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Identificacao de espécies de passaros utilizando espectrogramas
e dissimilaridade

RESUMO

Este trabalho tem por finalidade apresentar uma proposta para a identificagao de
espécies de passaros utilizando espectrogramas e a abordagem de dissimilaridade, em uma
base de dados com alta quantidade de espécies (classes). A base de dados é composta por
sinais de audio disponibilizados pelo projeto Xeno-canto, pré-selecionados pelo LifeClef
2015 Bird Task. Para este trabalho, oito subconjuntos balanceados de dados foram criados
a partir dessa base, a fim de variar a quantidade de espécies disponiveis e o tempo de
duragao dos sinais de dudio nos testes, selecionando somente vocalizagoes do tipo canto e
descartando os chamados. Todos os sinais de audio utilizados foram pré-processados para
reduzir o impacto dos ruidos, removendo outras fontes de sons, e para detectar trechos
de interesse que possuem maior relevancia. Depois, para representar os sinais de audio
no dominio de imagens houve a geracao de espectrogramas, que passaram pelo processo
de zoneamento com o intuito de destacar informagoes especificas de cada regiao criada.
Trés descritores de textura foram utilizados para extrair caracteristicas das regioes dos
espectrogramas: Local Binary Pattern (LBP), Local Phase Quantization (LPQ) e Robust
Local Binary Pattern (RLBP). Na abordagem dependente de modelo essas caracteristicas
foram diretamente classificadas. Na abordagem de dissimilaridade foi necessario computar
os vetores de dissimilaridade (positivos e negativos), para entdao aplicar o esquema de
classificagdo. Ambos os casos empregaram a classificacao por meio do SVM, permitindo a
aplicagao de regras de combinacao para se chegar as decisoes finais. Depois de uma série
de experimentos, percebeu-se que a abordagem de dissimilaridade apresentou resultados
superiores em relacao a abordagem dependente de modelo e a literatura.
Palavras-chave: Identificacao de Espécies de Passaros. Dissimilaridade. Reconheci-

mento de Padroes. Espectrograma a Textura. Processamento de Sinais.



Bird species identification using spectrograms and dissimila-
rity

ABSTRACT

This work presents a proposal for bird species identification using spectrograms and
dissimilarity approach, in a database with a high number of species. The database is
composed by audio recordings pre-selected by the LifeClef 2015 Bird Task that can be
easily found on Xeno-canto website. In this work, eight subsets of data were created from
this database, in order to diversify the amount of species and the duration of the audio
samples in our tests, selecting only bird songs and discarding the bird calls. All audio
samples used were preprocessed to reduce the impact of noise, removing other sources
of sounds, and to detect points of interest with greatest relevance. Then, to transform
the audio samples in images, there was a task to generate spectrograms, which went
through the zoning process in order to enhance local information from each region created.
Three texture descriptors were used to perform feature extraction: Local Binary Pattern
(LBP), Local Phase Quantization (LPQ) and Robust Local Binary Pattern (RLBP). In
the model-dependent approach these features were directly classified. In the dissimilarity
approach it was needed to compute dissimilarity vectors (positive and negative), to further
apply the classification scheme. Both cases used a classification through the SVM, allowing
the application of combination rules to reach a final decision. After a series of experiments,
it was perceived that the dissimilarity approach presented superior results in relation to
a model-dependent approach and the literature.

Keywords: Bird Species Identification. Dissimilarity. Pattern Recognition. Spectro-

gram and Texture. Signal Processing.
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Introducao

O monitoramento de espécies de péssaros é de suma importancia para o controle de fluxo
migratério e identificagdo de espécies. Sobre o fluxo migratério, Negret (1988) explica
que diferentes espécies de aves migram conforme as estacoes do ano, o que dificulta a
identificagao delas. Faria et al. (2006) relatam diversos métodos para o monitoramento
de regioes a fim de identificar espécies de passaros existentes: observacao direta ao longo
de “transectos”, captura com redes, pontos de escuta e identificacao a partir do uso de
vocalizagoes.

Entre as técnicas utilizadas para a identificagao das espécies desses animais, ¢ muito
comum a montagem de redes de neblina (Faria et al., 2006). Essa pratica se baseia em
suspender uma rede, feita normalmente de nylon, entre dois pontos como se fosse uma rede
de volei, possibilitando a captura dos passaros que se prendem a ela. Todavia, praticas
desse tipo colocam em risco a integridade das aves de uma regiao que, em muitas vezes,
acabam se ferindo ao colidir com a rede, podendo até morrer enroscadas. Sendo assim,
devido a preocupacgao com o bem-estar das aves, especialistas sugerem que técnicas nao
invasivas devam ser utilizadas desde a coleta de dados até o reconhecimento. Além disso,
é muito dificil que todas as espécies sobrevoem a exata area na qual a armadilha foi
montada, dificultando a identificacao.

Com o desenvolvimento tecnoldgico, diversos dispositivos de gravagao de audio pas-
saram a ser frequentemente utilizados (Conway, 2011; Faria et al., 2006; Schuchmann et
al., 2014), o que possibilitou que sistemas de monitoramento de péssaros gravassem seus
cantos e chamados de forma menos invasiva, sem a necessidade do contato direto com os

animais e seu habitat.
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As vocalizacoes podem ser entendidas como a produgao ou emissao de som em certos
animais. Catchpole e Slater (2003) explicam os que sons emitidos por passaros podem
ser classificados, basicamente, como cantos ou chamados. Segundo eles, o canto dos
passaros tende a ser mais longo e completo, aparecendo de forma espontanea e, muitas
vezes, produzido em longos intervalos durante o dia. Ja sobre o chamado, tende a ser
mais curto, simples, geralmente relacionados com brigas, ameacas, alarmes e outros tipos
de comportamento. A partir dos cantos e chamados é possivel identificar pulsos, que
de acordo com Lopes et al. (2011a), sdo pequenos intervalos de som que possuem altas
amplitudes.

A identificacao de espécies a partir do uso dessas vocalizacoes envolve horas de trabalho
humano, divididas entre preparar o equipamento, gravar o som e anotar dados enquanto o
som é gravado (Conway, 2011). No Brasil, por exemplo, hd um projeto de monitoramento
acustico no Pantanal que inclui espécies de péassaros (Schuchmann et al., 2014). Por ser
uma regiao grande, é necessario o auxilio da tecnologia para automatizar e facilitar a
coleta e andlise de dados.

Mesmo com a dificuldade para gravar esse tipo de daudio, o acesso a bases de passaros
ficou mais facil para a comunidade cientifica, possibilitando novos estudos relacionados
a identificacao de espécies utilizando vocalizagoes. Um exemplo disso é o projeto
Xeno-canto!, que possui um site dedicado ao compartilhamento de sons de pdssaros, no
qual colaboradores podem obter e enviar gravacoes, além de ajudar na identificacao de
espécies. Diversos trabalhos tém utilizado amostras selecionadas do Xeno-canto (Lopes
et al., 2011a,b; Lucio e Costa, 2015; Marini et al., 2015; Zottesso et al., 2016).

A identificacdo automatica de espécies de passaros é um problema tipico de re-
conhecimento de padroes e boa parte dos estudos incluem as etapas de aquisicao,
pré-processamento, segmentacao, extragao de caracteristicas e classificagao (Fagerlund,
2007). Alguns dos primeiros trabalhos de classificacao utilizando vocalizagbes datam o
final da década de 90 (Anderson et al., 1996; Kogan e Margoliash, 1998).

Com técnicas mais recentes, muitos trabalhos propoem diversas abordagens para o
reconhecimento de espécies de passaros (Briggs et al., 2009; Cai et al., 2007; Lee et al.,
2008; Lopes et al., 2011a; Lucio e Costa, 2015; Marini et al., 2015; Zottesso et al., 2016).
Porém, todos os trabalhos utilizaram até 50 espécies para aplicar suas técnicas. Apenas
Chou e Liu (2009) realizam testes com centenas de espécies e percebe-se que quando o

namero de classes aumenta, as taxas de reconhecimento diminuem.

"http://www.xeno-canto.org/
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1.1 Motivacao

Neste trabalho, utilizamos a abordagem de dissimilaridade em uma base com um nimero
grande de espécies. Primeiro, pelo fato da dissimilaridade nao ter sido explorada na
identificagao de espécies de péssaros e, também, porque é uma abordagem que, de acordo
com Bertolini et al. (2013), ndo tem a necessidade de retreinar o modelo sempre que
novas classes sao adicionadas ao sistema de classificagao. Segundo, por nao existir muitos
trabalhos que utilizem centenas de espécies de passaros no esquema de classificacao,
realizando uma variacao em relagao ao tempo do audio disponivel para avaliar as taxas
de reconhecimento. Assim, serd possivel testar uma abordagem nova (dissimilaridade) na
identificagao de espécies de passaros e verificar o desempenho deste sistema de classificagao

a medida que o numero de espécies aumenta e chega a centenas.

1.2 Desafios

A base de dados utilizada para a realizacao deste trabalho é formada por sons de passaros
disponibilizados pelo Xeno-canto e selecionados pelo LifeClef 2015 Bird Task. O LifeClef
Bird Task é uma competicao anual na qual as equipes participantes criam esquemas para
a identificacao de espécies de péssaros.

Na base de dados completa disponibilizada pelo LifeClef 2015 Bird Task é comum
perceber o uso de diferentes dispositivos de gravacao, muita variacao no tempo de duracao
dos sinais audio, gravacoes em diferentes tipos de ambiente e a disparidade na quantidade
de amostras por espécies. Isso dificulta a tarefa de encontrar um padrao entre amostras
intraclasse, podendo confundir o sistema de identificagao. Ademais, a base completa conta
com 999 espécies, o que a torna muito mais desafiadora.

Mais especificamente, alguns desafios encontrados nessa base de dados sao:

e Ruidos de ambiente contendo barulho de diferentes animais, rios, pessoas, carros e

outras fontes;

e A nao uniformidade entre sons dos passaros da mesma espécie, além da presenca de

sons de outras espécies de passaros;
e Periodos silenciosos em que nao ha canto de passaros nos sinais de audio;

e Espécies com apenas um canto de passaro, enquanto outras passam de 50;
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e Fm uma mesma espécie, o tamanho dos arquivos pode variar entre 119 KB e 17,8
MB;

e H& muitas amostras com duragao de um segundo distribuidas pela base;

Este trabalho segue as abordagens propostas em Costa et al. (2011); Lucio e Costa
(2015); Zottesso et al. (2016), que utilizam espectrogramas para representar e extrair
caracteristicas de sinais de audio. Desta forma, os problemas citados influenciam dire-
tamente na textura encontrada no espectrograma e, consequentemente, no resultado da
classificacao das amostras, pois a presenca de ruidos pode trazer uma certa poluigao nos
espectrogramas.

A sobreposicao de diferentes sons nos sinais de audio pode ser facilmente detectada
por um ser humano ao ouvi-lo. Nos espectrogramas, qualquer tipo de som existente em
um sinal de dudio é representado no espaco de tempo por frequéncia. Além disso, a
intensidade da cor é diferente quando um som estd mais presente do que outro. Se ha
sobreposicao de sons no mesmo tempo e frequéncia, se sobressai aquele com maior nivel
de amplitude. Por isso, ter muito ruido nos sinais de audio pode fazer com que os cantos
dos péssaros nao sejam corretamente representados nos espectrogramas.

