embarcado na placa
Arduino foi entdo modificado para permitir a verificagdo do modelo em tempo real. Para cada
comportamento detectado da vaca (comer, andar ou ficar parada), uma cor especifica do LED
era ativada ( verde: comendo, branco: parado e azul: andando ), indicando visualmente a
classificagdo. E crucial ressaltar que, para o teste de campo, tentou-se posicionar a placa na
mesma orientagdo e localizagdo no pescogo da vaca em que se encontrava durante a fase de
depuragdo e coleta dos dados, garantindo a consisténcia das aferi¢des.

4. RESULTADOS



A avaliacao do modelo de classificacao de comportamento da vaca foi realizada com
base nas métricas de acuracia, perda (loss) e matriz de confusdo, tanto no conjunto de
validagdo quanto no classificador geral.

A Figura 4 apresenta o desempenho do modelo no conjunto de validagdo. Observa-se
uma acurdcia geral de 86.7% e um valor de loss de 0.57. Estes resultados iniciais sugerem um
bom aprendizado do modelo na distingdo entre os comportamentos observados.
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Figura 4 - Performance e matriz de confusdo da validagdo

A matriz de confusdo detalha o desempenho por classe. O modelo demonstrou alta
precisdo na identificagdo dos comportamentos "Andando" (90.8%) e "Comendo" (89.2%),
com baixas taxas de confusao entre si € com a classe "Parada".

No entanto, a classe "Parada" apresentou a menor acurdcia de classificagdo, com
81.3%. O modelo teve uma tendéncia maior a confundir o estado "Parada" com "Andando"
(10%) e "Comendo" (8.8%) em comparacdo com as outras classes.

A Figura 5 mostra as métricas gerais do teste do modelo e a matriz de confusdo, com
uma acuracia total de 81.45%. A acuracia foi um pouco menor, como esperado da etapa de
teste, mas ainda apresentou um valor razoavel
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Figura 5 - Performance, métricas e matriz de confusdo do teste do modelo

Nesta matriz de confusdo geral, que pode incluir o conjunto de teste ou ser uma visao
consolidada, a tendéncia observada no conjunto de validacdo se mantém e, em alguns
aspectos, se acentua. A classe "Parada" continua a ser a classe com a menor acuracia, com
77%. Por outro lado, "Comendo" (87.5%) e "Andando" (80.5%) mantém um bom
desempenho.

A acuracia consistentemente menor da classe "Parada" em ambas as matrizes de
confusdo (81.3% no conjunto de validacdo e 77% no classificador geral) sugere uma
dificuldade do modelo em classificar esse estado.

E provavel que esta menor acuracia esteja relacionada a quantidade de dados
coletados para a classe "Parada" ser inferior em comparagdo com as classes "Andando" e
"Comendo". Além disso, atividades como "Parada" podem ter variagdes sutis que se
assemelham a inicios ou fins de outras atividades, ou mesmo a pequenos ajustes posturais.

Implementacio e Resultados praticos

No final, com a implementagdo do cédigo de teste com o modelo na vaca, analisou-se
se as inferéncias estavam sendo feitas corretamente, o que pode ser observado no video a

seguir:
i ClassificagdoVaca - 1751341007178.mp4

Apesar de alguns momentos demonstrarem inconsisténcia, provavelmente devido a
pequena janela de tempo que o programa classifica entre os comportamentos, ao passo que as
amostras eram feitas em janelas de 10 segundos, nota-se com base na indicagdo visual do
LED que o modelo consegue apresentar uma boa inferéncia dos comportamentos analisados.



5. CONCLUSAO

O projeto demonstrou a viabilidade técnica e pratica de um sistema vestivel e
embarcado de baixo custo para monitoramento comportamental de vacas leiteiras. Utilizando
a plataforma Arduino Nano 33 BLE Sense e técnicas de TinyML, o sistema foi capaz de
identificar padrdes comportamentais, como andar, comer e ficar parada.

Os resultados obtidos no conjunto de validagdo apresentaram uma acuracia geral de
86.7% . No entanto, a classe "Parada" apresentou a menor acuracia, com 81.3% no conjunto
de validacdo e 77% no classificador geral, sugerindo uma dificuldade do modelo em
classificar esse estado. Isso pode ser devido a menor quantidade de dados coletados para essa
classe e as variagdes sutis que podem se assemelhar a inicios ou fins de outras atividades.

A implementagao pratica do modelo na vaca, com indicagdo visual por meio de
LEDs, demonstrou que o sistema consegue apresentar uma boa inferéncia dos
comportamentos analisados , apesar de alguns momentos de inconsisténcia, provavelmente
relacionados a pequena janela de tempo de classificagdo em comparagdo com as amostras de
10 segundos.

Em suma, o projeto atende a necessidade de solu¢des de monitoramento acessiveis,
portateis e eficientes para a pecudria, alinhando-se as tendéncias de digitalizagdo do campo e
de adocdo de tecnologias inteligentes na produgdo agropecudria. O sucesso na detecgdo
comportamental abre portas para aplicagdes em fazendas leiteiras que buscam automatizar o
acompanhamento do bem-estar e da produtividade dos animais com inferéncia e
processamento local.

I3

Para futuras melhorias, aprimorar a coleta de dados ¢ crucial, especialmente
aumentando a quantidade de dados e de classes que possam definir melhor comportamentos
especificos e anomalias, além de coletar dados em diferentes condi¢cdes. Com essas melhorias
e ampliando o escopo do projeto, os modelos gerados podem ser usados em contextos
praticos, como a detec¢do precoce de estados de doenga (pela alteracdo de padrdes de
movimento e alimentagdo) ou a identificacdo precisa do periodo de cio do animal.
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