A Figura 1.1 e a Figura 1.2 ilustram dois exemplos ruins de espectrogramas gerados
a partir de amostras da base que possuem muito ruido. Na primeira, é possivel notar
o canto do pdssaro na regiao demarcada (entre um e cinco segundos) e em volta uma
grande quantidade de ruido presente no sinal de audio, causando até uma poluicao visual
no espectrograma. Na segunda, hd o som de uma pessoa conversando (presente entre
os tempos de dois a 10 segundos aproximadamente) que comega nas baixas frequéncias
e se estende até as altas, se misturando com o som do passaro na regiao demarcada,
gerando informagoes no espectrogramas que serao entendidas, de alguma forma, como
caracteristicas daquela espécie.

Ambas as imagens apresentadas possuem muito ruido tanto na regiao destacada com
o canto dos péassaros quanto no restante do espectrograma. Utilizar espectrogramas muito
diferentes da mesma espécie pode fazer com que um modelo de aprendizagem que fique
mal treinado devido a constante presenca de ruidos. Além disso, na abordagem de
dissimilaridade proposta neste trabalho, é necessario que os espectrogramas intraclasse
tenham um conjunto de caracteristicas em comum e os interclasse tenham conjuntos de
caracteristicas diferentes.

Além disso, ao se utilizar espécies com uma Unica amostra, nao é possivel ter mais do
que um subconjunto de dados. A amostra pode estar presente somente na etapa de treino

ou de teste, além do fato de que com um tunico sinal de audio é muito dificil generalizar
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Created by

Figura 1.1: Espectrograma com muito ruido.

uma espécie inteira de passaros. Esse fato se agrava com a presenca de amostras muito
pequenas, que também podem nao representar corretamente uma espécie de péssaro
porque nao ha como garantir um som caracteristico de sua espécie. Nos dois casos, essas
amostras podem ter sons de brigas, ameacas, alarmes e outros tipos de comportamento

rapidamente expressados pelos passaros que nao sao exclusivos de uma tnica espécie.

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho foi construir um esquema de identificacao de espécies
de passaros utilizando espectrogramas e a abordagem de dissimilaridade, em uma base
disponibilizada pelo LifeClef 2015 Bird Task com centenas de classes, pois comparamos o
desempenho do classificador, com e sem o uso de dissimilaridade, conforme aumentou-se

a quantidade de espécies envolvidas no problema.
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Figura 1.2: Espectrograma gerado de uma amostra que possui a voz de uma pessoa
como ruido.

Para atingir esse objetivo principal, pode-se ainda destacar alguns objetivos es-

pecificos:

e Avaliar o impacto do tempo de dudio disponivel em relacao as taxas de reconheci-

mento;

e Avaliar o desempenho do sistema ao empregar modelos treinados com diferentes

nuameros de classes;

e Aplicar o método proposto em uma base de dados com centenas de espécies de

passaros, utilizando a abordagem de dissimilaridade;

e Investigar maneiras de eliminar ruidos e buscar destacar o canto de passaros em

sinais de audio;
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e Avaliar o zoneamento de imagens em espectrogramas com limites equivalentes a

bandas de frequéncia;
e Avaliar diferentes descritores de textura;

e Comparar a abordagem proposta com a literatura.

1.4 Contribuicoes

O desenvolvimento deste trabalho proporcionou algumas importantes contribuigoes no
contexto da identificagao de espécies de passaros.

As primeiras contribuigoes, apresentadas em Zottesso et al. (2016), mostraram que é
possivel encontrar automaticamente partes dos sinais de audio que melhor caracterizam
a vocalizacao dos passaros, evitando uma quantidade significativa de trabalho manual e
mantendo boas taxas de reconhecimento em problemas de classifica¢ao.

Destaca-se também a proposta de uma abordagem nova para a identificacao de espécies
de passaros com base na dissimilaridade, que alcangou taxas maiores do que os melhores
resultados ja apresentados na literatura. Além disso, a abordagem possibilitou a utilizagao
de espécies diferentes nos conjuntos de treino e de teste, nao sendo necessario retreinar

um modelo toda vez que novas espécies forem inseridas no sistema de identificacao.

1.5 Organizacao

Este trabalho se desenvolve ao longo de cinco tépicos. Este topico contém algumas
informagoes iniciais sobre a identificacao de espécies de passaros, além de uma contextu-
alizacao com esta dissertagao. O topico 2 traz uma relagao de trabalhos semelhantes a
este. O topico 3 apresenta a revisao dos principais conceitos utilizados. No tépico 4, a
metodologia proposta para o desenvolvimento deste trabalho é explicada. O quinto tépico
apresenta os resultados experimentais obtidos ao longo desta pesquisa. Por fim, o topico

6 descreve as consideragoes finais e trabalhos futuros.
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2

Revisao Bibliografica

Esta secao apresenta resumos de trabalhos relacionados a identificacao de espécies de
passaros. Em geral, sao citadas as principais informagoes de cada trabalho, como:
origem do conjunto de caracteristicas (descritores), classificador, origem da base de dados,
quantidade de espécies, medidas de avaliagao e principais resultados. Por fim, uma tabela
foi criada para facilitar a observacao de todos os trabalhos citados, apresentando suas

principais caracteristicas.

2.1 Trabalhos Relacionados

Entre os primeiros trabalhos em classificacao de espécies de passaros utilizando sons estao
o de Anderson et al. (1996), classificando com um algoritmo Dynamic Time Warping
(DTW), e o de Kogan e Margoliash (1998) com uma comparagao entre DTW e Hidden
Markov Models (HMMs). Nos dois casos, apenas duas espécies de pdssaros estavam
presentes. As acuracias foram superiores a 90%.

Chou et al. (2007) propuseram um trabalho com 420 espécies de pdssaros com
vocalizacoes, obtidas de uma fonte comercial, segmentadas em silabas. Nos experimentos,
dois tercos de cada vocalizacao foram selecionados aleatoriamente para treinamento e
um terco para classificacao. Cada conjunto de silabas foi modelado por um HMM
para representar suas caracteristicas. Os autores utilizaram o algoritmo de Viterbi para
classificar o conjunto de teste. A melhor acurdcia foi de 78,3%.

Cai et al. (2007) apresentaram um trabalho usando caracteristicas Mel-Frequency

Cepstral Coefficients (MFCC) extraidas de sinais de dudio do tipo “chamado”, pré-processados
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com algoritmos para a redugao de ruidos. Redes Neurais foram utilizadas para realizar
a classificacao das amostras e as acurdcias foram de 98,7% e 86,8% usando quatro e 14
espécies, respectivamente.

Com a combinacao de classificadores gerados pelos descritores Two-Dimensional
Cepstrum in Mel-Frequency Cepstral Coefficients (TDMFCC) e 2-D Discrete Cosine
Transform in Mel-Frequency Cepstral Coefficients (DTDMFCC) ao analisar as silabas dos
cantos, Lee et al. (2008) obtiveram a taxa de 84,06% como melhor resultado utilizando o
classificador baseado no nearest neighbor. A base utilizada era composta por 28 espécies
de péssaros.

Com classificadores semelhantes ao de Lee et al. (2008), Briggs et al. (2009) realizaram
experimentos em uma base com seis espécies e com varios tipos de caracteristicas. Para
utilizar a densidade do espectro como caracteristica, os autores consideraram que o
espectro de magnitude de um frame pode ser normalizado para formar uma distribuicao
de probabilidade. A melhor acuricia foi de 92,10%.

Lopes et al. (2011b) realizaram vérios experimentos variando tipos de caracteristicas
e classificadores. A base utilizada era composta por sons de trés espécies que foram
divididas em cinco folds para realizar a validagao cruzada. As melhores taxas (F-measure)
computadas foram de 79,2% para o dudio inteiro e 99,7% para pulsos, ambos obtidos
utilizando Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP) e caracteristicas extraidas com o
framework MARSYAS! baseadas no timbre, incluindo MFCC.

Em seguida, Lopes et al. (2011a) apresentaram um trabalho semelhante a Lopes et
al. (2011b), porém com mais espécies de passaros. Ao utilizar os sinais de dudio inteiros,
destacam-se resultados para 12 e 20 espécies, com as taxas (F-Measure) de 48,8% e 47,4%
respectivamente. Nesses experimentos, um classificador baseado em Redes Neurais MLP
também classificou as caracteristicas extraidas com o framework MARSYAS baseadas no
timbre, incluindo MFCC.

Marini et al. (2015) propuseram a classificacdo com SVM de 50 espécies com 422
amostras de audio divididas em cinco folds. A acuracia foi calculada conforme um esquema
de “TOP N melhores hipdteses” entre 1 e 10, resultando em 45,97% (TOP 1) e 86,97%
(TOP 10). Os sinais de dudio foram pré-processados para remover os espagos silenciosos
entre cantos.

Lucio e Costa (2015) apresentaram a classificagdo de espécies de péssaros utilizando
espectrogramas gerados a partir dos sons disponibilizados pelo Xeno-Canto. Os descritores
de textura LBP, LPQ e Filtros de Gabor foram utilizados para extrair caracteristicas do

sinal de dudio do canto de 46 espécies, cujas amostras foram divididas em 10 folds. A

http://marsyas.info/
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melhor acurécia encontrada foi de 77,65% usando Filtros de Gabor e SVM para realizar a
classificacao. Porém, todos os sinais de audio utilizados foram segmentados manualmente
a fim de encontrar as regioes de interesse com cantos de passaros e descartar ruidos
externos.

Em seguida, Zottesso et al. (2016) apresentaram um trabalho semelhante ao de Lucio
e Costa (2015). A ideia era propor um esquema automatico para segmentar os sinais de
audios, removendo partes nao interessantes para a identificacdo das espécies. Os mesmos
descritores foram utilizados: LBP, LPQ e Filtros de Gabor, com a melhor acuracia
de 78,97% no classificacdo com SVM e caracteristicas dos Filtros de Gabor. O tnico
ponto diferente nos trabalhos foi a quantidade de espécies utilizadas, pois o segmentador
automatico gerou amostras para 45 espécies contra 46 da segmentagao manual.

O trabalho de Albornoz et al. (2017) utilizou 25 espécies de uma familia que habita
a mesma regiao na América do Sul, com parte das amostras obtidas do Xeno-canto. Os
sinais de audio foram pré-processados com o Filtro de Wiener para reducao de ruidos e
aplicou-se uma técnica para detectar atividade acustica, baseada no método de Rabiner e
Schafer, a fim de identificar os sons dos pédssaros. As principais caracteristicas presentes
na literatura foram extraidas com a ferramenta openSMILE toolkit. Vérios esquemas
de classificacao foram utilizados e novamente a combinagao de Redes Neurais MLP com
caracteristicas MFCC alcangou a maior acuracia, que foi de 89,32%.

Zhao et al. (2017) realizaram um trabalho utilizando 11 espécies com amostras
disponibilizadas pelo Xeno-canto, duas delas compostas por vocalizagoes do tipo canto
e nove por chamados. Os autores segmentaram os sinais de dudio com uma técnica
baseada no Gaussian Mizture Model (GMM) para selecionar eventos acusticos mais
representativos. Os espectrogramas desses eventos foram submetidos a um filtro MFCC e
depois parametrizado por um modelo denominado autorregressivo (AR). Por fim, o SVM
classificou as amostras tendo como medidas de desempenho 93,3% para Precision e 91,7%

para Recall.

2.2 Consideracoes Finais

Considerando os ultimos 10 anos, a maioria dos trabalhos relacionados a identificacao de
espécies de passaros fazem o uso de caracteristicas extraidas diretamente do sinal de dudio.
Dentre elas, a Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) é uma das mais utilizadas.
Outro aspecto comum entre os trabalhos mais recentes é o uso de sons obtidos do projeto

Xeno-canto.
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Em suma, a avaliacao de trabalhos publicados ao longo dos anos contribui vigorosa-
mente para a elaboracao desta dissertacao, pois é possivel perceber a evolucao dos sistemas
de identificacao. Porém, é dificil fazer uma comparagao de desempenho devido ao uso de
bases com origens diferentes e com muita variacao no nimero de classes utilizadas.

A Tabela 2.1 apresenta uma sintese dos trabalhos descritos nesta secao, bem como as
técnicas utilizadas para extragao de caracteristicas e classificacao, além da quantidade de

espécies, a medida de desempenho e o melhor resultado encontrado.
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3

Fundamentacao Teorica

Nesta secao sao apresentadas técnicas computacionais que sustentam esta proposta de
dissertagao, com o objetivo de dar suporte ao leitor, contribuindo para um melhor
entendimento dos métodos empregados. Uma maior quantidade de detalhes pode ser
encontrada nas referéncias aqui citadas. A subsecao 3.1 faz uma breve descrigao sobre
a origem da base de dados utilizada neste trabalho. A subsegao 3.2 aborda a textura
e o funcionamento de alguns descritores de textura. Na subsecao 3.3 ha uma breve
descrigao sobre a abordagem da dissimilaridade. Por fim, a subsecao 3.4 aponta as regras

de combinag¢ao usadas para combinar classificadores.

3.1 Base de Dados

O Xeno-canto é um site dedicado ao compartilhamento de sons de passaros ao redor
do mundo. E também um projeto colaborativo no qual as pessoas podem enviar suas
gravagoes de sons de pédssaros e ajudar na identificacao de espécies. Além disso, tem como
objetivos popularizar as gravacoes com sons de passaros, melhorar a acessibilidade aos
cantos e contribuir com o conhecimento sobre canto de passaros.

Com a grande diversidade de sons disponibilizados pelo projeto Xeno-Canto, o LifeClef
2015 Bird Task, uma competicao anual de identificacao de espécies de passaros pelo som,
criou uma base de dados com sons de passaros, distribuidos em 999 espécies, seguindo
alguns requisitos importantes para que a tarefa de classificacao tivesse condigoes de chegar

o mais perto possivel de aplicagoes do mundo real:
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e As amostras de audio de uma mesma espécie foram obtidas de passaros distintos

presentes em diferentes regioes;

e Os sons foram gravados por diversos usuarios que podem nao ter utilizado a mesma

combinacgao de microfone e dispositivo de gravacao;

e Os sinais de audio foram obtidos de gravacoes feitas em varios periodos do ano e
em diferentes horarios do dia, além de possuir uma variedade de ruidos no ambiente

(outros péssaros, zumbido de insetos, etc).

Além dos sinais de audio, foram disponibilizados alguns dados sobre as amostras.
Entre eles, podemos destacar a espécie do passaro, que sera utilizada na classificacao das
amostras, e o tipo do sinal, que pode ser canto ou chamado. Catchpole e Slater (2003)
explicam as diferengas entre cantos e chamados. Segundo eles, o canto dos passaros tende
a ser mais longo, complexo e, geralmente, produzido por machos. Além disso, aparece
de forma espontanea e muitas vezes é produzido em longos intervalos durante o dia, com
mais frequéncia em algumas épocas do ano. Ja o chamado, tende a ser mais curto, simples
e produzido por ambos os sexos durante o ano todo. Usualmente, esta relacionado com
funcoes especificas como: brigas, ameacas, alarmes e outros tipos de comportamento.

Desta forma, as amostras do tipo “chamado” foram descartadas neste trabalho por
nao serem tao tipicas de uma espécie como é caso do canto. Assim, os sinais de audio
selecionados a partir da base completa do LifeClef 2015 Bird Task sao amostras de cantos
de espécies de passaros da América do Sul, totalizando 12.623 cantos distribuidos em 988

espécies. Os sinais de audio foram normalizados em 44.1 kHz no formato wav de 16 bits.

3.2 Representacao da Textura

Os sinais de audio da base de dados utilizada neste trabalho foram convertidos em espec-
trogramas, para que fosse possivel trabalhar no dominio de imagens. Os espectrogramas
sao representacoes dos sinais de dudio em forma de imagem, apresentando a densidade
espectral de energia em uma relacao de tempo por frequéncia. Assim, o principal atributo
a ser explorado neste trabalho é a textura. A textura dos espectrogramas ja foi explorada
em trabalhos que tém como base dados sinais de dudio (Costa et al., 2011; Lucio e Costa,
2015; Zottesso et al., 2016) que apresentaram bons resultados se comparados com outros
trabalhos que utilizam caracteristicas extraidas diretamente do sinais de audio.

A textura é facilmente percebida por um observador humano. Na forma digital, essa

tarefa é mais dificil porque as imagens sao interpretadas por dispositivos eletronicos como
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um composto numérico. Segundo Gonzalez e Woods (2010), a textura pode ser um
conjunto de caracteristicas estatisticas ou outras propriedades locais da imagem que sejam
constantes, com pouca variagao ou aproximadamente periddica.

As proximas subsegoes abordam os descritores textura utilizados neste trabalho.

3.2.1 LBP

De acordo com Ojala et al. (2002), o Local Binary Pattern (LBP) opera sobre os pixels de
uma imagem e seus pixels adjacentes para encontrar um histograma dos padroes binarios
locais, que pode ser utilizado como descritor de texturas. Para ser capaz de operar texturas
de diferentes escalas, pode-se criar padroes LBP estabelecendo-se diferentes quantidades
de pixels vizinhos para o seu funcionamento. Tais variacoes sao identificadas por LBPp g,
em que P é a quantidade de pixels vizinhos existentes em um circulo de raio R ao redor

do pixel central. A Figura 3.1 demonstra algumas possibilidades de valores para P e R.
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Figura 3.1: Variacoes de P e R para o LBP. Adaptada de (Mé&enpéaé, 2003).

Na busca do padrao LBP para um pixel, os valores sao computados ao se comparar
a intensidade do pixel central com seus vizinhos. Méaenpdd (2003) explica que funciona
como um limiar: o valor 1 é tomado se a intensidade do pixel vizinho ¢é igual ou maior
que o pixel central e 0 se for menor. Depois, esses valores sao multiplicados pelos pesos
dos pixels vizinhos que correspondem a poténcias com base dois e com o expoente igual
ao seu numero de ordem na sequéncia de vizinhos, sendo o primeiro igual a zero. Por fim,
é atribuido ao pixel central o somatorio deste calculo.

A Figura 3.2 apresentada por Méenpdd (2003) ilustra um exemplo seguindo as
operacoes originalmente propostas com o LBP. O primeiro quadrado representa alguns
pixels de uma imagem, que tem o valor do pixel central igual a 3. No segundo quadrado, é
atribuido 1 onde os valores dos pixels adjacentes sdo maiores ou iguais a 3 (mais escuros),

e 0 quando for menor (mais claros). No terceiro, estao presentes os valores da poténcia
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de 2 elevado ao indice de cada pixel, que comeca em 0. No ultimo quadrado, ha somente
os valores das poténcias de 2 conforme o indice dos pixels vizinhos que tem o valor maior

ou igual a 3. O somatorio dos valores deste quadrado representa o padrao binario local
(LBP) do pixel central.

o

5 4 3 1|1 |1 1] 2 4 1| 2 4
"Bnin Bl oin «
2 0 3 0 0|1 32 | 64 | 128 0 0 | 128

LBP = 142+4+8+128 = 143
Figura 3.2: Célculo do c6digo LBP original (Méaenpéa, 2003).

O total de padroes LBP que podem ser calculados depende da variagao do ntimero de
pixels adjacentes em relagdao ao pixel central. Por exemplo, no LBPg 5 existem 2® padroes
possiveis. Porém, nem todos os padroes computados para cada pixel central sao sempre
utilizados como caracteristicas. Méenpaa (2003) relata que alguns padroes sdo chamados
“uniformes” porque possuem no maximo duas transi¢oes zero-para-um ou um-para-zero
no coédigo binario. Por exemplo: a Figura 3.2 apresenta um padrao binario 11101001 que
nao ¢é considerado uniforme por ter duas ocorréncias 01 e duas 10; ja a Figura 3.3 ilustra

cinco exemplos de padroes uniformes representados por cores.

OLOLOIOI0

Figura 3.3: Padroes uniformes de diferentes texturas detectados pelo LBP. Adaptada de
(Méenpéé, 2003).

Neste trabalho foi utilizado o LBPgs que, tendo em conta apenas os padroes ditos
uniformes, possui um histograma com 59 valores normalizados. Estes valores sao tratados

como as caracteristicas extraidas de uma imagem.

3.2.2 RLBP

O Robust Local Binary Pattern (RLBP) tem como proposta suprir uma possivel deficiéncia

do LBP em relacao a robustez a eventuais ruidos presentes nas imagens quando as
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mudancas de nivel de cinza resultantes do ruido nao sao monotonicas, mesmo que as
mudangas nao sejam significativas (Chen et al., 2013). Desta forma, a ideia do RLBP é
encontrar um bit no padrao binario LBP que, possivelmente, foi alterado por influéncia
do ruido e entao trata-lo.

O funcionamento do RLBP ¢ ilustrado pela Figura 3.4. Seguindo a ideia do LBP
para computar o padrao binario do pixel x., seria possivel extrair o padrao 11010011.
No entanto, o valor do pixel x5 = 124 tem uma alta probabilidade de ser ruidoso porque
possui uma substring (101). Alterando o bit correspondente a x5 de 0 para 1, o padrao
binario passa a ser 11110011. Este novo padrao passa a ser mais significante tanto para

a representagao da textura quanto para a classificagdo (Chen et al., 2013).

Xo | X1| X2 163 1155|124 11110

X7 | Xc | X3 |[—>{168[139]187| — | 1 1

Xo | X5 | X4 171]135]130 110]0
2y

163 | 155139 1|1 |1

i 1681139187 —» | 1 1

i 171]135]130 11o0]o

Figura 3.4: Exemplo do funcionamento do RLBP (Chen et al., 2013).

Considerando a ideia do LBPg; em que um padrao bindrio possui 8 bits, uma substring
de 3 bits pode assumir um dos valores: 000, 001, 010, 011, 100, 101, 110, 111. Seguindo
a ideia do exemplo na Figura 3.4, assume-se que a ocorréncia de uma substring 101 ou 010
¢ ruidosa e, entao, acontece a troca para uma nova substring 111 ou 000, respectivamente.

Devido ao fato da base de dados deste trabalho possuir muito ruido e o principal
objetivo do descritor ser atuar nessas circunstancias, alguns experimentos foram realizados
para verificar sua eficiencia no dominio de identificacao de espécies de péassaros com
espectrogramas.

Assim como no LBPyg 5, 0 padrao RLBPg » também gera um histograma com 59 valores

normalizados, considerados como caracteristicas.



29

3.2.3 LPQ

Proposto por Ojansivu e Heikkild (2008), o Local Phase Quantization (LPQ) tem como
diferencial a robustez para analisar textura insensivel ao borramento ou afetada por
iluminag¢ao nao uniforme. Embora o LPQ tenha como diferencial operar sobre imagens
borradas, ele também produz bons resultados em situagoes que nao apresentam esse
problema.

Esse descritor de textura se baseia na propriedade de invariancia ao borramento do
espectro de fase de Fourier. Para cada pizel da imagem, o LPQ utiliza uma vizinhanca
retangular de tamanho N x N, chamada de janela local, para extrair informagoes de fase
local empregando a Transformada Discreta de Fourier 2D. A informacao da fase local de
uma imagem é dada pela Short-time Fourier Transform (STEFT) descrita na equagao 3.1,
sendo o filtro ¢,, dado pela equacao 3.2, na qual r = (m —1)/2, m é o tamanho da janela

local e u; é um vetor de frequéncias 2D.
ﬁu(x) = (f X ¢u,)x (3.1)

—j2nul
bu, = e |y € Z2ylloc < r (3.2)

No LPQ, apenas quatro coeficientes complexos sao considerados para corresponder

as frequéncias 2D: u; = [a,0]7, uy = [0,a]’, uz = [a,a]’, uy = [a, —a]"

, considerando
a =1/m. A STFT é expressa através do vetor de notagao conforme a equagao 3.3, de
modo que uma matriz m? x N? pode ser evidenciada por F = [f(xy), f(x2), -+, f(7y2)]
compreendendo a vizinhanga de todos os pizels da imagem e w = [wg,wy], na qual
wr = Re[W,1,W,2, W, 3, W, 4] e wy = Im[W,1,W,2,W,3, W,4]. Um nimero complexo
tem suas partes reais representadas por Re[...] e as imagindrias por Im[.]. F = wF é

dado para denotar uma matriz de transformagao (8 x N?).

fu(2) = Wl f(2) (3.3)

De acordo com Ojansivu e Heikkild (2008), a fungdo f(z) de uma imagem é resultado
de um processo de primeira ordem de Markov, em que o coeficiente de correlacao entre
dois pizels z; e x; é relacionada exponencialmente com a sua distancia L?. Uma matriz
de covariancia C' com tamanho m? x m? pode ser definida para o vetor f, com base na
equacao 3.4. A matriz de covariancia dos coeficientes de Fourier pode ser obtida por

DwCw?T. Considerando que D nao é uma matriz diagonal, os coeficientes sao correlatos
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e podem deixar de ser através de F = CTE , sendo V' uma matriz ortogonal derivada do

valor de decomposicao singular da matriz D, com D' = VT DV.

Cij — gllzi—a;ll (3_4)

)

A equacao 3.5 é utilizada para quantizar os coeficientes, considerando que e;; sao
componentes de E. A equacao 3.6 representa a transformacao dos elementos binarios
para decimal, representados por niimeros inteiros presentes no intervalo de 0 a 255. Assim,
com o histograma do LPQ pode-se formar um vetor de 256 valores, considerando todas

as posigoes da imagem.

0 caso contrario

1 se e >0
Qi = { ’ (3-5)

7
b= q?2 (3.6)

i=0

Mesmo sendo proposto para lidar bem com imagens afetadas por borramento, este
descritor tem apresentado bons resultados em situagoes que nao ha esse tipo de problema.
Desta forma, alguns experimentos também foram realizados com este descritor.

No geral, as caracteristicas foram extraidas utilizando uma janela de tamanho 3 x 3,
o coeficiente de correlagao 0,90 e STET (Short-Term Fourier Transform) com uma janela
uniforme. Desta forma, o vetor final de caracteristicas LP(Q corresponde ao histograma

construido e possui um total de 256 caracteristicas.

3.3 Dissimilaridade

Neste trabalho foi adotado o esquema proposto por Pekalska e Duin (2000), baseado na
ideia da dicotomia (Cha e Srihari, 2002), chamado de abordagem de dissimilaridade. Essa
abordagem tem sido empregada com sucesso em problemas de verificagao. Nesse contexto,

Jain et al. (2006) descrevem brevemente as finalidades de “verificacao” e “identifica¢ao”:

e Verificagao: consiste, basicamente, em averiguar a autenticidade de uma amostra.
Isso pode ser feito ao verificar se duas amostras pertencem a uma mesma classe
ou nao. Por exemplo, queremos saber se dois passaros pertencem a uma mesma
espécie ou nao, independente de quais sao suas espécies. Dessa forma, acontece uma

comparagao um pra um (1 : 1).
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e Identificacao: Dado uma amostra, a identificacao determina qual classe ela pertence
com base em um conjunto de dados conhecido. Por exemplo, dado o canto de um
passaro queremos saber qual espécie ele pertence. Assim, acontece uma busca de

um para muitos (1 : N).

Um ponto interessante nessa abordagem é a possibilidade de transformar um problema
de reconhecimento de padroes multiclasse em um problema bindrio. A identificacao de
espécies de passaros utilizando espectrogramas é um problema multiclasse que também
pode ser explorado utilizando essa abordagem.

Um exemplo dessa transformacao é ilustrado pela Figura 3.5 e pela Figura 3.6. A
primeira apresenta varias amostras de cinco classes diferentes distribuidas em um espaco
bidimensional, em que cada amostra ¢ representada por um vetor de caracteristicas
(f1, f2). Na segunda, ocorre a transformacdo ao computar a dissimilaridade entre as
caracteristicas de cada par de amostras para formar vetores (f1, f2). Esses vetores sdo

chamados de vetores de dissimilaridade.
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Figura 3.5: Representacao do espaco de caracteristicas de um problema multiclasse, com
amostras divididas em cinco classes distintas.

Na Figura 3.6 é possivel ver a representacao das amostras na abordagem de dis-
similaridade evidenciadas apenas por duas classes: positivo (+) e negativo (x¥). O
nimero de amostras é maior porque elas sao geradas a partir de cada par dos vetores

de caracteristicas. Se ambos os vetores forem de amostras da mesma classe, entao o
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+ Positivas
#* MNegativas

8 10

Figura 3.6: Representacao do espaco de dissimilaridade.

vetor de dissimilaridade é positivo, e se forem de amostras de classes distintas, o vetor de

dissimilaridade é negativo (Bertolini et al., 2013).

Seja R um conjunto de representacao composta de n objetos. Um conjunto de
treinamento 7" com m objetos é representado por D(T,R) por uma matriz de
dissimilaridade m. Através da abordagem de representacao da dissimilaridade, a
classificagdo de um novo objeto = representado por D(zx, R) é realizada usando a
regra do vizinho mais préximo. Ao objeto z é atribuido a classe de seu vizinho
mais préximo, sendo a classe de representagao do objeto r; dada por d(z,r;) =
min,erD(x, R). O ponto chave, aqui, é que as diferengas devem ser pequenas para
objetos semelhantes (pertencentes & mesma classe) e, grande para objetos distintos.
(Bertolini, 2014)

Deste modo, a proposta deste trabalho é extrair vetores de caracteristicas de es-
pectrogramas utilizando descritores de textura para, entao, computar os vetores de
dissimilaridade. A partir de duas amostras da mesma classe, distancias intraclasse sao
primeiramente computadas. Se ambos os vetores forem de amostras da mesma classe,
entao o vetor de dissimilaridade resultante deve ter seus componentes proximos de zero
porque evidenciam atributos semelhantes. Em contrapartida, se forem de amostras de
classes distintas, deve ter seus componentes longe de zero, pois classes diferentes tém
caracteristicas diferentes (Bertolini et al., 2013).

Outro ponto importante citado por Pekalska e Duin (2000), é que até mesmo classes

que nao foram utilizadas no conjunto de treinamento podem fazer parte do sistema de
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identificagao. Isso quer dizer que a transformacao para um problema de duas classes
possibilita a insercao de novas espécies no esquema de classificacao sem a necessidade
de treinar o modelo novamente, pois o modelo criado é treinado para distinguir se duas
amostras pertencem a uma mesma classe ou nao, independentemente de qual seja a classe.
Neste trabalho, alguns experimentos exploram essa caracteristica utilizando conjuntos

disjuntos de espécies para treinamento e teste.

3.4 Regras de Combinacao

Quando ha mais de um classificador para classificar uma tnica amostra, pode-se utilizar
algumas técnicas para combinar as saidas de tais classificadores e chegar a uma decisao
final. A combinacao de classificadores pode ser realizada quando as saidas dos classifica-
dores (predigoes) apresentam, para cada amostra, uma estimativa de probabilidade para
cada classe existente no esquema de classificagdo. As regras propostas por Kittler et al.
(1998) podem ser usadas para combinar as predi¢oes dos classificadores para gerar uma

decisao final.

Regra do produto

De acordo com Kittler et al. (1998), esta regra calcula o produto dos valores das predigoes
de cada classe presente nos classificadores, e escolhe a classe com maior valor. O resultado

da combinacao é dado pela equacao 3.7:

pr(z) = argmazi_, | | Plwilyi() (3.7)

i=1

Em que z é a amostra a ser classificada, n é a quantidade de classificadores selecionados
para a combinacao, w; o rétulo de saida do i-ésimo classificador em um problema com
as classes Q = wi,ws,...,w. € P(wg|y;(x)) a probabilidade de que a amostra = seja da
classe wy, encontrada pelo i-ésimo classificador.

A regra do produto pode ser considerada a mais severa, pois se um dos classificadores
apresentar uma probabilidade com valor baixo para alguma classe, essa classe pode ter
um valor resultante final baixo. Esta regra é indicada para casos em que nao hé tolerancia

para erro dos classificadores (Kittler et al., 1998).
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Regra da soma

Esta regra calcula o somatorio dos valores das predi¢oes encontradas para cada classe em

todos os classificadores. E dada pela equagao 3.8 (Kittler et al., 1998):

sr(x) = arg maz;_, Z P(wi|yi(z)) (3.8)

i=1

Onde z é a amostra que sera classificada, n é a quantidade de classificadores relacio-
nados na combinagao, ¥; o rotulo de saida do i-ésimo classificador em um problema com
as classes ) = wy,woq,...,w. € P(wi|yi(z)) a probabilidade de que a amostra = esteja

vinculada a classe wy encontrada pelo classificador 1.

Regra do maximo

A regra do méaximo utiliza a maior probabilidade dentre as classes entre todos os
classificadores. Ou seja, todos os classificadores sao verificados, mas apenas um deles

é utilizado na decisdo final. £ dada pela equacio 3.9 (Kittler et al., 1998):

max(z) = argmaxy_, maz;_, P(wg|yi(z)) (3.9)

Na qual z é a amostra a ser classificada, n é a quantidade de classificadores selecionados
para a combinacao, w; o rétulo de saida do i-ésimo classificador em um problema com
as classes ) = wq,wo,...,w. € P(wi|yi(z)) a probabilidade de que a amostra = esteja
vinculada a classe wy encontrada pelo classificador 1.

Esta regra tende a ser menos severa porque utiliza apenas a predicao daquele classifi-
cador com a maior probabilidade para as classes. Assim, basta que um dos classificadores

seja bom para ter um alto valor de probabilidade.
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4

Metodologia Proposta

Esta secao apresenta a metodologia seguida para realizacao deste trabalho. A Figura
4.1 ilustra, de forma geral, as etapas existentes no esquema de identificacao de espécies
de passaros utilizando espectrogramas e dissimilaridade. A subsecao 4.1 especifica os
subconjuntos de dados utilizados neste trabalho. A subsecao 4.2 descreve em detalhes
as etapas que fazem parte do pré-processamento. A extracao de caracteristica é feita
pelos descritores de textura apresentados na subsecao 4.3. A dissimilaridade é uma etapa
proposta que estd localizada entre a extracao de caracteristicas e a classificacao, pois
manipula vetores de caracteristicas antes de serem classificados. A classificagao é realizada
com SVM utilizando kernel RBF e parametros C' e Gamma otimizados por grid-search
em alguns experimentos. O processo de combinacao, Late-Fusion, consiste em utilizar as

regras de combinacgao para combinar as predicoes geradas na etapa de classificacao.

Pré-processamento [—— Extracao de > Classificacao > Decisao

Caracteristicas

-‘* -"', “;\ ) <
Combinacao de
Classificadores

Dissimilaridade

Figura 4.1: Etapas que compoe a classificacao das espécies de passaros.
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4.1 Base de Dados

Devido a grande variedade no tempo de duragao e na quantidade das amostras disponiveis
para cada espécie na base proposta no LifeClef 2015 Bird Task, varios subconjuntos foram

definidos empiricamente conforme a Tabela 4.1:

Tabela 4.1: Subconjuntos de dados propostos neste trabalho.

. Duracao Amostras Espécies Total de
Subconjunto e .

minima (s) por espécie encontradas amostras
#1 30 10 23 230
#2 20 10 48 480
#3 15 10 88 880
#4 10 10 180 1800
#5 05 10 349 3490
#6 05 06 614 3684
#7 05 04 772 3088
#8 05 02 915 1830

Para criar o subconjunto #1, realizamos uma busca na base do LifeClef 2015 Bird Task
filtrando somente vocalizacoes do tipo “canto” para encontrar espécies que continham,
pelo menos, 10 amostras de dudio com no minimo 30 segundos de duragao. No total, 23
espécies foram encontradas. Em seguida, buscamos espécies com pelo menos 10 amostras
de dudio que tinham duracao de 20 segundos ou mais, criando o subconjunto #2 com
48 espécies. O mesmo processo foi realizado repetidamente com os requisitos de duracao
minima das amostras de audio e a quantidade das mesmas por espécie para criar os oito
subconjuntos, apresentados na Tabela 4.1.

Com os critérios apresentados na Tabela 4.1, as classes que possuiam somente uma
amostra foram descartadas, nao sendo possivel utilizar as 988 classes da base de cantos.

Com esse processo de criacao de subconjuntos, as espécies presentes no #1 também
compoe 0 #2, pois o fato de ter 20 segundos ou mais também inclui os casos que tém 30
segundos ou mais. Porém, as amostras nao sao necessariamente as mesmas, pois houve
uma selecao aleatoria de amostras. Deste modo, as espécies do #2 estao presentes no #3,
e assim por diante conforme a Tabela 4.2.

Estes subconjuntos de dados foram divididos igualmente em folds, cada um contendo

uma unica amostra por espécie e a selecao da amostra ocorreu de forma aleatoria. Assim,
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Tabela 4.2: Composicao de cada subconjunto em relacao a espécies.

Subconjunto Composicao das espécies Total de espécies

#1 23 23
#2 espécies de #1 + 25 48
#3 espécies de #2 + 40 88
#4 espécies de #3 + 92 180
#5 espécies de #4 + 169 349
#6 espécies de #5 + 265 614
H#7 espécies de #6 + 158 772
#8 espécies de #7 + 143 915

os conjuntos de treinamento e teste ficaram balanceados e distintos, evitando que o modelo

treinado tivesse mais habilidade para classificar algumas espécies do que outras.

4.2 Pré-processamento

Assim como foi dito na Introduc@o e na subsegao 3.1, a base de dados é formada, em
sua grande maioria, por sinais de dudio captados diretamente da natureza e enviados por
pessoas ao redor do mundo e, por isso, algumas amostras nao possuem somente o canto
do passaro. Ha também o intervalo entre cantos de um mesmo passaro e o som emitido
por outras espécies de passaros, animais, rios, pessoas, carros e outras fontes. Depois de
obter a base de dados, o pré-processamento tem algumas etapas que ocorrem de maneira

sequencial, como pode ser visto na Figura 4.2. A ideia dessa sequéncia é:

1. Primeiramente, é necessario realizar a coleta de uma amostra do sinal original
completo a fim de identificar um perfil do ruido presente no mesmo. Uma vez

definido o perfil do ruido do sinal, ocorre a reducao do ruido do sinal como um todo;

2. Em seguida, acontece a remocao de partes do sinal que nao tem canto de passaro.
O objetivo é detectar segmentos de interesse para que seja possivel utilizar a parte
do sinal mais representativa, descartando o restante. Assim, pode acontecer uma

reducao no tamanho de cada sinal de audio;

3. A criacao dos subconjuntos propostos neste trabalho é realizada depois das duas
etapas anteriores, pois foram utilizados dois requisitos para a selecao de amostras:

a duracao minima dos sinais de dudio e a quantidade de amostras por espécies;
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4. Por fim, é gerado um espectrograma para cada amostra de audio, que sera divi-
dido em zonas para a extragao de informagdes locais em cada regiao (banda de

frequéncia).

Pré-processamento

Reducdo de ruidos |——> Se'gmentas;ao_do — Cnagag dos
sinal de audio subconjuntos
Zoneamento do Geracao de
-
espectrograma espectrogramas

Figura 4.2: Etapas sequenciais que fazem parte do pré-processamento.

Espectrogramas foram utilizados com sucesso em varias tarefas de classificacao de
audio com géneros musicais (Costa et al., 2011), espécies de péssaros (Lucio e Costa,
2015) e lingua falada (Montalvo et al., 2015). Por isso, essa abordagem foi escolhida para
a representacao de caracteristicas neste trabalho.

O zoneamento do espectrograma ¢é realizada por meio de zoneamentos verticais para
viabilizar o uso da abordagem da dissimilaridade, e horizontais para extrair caracteristicas

especificas de diferentes regioes do espectrograma.

4.2.1 Reducao de Ruidos

Ao se trabalhar com bases originadas do Xeno-canto, é comum notar que os sinais de audio
disponibilizados nao tém um padrao de gravagao para o ambiente em que sao gravadas
ou para os dispositivos utilizados. Ha gravacoes de audio tanto em regides pouco ou nao
habitadas quanto em cidades ou perto da civilizagao. Dessa forma, nota-se junto com o
canto dos pdassaros outras fontes de sons, como: ventos, cachoeiras, riachos, sobreposi¢cao
do audio com outros animais ou insetos, carros, pessoas e outras mais.

Para minimizar a presenca de ruidos e destacar o som dos passaros, foi utilizada neste
trabalho uma estratégia para a reducao de ruidos presentes nos sinais de audio, igual a
Zottesso et al. (2016). Primeiramente, é realizada a coleta de uma amostra do sinal a fim
de identificar um perfil do ruido presente no mesmo. Essa amostragem é feita com base
nos primeiros 400 milissegundos do sinal de dudio (tamanho estabelecido empiricamente).
Uma vez definido o perfil do ruido do sinal, ocorre a redugao do ruido do sinal como um

todo. Essa reducao é baseada na subtracao do perfil ruidoso identificado do sinal original.
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Para realizar esta etapa, utilizamos a ferramenta de remogao de ruidos disponibilizada
junto ao software Sound eXchange (SOX) versao 14.4.1.

A Figura 4.3 ilustra os espectrogramas gerados de um mesmo sinal de dudio antes
e depois do processo de redugao de ruidos com o SOX. Visualmente, o espectrograma

gerado depois de aplicar o processo do SOX estd menos poluido com ruidos.

3 14 15 16 17 18 19 » 0 2 3 4 E & 7 8 9 0 2 13 14 15 16 17 18 13

14 15 16 17 18 19 o 2 3 4 85 E 7 8 2 13 14 15 16 17 18 19

Figura 4.3: A Figura (a) representa um espectrograma de um sinal de dudio antes da
reducdo de ruidos. A Figura (b) representa um espectrograma do mesmo
sinal de dudio depois do processamento de reducao de ruidos com o SOX.

Neste trabalho, todos os subconjuntos definidos na subsecao anterior passaram por

uma etapa de reducao de ruidos.

4.2.2 Segmentacio do Sinal de Audio

Além da presenca de ruidos, grande parte dos sinais disponibilizados possuem trechos em
que nao ha o som dos passaros. Sendo assim, a aplicacao de um método para deteccao
dos segmentos de interesses se torna de extrema importancia para a obtencao de melhores
resultados, pois, de acordo com Evangelista et al. (2014), para obter melhores resultados
na etapa de classificacao, é necessario utilizar a parte do sinal de d&udio mais representativa.

A fim de extrair estes segmentos considerados mais importantes, a técnica de seg-
mentagao proposta por Zottesso et al. (2016) foi aplicada em todas as amostras dos
subconjuntos utilizados neste trabalho. De acordo com os autores, o processo consiste,

basicamente, em:

e Extrair duas sequéncias com caracteristicas do sinal de dudio, uma com base na

Energia do Sinal (Signal Energy) e outra no Centroide Espectral (Spectral Centroid);
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e Para cada sequeéncia, dois limiares sao estimados dinamicamente utilizando o histo-

grama dos valores da sequéncia e os maximos locais;

e Um critério de limiar é aplicado nas sequéncias para separar os segmentos que

possuem som dos segmentos com pouco ou nenhum som;

e Juntar os segmentos identificados no passo anterior.

A Figura 4.4 apresenta o exemplo de um sinal de audio antes e depois do processo de

segmentacao.

EMTRAIA

5
x 10
SAIDA
0,5 _
|:| -
-0,5 .
1 1 1 1 1 1
] G g 10 12 14 16
5
x 10

Figura 4.4: Sinal de dudio antes (entrada) e depois (saida) da segmentagao automética.

Neste trabalho, ao referenciar que uma base da dados é “segmentada”, significa dizer
que as amostras de audio que fazem parte dela passaram por este procedimento de

segmentacao.
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4.2.3 Geracao de Espectrogramas

Para poder representar um sinal de dudio no dominio das imagens, uma metodologia
semelhante a utilizada em Costa et al. (2011), Lucio e Costa (2015) e Zottesso et al.
(2016) foi aplicada. Ela consiste em gerar espectrogramas a partir dos sinais de audio
usando o software Sound eXchange (SOX), versao 14.4.1. Esses espectrogramas gerados
representam o tempo no eixo horizontal, a frequéncia no eixo vertical e a amplitude do
sinal na intensidade das cores dos pixels.

Nesta etapa, é possivel variar uma série de parametros que influenciam diretamente
na textura das imagens e no resultado final da classificacao, como: altura e largura da
imagem, densidade de pixels por segundo, limite de frequéncia até onde héa representacao
do sinal no espectrograma gerado, amplitude do sinal, entre outros.

Para este trabalho, alguns parametros foram estabelecidos conforme Costa et al.
(2011), Lucio e Costa (2015) e Zottesso et al. (2016), exceto a amplitude do sinal. Ela foi
definida empiricamente com base nas taxas de reconhecimento dos experimentos iniciais
deste trabalho, pois pode variar muito conforme a origem e o tipo dos sinais de audio.

A amplitude é medida em dBFS e o seu limite inferior influencia diretamente na
textura porque altera o contraste da imagem. Quanto menor o limite inferior, mais
informacao é representada no espectrograma, diminuindo o contraste entre as informacoes
representadas na imagem. A Figura 4.5 ilustra dois espectrogramas com limites inferiores
de amplitude diferentes. O primeiro foi gerado utilizando -60 dBFS (Figura 4.5(a)) e o
segundo, -100 dBFS (Figura 4.5(b)).

Os dois exemplos de espectrogramas apresentados na Figura 4.5 foram gerados com re-
presentacao no espago RGB. Porém, para se adequarem corretamente as etapas e técnicas
presentes neste trabalho, todos os espectrogramas foram automaticamente gerados em
escala de cinza e sem rétulos nos eixos, conforme demonstrado pela Figura 4.6.

E importante ressaltar que as técnicas de processamento de imagens aqui utilizadas
para a representacao da textura operam eficientemente sobre imagens em niveis de cinza.
Além disso, a representacao da imagem em escala de cinza preserva a intensidade de
energia do sinal representada no espectrograma e nao compromete a tarefa de classificacao

aqui investigada.

4.2.4 Zoneamento do Espectrograma

Durante a realizacao dos experimentos desenvolvidos neste trabalho, observou-se que a

textura presente nos espectrogramas dos cantos de passaros nao apresenta um contetido
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Figura 4.5: Espectrogramas de uma mesma amostra da base gerado com diferentes
valores para o limite inferior de amplitude. Na Figura (a) o limite inferior
da amplitude igual a -60 dBFS. Na Figura (b) o limite inferior da amplitude
igual a -100 dBFS.

Figura 4.6: Espectrograma original extraido pelo SOX com amplitude de sinal -60 dBFS
pronto para utilizacao.
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padrao. Assim, foi proposta uma estratégia para dividir os espectrogramas em zonas para
que fosse possivel destacar informacoes em regioes especificas do espectrograma.

A ideia do zoneamento da imagem consiste em extrair informacoes locais de cada regiao
e tentar destacar as especifidades das diferentes faixas de frequéncia em cada amostra
(Costa et al., 2011). Isso quer dizer que cada regiao criada pelo zoneamento linear tem
potencial para dar origem a um vetor de caracteristicas especifico e, consequentemente,
alimentar um classificador especifico associado aquela regiao (Costa et al., 2012a). Os
classificadores criados para cada zona podem ser combinados com base em algumas regras
de fusado como as propostas por Kittler et al. (1998).

Dois tipos de zoneamento foram abordados neste trabalho: vertical e horizontal. O
zoneamento vertical tem como objetivo proporcionar a variacao da quantidade de vetores
de dissimilaridade positivos e negativos que podem ser gerados. O zoneamento horizontal
possibilita extrair caracteristicas de acordo com as especificidades de cada banda de

frequéncia, gerando novos classificadores.

Zonas Verticais

Com a divisao vertical, sao estabelecidas zonas de mesmo tamanho na imagem do
espectrograma que correspondem a periodos de tempo com a mesma duracao. O tamanho
de cada zona depende da duracgao de cada sinal de audio e da quantidade de zonas verticais
estabelecidas.

A fim de viabilizar a criagao de mais vetores descritores a partir de cada amostra, foram
estabelecidas divisoes verticais para o zoneamento dos espectrogramas. Essa estratégia foi
utilizada para melhor viabilizar o uso da abordagem de dissimilaridade, que esta descrita
na subsecao 4.4.

Baseando-se no nimero de referéncias utilizadas por Bertolini et al. (2013), os espec-
trogramas foram divididos em trés, cinco ou nove partes verticais iguais possibilitando a
criagao de diferentes quantidades de vetores de dissimilaridade. A Figura 4.7 ilustra uma

divisao em trés zonas verticais.

Zonas Horizontais

O principal objetivo das zonas horizontais é possibilitar a extracao de caracteristicas
especificas de regioes que sao limitadas por bandas de frequéncia, gerando novos classifi-
cadores. Estas zonas podem ser definidas por regioes que tém sempre a mesma medida

de altura e dividem a imagem em partes iguais em tamanho (zonas lineares) ou de acordo
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Figura 4.7: Espectrograma dividido em trés zonas verticais.

com bandas de frequéncia pré-definidas que geram regides dinamicamente (por exemplo,
Escala Mel).

Zonas Lineares

As zonas lineares dividem a imagem em regioes de tamanhos iguais que tém como limite
de altura uma frequéncia. Os limites de frequéncia dependem da quantidade de zonas
que sao criadas. A Figura 4.8 apresenta o zoneamento do espectrograma em trés zonas
lineares.

Algumas quantidades de zonas lineares foram definidas empiricamente neste trabalho

para buscar melhores resultados, sao elas: um, trés, cinco e dez.

Escala Mel

Costa et al. (2012a) utilizaram espectrogramas para classificar géneros musicais e o zone-

amento seguindo a escala Mel apresentou um bom desempenho em relacao a zoneamentos
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Figura 4.8: Espectrograma dividido em trés zonas lineares.

lineares. Assim, alguns experimentos seguindo essa escala também foram realizados neste
trabalho.

Na escala Mel, as divisoes representam bandas de frequéncia que estao diretamente
relacionadas com as frequéncias percebidas por humanos. Ao todo sao 15 bandas (regioes)
e cada uma delas tem seus limites, que em Hz sao: 40, 161, 200, 404, 693, 867, 1.000,
2.022, 3.000, 3.393, 4.109, 5.526, 6.500, 7.743 e 12.000 (Umesh et al., 1999). O maior
limite no zoneamento da imagem depende do limite de frequéncia definido na geracao do
espectrograma a partir do sinal de audio. A Figura 4.9 exemplifica um espectrograma

com limite de frequéncia de 11.000Hz e a criacao de regices conforme a divisao pela escala
Mel.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Considerando a textura como o principal atributo visual em imagens de espectrogramas,

neste trabalho foram utilizados alguns descritores de textura apresentados na literatura
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Figura 4.9: Espectrograma dividido proporcionalmente conforme a escala Mel.

para descrever o conteido dos espectrogramas para posteriormente utilizé-los por classi-
ficadores. A Tabela 4.3 mostra os descritores utilizados neste trabalho e a dimensao do

vetor de caracteristicas para cada descritor de textura.

Tabela 4.3: Dados sobre os descritores de textura utilizados

Descritor Tamanho do vetor de caracteristicas
LBPs 59
RLBPg 5 59

LPQ com janela 3 x 3 256
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Assim como no trabalho de Costa (2013), foi utilizado um mecanismo de normalizagao
segundo o qual os dados sd@o mapeados para o intervalo [-1, 1]. O valor normalizado para
uma caracteristica x é encontrado conforme descrito na equacao 4.1.

2(x —my)

norm — 4.1

Na qual = é o valor da caracteristica antes da normalizacao, M; é o maior valor de
caracteristica encontrado no conjunto de dados e m; é o menor valor de caracteristica

encontrado no conjunto de dados.

4.4 Dissimilaridade

Neste trabalho, utilizou-se o conceito de dissimilaridade introduzido na subsecao 3.3. A
Figura 4.10 representa o esquema geral usado na abordagem da dissimilaridade para a
geracao de vetores positivos e negativos.

Inicialmente, os sinais de dudio com cantos de passaros, depois da reducao de ruidos
e segmentagao, passam pela geracao dos espectrogramas e zoneamento. Os vetores de
caracteristicas extraidos das mesmas zonas sao utilizados para computar os vetores de
dissimilaridade positivos quando sao da mesma espécie, e negativos quando vem de
espécies diferentes. Em seguida, esses vetores de dissimilaridade sao enviados para um
classificador Support Vector Machine (SVM) para geracao do modelo e posteriormente
para classificacao. Por fim, algumas regras de combinacao sao aplicadas para a decisao
final da classificacao.

Nesta abordagem, o niimero de vetores de dissimilaridade depende totalmente da quan-
tidade das zonas verticais e horizontais estabelecidas, pois cada vetor de dissimilaridade
é computado a partir de um par de vetores de caracteristicas.

A Figura 4.11 exemplifica o calculo de vetores de dissimilaridade positivos e negativos
em um espectrograma sem zoneamento. Considerando que V; e V5 sao dois vetores de
caracteristicas e V; o é um vetor de dissimilaridade, o vetor resultante dado por V;o =
|V1 — V3| serd um vetor positivo se V; e V5 forem vetores de caracteristicas extraidos de
amostras da mesma classe. Por outro lado, se V; e V, forem vetores de caracteristicas de
classes diferentes, o vetor resultante V; o serd um vetor negativo.

Com a proposta de zoneamento do espectrograma (subsecao 4.2.4), cada regiao criada
na imagem ¢ utilizada para extracao um vetor de caracteristicas que, posteriormente,

serd utilizado para computar os vetores de dissimilaridade, seguindo a ideia apresentada
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Figura 4.10: Metodologia para geracao de vetores positivos e negativos na abordagem

da dissimilaridade.
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Figura 4.11: Calculo dos vetores de dissimilaridade positivos e negativos.

na Figura 4.11, desde que ambos os vetores de caracteristicas sejam extraidos da mesma

banda de frequéncia.

Para detalhar o procedimento utilizado na geracao de vetores de dissimilaridade, a

Figura 4.12, que ilustra um exemplo de espectrograma com trés zonas verticais e tres

zonas horizontais lineares, sera utilizada como referéncia de mapeamento para explicar

como os vetores positivos e negativos foram computados nas etapas de treinamento e de
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teste. As regides horizontais foram rotuladas em A, B e C, enquanto as verticais em 1, 2
e s

Figura 4.12: Esquema de zoneamento de um espectrograma com trés zonas verticais e
trés zonas lineares.

Na etapa de treinamento, todos os vetores de dissimilaridade sao gerados a partir
de um par de vetor de caracteristicas extraidas de regioes referentes a mesma banda de
frequéncia, de modo que os vetores positivos sao computados a partir de caracteristicas
de espectrogramas de péssaros da mesma espécie, enquanto os negativos de espécies
diferentes. Cada vetor de caracteristica é comparado aleatoriamente com vetores da
mesma espécie e de espécies diferentes, de modo que a quantidade de vetores positivos e
negativos é sempre igual.

Considerando a Figura 4.12, um vetor positivo V,, é dado por V,, = | X1 — Yai1|, na
qual X e Y representam dois vetores de caracteristicas de amostras distintas da mesma
espécie extraidos da regiao Al. Esse processo se repete para todas as regices definidas
com o zoneamento vertical e horizontal. Os vetores negativos sao computados do mesmo
modo, porém X e Y devem ser dois vetores de caracteristicas de amostras de espécies

diferentes.
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Jé na etapa de teste, as amostras de cada subconjunto sao divididas em folds, sendo que
cada fold possui somente uma amostra de cada espécie. Por exemplo: um subconjunto
com n amostras por espécie para teste tem n folds. Assim, nao é possivel adotar a
mesma metodologia que a utilizada na etapa de treinamento para geragao de vetores de
dissimilaridade. A taxa de reconhecimento final é calculada pela média das taxas de
reconhecimento obtidas na classificagao das amostras de cada fold.

No processo de identificacao, uma amostra X é comparada com ela mesma, por meio
das zonas verticais diferentes presentes na mesma banda de frequéncia, e com todas as
outras amostras de espécies distintas daquele fold. O esquema de classificacao considera
como classe da amostra X a mesma classe daquela amostra utilizada para computar os

vetores de dissimilaridade que possuem maior probabilidade de serem positivos.

4.5 Classificacao

Para realizar as tarefas de classificagao, o Support Vector Machine (SVM), introduzido
por (Vapnik, 1995), foi escolhido por ser amplamente utilizado e bem sucedido em
diferentes dominios de aplicagoes: reconhecimento de géneros musicais (Costa et al., 2011),
identificacao de escritores (Bertolini et al., 2013) e classificacdo de espécies de passaros
(Lucio e Costa, 2015). Além disso, o SVM foi proposto para problemas bindrios, sendo
interessante para dissimilaridade. E um classificador robusto em tarefas de classificacao
e reconhecimento de padroes e tem apresentado resultados competitivos.

A implementagao do SVM utilizada neste trabalho é a Library for Support Vector
Machines (LIBSVM!), que foi proposta por Chang e Lin (2011) e estd disponivel gratui-
tamente.

Nos maiores subconjuntos de dados propostos neste trabalho, o tempo para execucao
do LIBSVM com grid-search inviabilizaria a realizagao de alguns experimentos. Assim,
aplicou-se algumas rodadas de aprendizagem e classificacdo em subconjuntos menores
para obter bons valores nos parametros C' e Gamma (), a fim de se utilizar como padrao
para a fluéncia do trabalho. De maneira geral, o kernel Radial Basis Function (RBF) foi
amplamente utilizado.

Os resultados experimentais sao apresentados com as configuracoes do LIBSVM que
foram utilizadas para computar as taxas encontradas.

E importante ressaltar que, antes de computar os vetores de dissimilaridade, os dados

foram devidamente normalizados, conforme descrito na secao 4.3.

"https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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4.6 Combinacao de Classificadores

As regras de combinagao citadas na subsecao 3.4 foram usadas para combinar as saidas de
classificadores das zonas correspondentes as diferentes faixas de frequéncia. Os resultados
obtidos com as regras do minimo e mediana estiveram sempre abaixo dos resultados
das regras do méaximo, produto e soma, e, por isso, nao estao presentes nos resultados
experimentais deste trabalho. As regras selecionadas também foram superiores nos
trabalhos (Costa et al., 2013, 2011, 2012b; Martins et al., 2011; Nanni et al., 2016).

A Figura 4.13 ilustra o esquema da combinagao de classificadores. Todas as zonas da
imagem de um espectrograma sao tratadas de maneira independente como um classificador
até a geracao das predicoes pelo LIBSVM, que depois sao combinadas para se chegar a

uma decisao final.

Caracter. zona 1 Classificador SyM 1~ Prédicdo

Caracter. zona 2 Classificador SyM 2 — Predicao

Caracter. zona 3 Classificador SyM 3 Predicao
Fusdo Deciséo

Caracter. zona n-2 Classificador SVM n-2—Predicao

Caracter. zona n-1 Classificador SVM n-1  Predicao

Caracter. zona n Classificador SyM n — Predicao

Figura 4.13: Criacao e combinacao de classificadores para as caracteristicas extraidas
de cada zona. Adaptada de (Costa et al., 2013).

Na abordagem de dissimilaridade proposta neste trabalho, para decidir a classe de
uma amostra é necessario que a combinagao das probabilidades dos vetores positivos

sejam maiores do que as dos vetores negativos gerados a partir daquela amostra.
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4.7 Avaliacao dos Resultados

Considerando que a identificacao de espécies de passaros abordada neste trabalho é um
problema multi-classe e que todos os subconjuntos possuem a mesma quantidade de
amostras para cada classe, tanto no conjunto de treino quanto no de teste.

A partir dela, a taxa de reconhecimento geral, ou acuracia, é a medida utilizada
para verificar o desempenho dos classificadores. Ela é dada pela equacao 4.2, na qual n
corresponde ao numero de classes envolvidas na classificacao, ¢; é o nimero de instancias
corretamente classificadas pertencentes a classe i, e t; corresponde ao nimero total de

instancias pertencentes a classe 1.

Z?:l Ci 4 2
=1 "

Taxa de reconhecimento geral =
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5

Resultados Experimentais

Esta secao apresenta os resultados obtidos dos experimentos realizados de acordo com a
proposta deste trabalho. A primeira subsecao descreve os principais resultados alcangados
ao explorar a abordagem de dissimilaridade. Em seguida, sao listados os resultados
da abordagem classe dependente, e, por fim, ha uma discussao acerca dos principais
resultados deste trabalho.

A Tabela 5.1 detalha a utilizacao dos subconjuntos neste trabalho. Em todos os
experimentos, independente do subconjunto ou da abordagem avaliada, metade das amos-
tras foram utilizadas para treinamento e a outra metade para teste. Na etapa de teste,
as amostras foram divididas em folds (uma por espécie), e as taxas de reconhecimento
apresentadas nas proximas subsecoes foram calculadas a partir da média aritmética das
taxas de reconhecimento de cada fold.

Mais detalhes sobre os oito subconjuntos propostos neste trabalho estao presentes na

subsecao 4.1.

5.1 Abordagem de Dissimilaridade

Primeiramente, sao apresentados os resultados obtidos ao avaliar uma série de parametros
para otimizar o esquema de identificacao de espécies de passaros na abordagem de
dissimilaridade. Em seguida, listamos os resultados alcancados ao aplicar a abordagem
de dissimilaridade em todos os subconjuntos propostos neste trabalho.

Para computar as taxas de reconhecimento “T'OP N” utilizou-se sempre a regra da
soma, pois ao analisar os resultados de outras regras, constatou-se que a regra da soma

estava presente na maioria das combinagoes com taxas mais altas.
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Tabela 5.1: Divisao dos subconjuntos para as etapas de treinamento e teste.

Amostras Amostras Total de
Subconjunto Espécies por espécie por espécie amostras
no treino no teste por espécie
#1 23 05 05 10
#2 48 05 05 10
#3 88 05 05 10
#4 180 05 05 10
#5 349 05 05 10
#6 614 03 03 06
HT 772 02 02 04
#8 915 01 01 02

5.1.1 Avaliacao de Parametros do SVM, Descritores de Textura e

Zoneamento do Espectrograma

Inicialmente, varios experimentos foram realizados para encontrar bons parametros de
otimizacao no LIBSVM com a abordagem de dissimilaridade, explorando, também,
as variacoes de zoneamento do espectrograma e descritores de textura. O objetivo
dessa exploragao é encontrar boas configuracoes de testes para maximizar as taxas de
reconhecimento. Nos primeiros experimentos, os subconjuntos #1, #2 e #3 foram mais
utilizados porque sao menores e demandam menos tempo de processamento.

A Tabela 5.2 lista os resultados obtidos para os parametros C' e Gamma do SVM
configurado para executar com grid-search e kernel RBF. Nestes experimentos foram
utilizadas trés zonas verticais e varias configuracoes para zonas horizontais, todos com
caracteristicas extraidas do LBP. A ideia deste experimento é encontrar bons parametros
para melhorar o tempo de execucao do LIBSVM durante as tarefas de treino e teste. O
valor 2 para Gamma foi encontrado na maioria dos testes, enquanto os valores de C' tem
uma maior ocorréncia de 8 e 32.

Em seguida, alguns testes foram realizados para verificar o tempo de processamento?
na etapa de aprendizagem variando algumas configuracoes do SVM, como: grid-search, C
e Gamma fixos, kernel RBF e kernel Linear. Os experimentos foram realizados utilizando
os principais valores de C' e Gamma encontrados na Tabela 5.2, o descritor de textura

LBP e um zoneamento de 10 regioes horizontais e trés verticais.

ITempo de processamento, no formato hh:mm:ss, em um computador com processador AMD A8-5500B
3.2 GHz, 8 GB RAM 1666 MHz e HD 500GB 7200 RPM.
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Tabela 5.2: Valores de C' e Gamma (G) encontrados por grid-search no LIBSVM.

Sem zonas | 03 zonas | 05 zonas | 10 zonas | 15 zonas (Mel)
Subconjunto | C G C G C G C G C G
#1 (23) 8 2 8 0,5 | 8 2 512 2 | 128 2
#2 (48) 32 2 32 2 8 2 8 2 | 128 2
#3 (88) 8 2 8 2 8 2 8 2 32 2
#4 (180) 32 2 32 2 32 2 - - | 128 0,5
#5 (349) 8 2 32 2 - - - - - -

A Tabela 5.3 lista os resultados obtidos com o LIBSVM executando com kernel RBF e
grid-search, apresentando os valores encontrados para C' e o Gamma e tempo de execugao

em cada subconjunto.

Tabela 5.3: Taxas de reconhecimento (%) obtidas com um kernel RBF e grid-search
para C e Gamma (G).

Subconjunto Top 01 Top 05 Top 10 C G Tempo

#1 (23) 0,817 0,974 1,000 512 2 00:45:58
#2 (48) 0,867 0,954 0,979 8 2 06:37:15
#3 (88) 0,902 0,966 0,977 8§ 2 31:01:22

Em seguida, a Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos com um kernel RBF e valores
de C' e Gamma fixos em 8 e 2, respectivamente, além do tempo de processamento para
treinamento. Os resultados da Tabela 5.5 foram alcancados ao alterar o kernel para linear,

mantendo a mesma configuracao para C' e Gamma.

Tabela 5.4: Taxas de reconhecimento (%) com kernel RBF, C'= 8 e Gamma = 2.

Subconjunto Top 01 Top 05 Top 10 Tempo

#1 (23) 0,904 0,991 1,000  00:00:16
42 (48) 0,867 00954 0,979  00:01:55
#3 (88) 0,002 0,966 0,977  00:07:37

Por fim, como o kernel RBF apresentou resultados melhores do que o kernel linear,

fixou-se os valores de C' em 32 e Gamma em 2. Os resultados estao listados na Tabela

5.6.
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Tabela 5.5: Taxas de reconhecimento (%) com kernel linear, C' =8 e Gamma = 2.

Subconjunto Top 01 Top 05 Top 10 Tempo

#1 (23) 0,861 0,974 1,000  00:00:23
#2 (48) 0,833 0,942 0,975  00:01:50
#3 (88) 0,843 0,952 0,964  00:05:30

Tabela 5.6: Taxas de reconhecimento (%) com kernel RBF, C'= 32 e Gamma = 2.
Subconjunto Top 01 Top 05 Top 10 Tempo

#1 (23) 0,896 0,983 1,000  00:00:19
#2 (48) 0,850 0,950 0,983  00:02:47
#3 (88) 0,882 0,966 0,977 00:12:38

Depois de comparar os experimentos realizados ao variar os valores de C, Gamma e
o tipo do kernel, pode-se observar que as melhores taxas de reconhecimento encontradas
estao presentes na Tabela 5.4, que apresentou os resultados obtidos ao se utilizar os
parametros C' = 8 e Gamma = 2 fixos no LIBSVM com kernel RBF. Além disso, no
treinamento o tempo de processamento com parametros fixos é muito menor em relagao ao
grid-search, principalmente quando o niimero de classes aumenta. Desta forma, tomamos
como base esses parametros para os proximos experimentos.

Variar descritores de textura também podem auxiliar na busca por melhores resulta-
dos. Neste trabalho alguns experimentos foram realizados para comparar o LBP, RLBP
e LPQ. A Tabela 5.7 lista os resultados obtidos para cada descritor. Neste experimento,
utilizou-se o subconjunto #3 que possui 88 espécies e espectrogramas com trés zonas
verticais e escala Mel (15 horizontais), além de configurar o LIBSVM para executar com
os valores de €' = 8 e Gamma = 2 em um kernel RBF. Podemos observar que o LBP
apresentou resultados levemente superiores em relacao ao RLBP e LPQ. Além disso, o
numero de caracteristicas extraidas pelo LBP ¢ igual ao RLBP e menor em relacao ao
LPQ, implicando também em menor tempo de processamento. Assim, definiu-se o LBP
como descritor de texturas padrao para a extracao de caracteristicas nos experimentos.

A variacao de zonas verticais influencia na quantidade de vetores de dissimilaridade
positivos e negativos que podem ser calculados. A Tabela 5.8 lista os resultados obtidos
ao variar a quantidade de zonas verticais entre trés, cinco e nove e as horizontais entre
nenhuma ou escala Mel. Para isso, as caracteristicas do subconjunto #3 (88 espécies)
extraidas com o descritor de textura LBP foram classificadas com os parametros C' = 8
e Gamma = 2 definidos no LIBSVM com kernel RBF. Os melhores resultados foram
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Tabela 5.7: Taxas de reconhecimento (%) dos descritores de textura LBP, RLBP e LPQ
no subconjunto #3.

Descritor Top 01 Top 05 Top 10

LBP 0,914 0,982 0,986
RLBP 0,905 0,980 0,986
LPQ 0,911 0,977 0,982

obtidos ao ser utilizar trés zonas verticais e os experimentos com cinco e nove zonas nao

apresentaram resultados satisfatorios.

Tabela 5.8: Taxas de reconhecimento (%) obtidas a partir da variagao das zonas verticais
e horizontais.

Verticais Horizontais Top 01 Top 05 Top 10

03 Nenhuma 0,570 0,857 0,914
03 15 (Mel) 0,914 0,982 0,986
05 Nenhuma 0,041 0,077 0,116
05 15 (Mel) 0,018 0,061 0,148
09 Nenhuma 0,032 0,068 0,127
09 15 (Mel) 0,025 0,059 0,157

As zonas horizontais tem como proposito destacar as especifidades de cada regiao de
faixa de frequéncia e também a criacao de novos classificadores. Na Tabela 5.8, além
da variacao das zonas verticais foram realizados testes com duas configuragoes de zonas
horizontais (nenhuma e 15), e ndo houve uma delas que se sobressaiu nos resultados.
Assim, se fez necessario testar quantidades diferentes para as zonas horizontais.

A Tabela 5.9 elenca os resultados obtidos ao se variar o nimero de zonas horizontais,
mantendo sempre trés zonas verticais. Foi utilizado como base o subconjunto #3
(88 espécies) com o descritor de textura LBP e o LIBSVM configurado com C = 8§,
Gamma = 2 e kernel RBF. Os melhores resultados foram obtidos utilizando a escala Mel,
que cria bandas de frequéncia, de tamanhos diferentes, relacionadas com as percebidas
por humanos. Tanto na classificacdo de géneros musicais (Costa et al., 2012a) quanto
na identificacao de espécies de passaros, a criacao de zonas horizontais pode melhorar as
taxas de reconhecimento.

Até este ponto, os experimentos foram realizados com a finalidade de encontrar bons
parametros para configuracao do esquema de classificagao, considerando também o tempo

de execucao em subconjuntos maiores. Depois de realizar varios testes e analisar os
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Tabela 5.9: Taxas de reconhecimento (%) obtidos variando as zonas horizontais.
Zonas Top 01 Top 05 Top 10
Nenhuma 0,570 0,857 0,914

03 0,755 0,911 0,950
05 0,852 0,941 0,968
10 0,902 0,966 0,977

15 (Mel) 0,914 0,982 0,986

resultados listados nas Tabelas anteriores desta subsecao, foi definido um conjunto da
parametros: trés zonas verticais, 15 zonas horizontais (escala Mel), descritor de textura
LBP, C =8, Gamma = 2 e kernel RBF.

5.1.2 Avaliacao da Abordagem de Dissimilaridade em Diferentes

Subconjuntos

Depois de definir um conjunto de parametros otimizados para a identificacao de espécies
de passaros na abordagem de dissimilaridade, vamos avaliar o impacto do tamanho da
amostra de audio e da quantidade de classes, além de utilizar um mesmo modelo para
classificar subconjuntos que possuem classes diferentes no conjunto de treinamento e de
teste.

A Tabela 5.10 lista os resultados ao utilizar os oito subconjuntos criados neste trabalho.
Nota-se que com o uso da dissimilaridade é possivel alcancar boas taxas de reconhecimento
mesmo com um significativo aumento da quantidade de classes envolvidas no problema.
Mesmo com a diminui¢ao da duracao dos sinais de dudio para cinco segundos (#5 ao
#8) e o aumento significativo na quantidade de classes (de 23 para 915), a abordagem da
dissimilaridade manteve boas taxas de reconhecimento.

Uma das motivacoes para utilizar a dissimilaridade é o fato de nao ser necessario
retreinar o modelo de aprendizagem sempre que novas classes sao adicionadas ao sistema
de classificacao. Desta forma, a Tabela 5.11 lista os resultados obtidos ao se utilizar um
mesmo modelo para classificar todos os outros subconjuntos deste trabalho.

Podemos ver que na abordagem de dissimilaridade nem sempre um modelo de apren-
dizagem com mais classes apresenta os melhores resultados, pois a grande quantidade de
classes pode fazer com que o modelo comece a ficar confuso. Outro ponto interessante
¢ que, ao utilizar o mesmo subconjunto para treino e teste, somente o #6 obteve a taxa

mais alta. Nos outros casos, as melhores taxas de reconhecimento sempre foram obtidas
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Tabela 5.10: Taxas de reconhecimento média (%) utilizando dissimilaridade em subcon-
juntos com diferentes quantidades de classes.

Treino Teste Classes Top 01 Top 05 Top 10
#1 #1 23 0,896 +0,059 0,991 1,000
#2 #2 48 0,875+£0,029 0,975 0,992
#3 #3 88 0,920+ 0,036 0,982 0,991
#4 #4 180 0,849+ 0,011 0,936 0,954
#5 #5 349 0,794 £ 0,027 0,900 0,929
#6 #6 614 0,749 £0,012 0,872 0,902
#7 #7 772 0,722 +0,005 0,859 0,896
#8 #8 915 0,702 +0,000 0,824 0,866

Tabela 5.11: Taxas de reconhecimento (%) médias obtidas ao utilizar diversos modelos
para classificar subconjuntos diferentes.

- Teste g o 43 H4 #5 #6  #T 48
41(23) 0896 0863 0815 0723 0520 0394 0381 0,325
42 (48) 0,030 0875 0911 0752 0588 0446 0493 0,443
43(38) 0913 0883 0920 0816 0708 0530 0596 0478
44(130) 0904 0,892 0,925 0849 0779 0673 0678 0,632
45 (349) 0904 0879 0895 0846 0,794 0695 0712 0,663
46 (614) 0,861 0875 0895 0,852 0804 0,749 0,737 0,711
47 (T72) 0904 0888 0911 0851 0,806 0739 0722 0,711
48 (915) 0870 0863 0002 0846 0,780 0723 0716 0,702

ao se utilizar um subconjunto para treino e subconjunto outro para teste. Além disso,

ter um modelo com uma diversidade maior de classes parece ter mais impacto do que ter

sinais de audio com tempo de duracao maior.

5.2 Abordagem Classe Dependente

Esta subsecao apresenta os resultados obtidos a partir da abordagem classe dependente

(sem dissimilaridade).

Para ter uma comparagao justa entre abordagens, as mesmas

configuragoes de zoneamento, descritor de textura, algoritmo de classificacao e regras de

combinacao foram utilizadas nos préximos experimentos.
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Assim como na abordagem de dissimilaridade, alguns experimentos foram realizados
para encontrar bons valores de C' e Gamma a fim de otimizar a velocidade de execugao
do LIBSVM. Para isso, utilizou-se a divisao das amostras dos subconjuntos conforme a
Tabela 5.1. Como o LBP obteve as melhores taxas na abordagem da dissimilaridade, os
experimentos desta subsecao também utilizaram o LBP.

A Tabela 5.12 mostra os resultados obtidos ao utilizar o LIBSVM com grid-search e
depois com valores de C' e Gamma mais comuns obtidos. Assim como na dissimilaridade,
o zoneamento utilizado foi de trés zonas verticais e 15 zonas horizontais (escala Mel).
Tanto nos resultados utilizando o subconjunto #3 quanto no #4, os melhores resultados

foram obtidos ao se utilizar C=32 e Gamma=0,125.

Tabela 5.12: Taxas de reconhecimento (%) utilizando trés zonas verticais e 15 zonas
horizontais.

Base C Gamma Miaximo Soma Produto
#3 Grid-search 0,307 0,375 0,375
#4 Grid-search 0,256 0,300 0,283
#3 32 0,125 0,352 0,398 0,386
#4 32 0,125 0,267 0,300 0,300
#3 32 0,5 0,261 0,284 0,284
#4 32 0,5 0,206 0,261 0,261

Para computar os resultados listados na Tabela 5.13, os experimentos foram condu-
zidos com parametros semelhantes aos da dissimilaridade, trés zonas verticais e 15 zonas
horizontais (escala Mel), para ter uma comparagdo mais justa possivel, com excegao
dos valores de C' e Gamma que foram otimizados no LIBSVM devido o conjunto de
caracteristicas extraidas diretamente do LBP. Com estes parametros, 45 vetores de
caracteristicas foram utilizados para representar cada um dos espectrogramas e o resultado
final é resultante da combinac@ao dos 45 classificadores gerados. As regras do minimo e
mediana nao apresentaram resultados satisfatérios e, por isso, foram descartadas.

Pode-se observar na Tabela 5.13 que conforme o niimero de classes aumenta, as taxas
de reconhecimento diminuem mais rapidamente do que na abordagem de dissimilaridade.
Outro ponto interessante, é que a quantidade de classes teve um impacto maior nas taxas

de reconhecimento do que o tempo de duragao dos sinais de audio.



61

Tabela 5.13: Taxas de reconhecimento (%) obtidas na abordagem classe dependente em
diversos subconjuntos.

Treino Teste Classes Maximo Soma Produto

#1 #1 23 0470 0443 0,452
42 42 48 0,408 0450 0,433
43 43 88 0314 0339 0,334
44 44 180 0,272 0,298 0,300
45 45 349 0,231 0251 0,252
46 46 614 0,138 0,160 0,158
47 47 772 0,094 0,102 0,100

48 #8 915 0,02 0,052 0,052

5.3 Discussao dos Resultados

Os primeiros experimentos deste trabalho mostraram que o fato de utilizar valores
pré-definidos para C' e Gamma em um classificador baseado no SVM, pode representar
até 0,41% do tempo de processamento computacional em relacao ao uso do grid-search na
etapa de treinamento. Esta reducao consideravel de tempo tornou viavel a execucao de
experimentos com a dissimilaridade nos maiores subconjuntos presentes neste trabalho.

Outro ponto interessante a ser observado ¢é a variacao na quantidade de zonas verticais.
Os resultados com trés zonas foram muito superiores em relagao a cinco e nove zonas.
A diferenca pode estar relacionada com o fato de nao possuir tanta informacao no
espectrograma representada em vetores de algumas regioes (em baixas ou altas frequéncias
e 1no inicio ou final do espectrograma). Desta forma, os vetores positivos e negativos podem
ser bem parecidos porque nao ha o que representar nessas regioes. Assim, os vetores de
dissimilaridade acabam sendo bem parecidos nos dois casos. Isso influencia o modelo de
aprendizagem de maquina e pode deixar o sistema de classificacao confuso.

A variagao na quantidade de zonas horizontais também possibilitou aumentar as taxas
de reconhecimento. Assim como em alguns resultados dos experimentos dos trabalhos de
Costa et al. (2013, 2012a), a escala Mel esteve presente nas configuragoes das maiores
taxas de reconhecimento obtidas. Essa escala tem apresentado resultados competitivos
quando é utilizada com espectrogramas em diferentes aplicacoes.

A Figura 5.1 apresenta os resultados listados na Tabela 5.10 e Tabela 5.13, que foram
computados nas abordagens de dissimilaridade e classe dependente, respectivamente. As

duas abordagens utilizaram as mesmas configuracoes e parametros para o zoneamento
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e extracao de caracteristicas. E notavel que a dissimilaridade manteve boas taxas de
reconhecimento a medida que o nimero de classes aumentava em cada subconjunto, o
que nao ocorreu na abordagem classe dependente. Este fato pode ser explicado porque

na dissimilaridade o sistema de classificacao é bindrio.

1
0.9
0.8
0,7
0,6
0,5 == Classe Dependente

04 === Dissimilaridade

03
0.2
0.1

0
23 48 38 180 349 614 772 915

Figura 5.1: Desempenho das abordagens de dissimilaridade e classe dependente.

Outra vantagem na dissimilaridade é o fato de nao ser necessario retreinar um modelo
sempre que novas classes forem inseridas no sistema de classificagao. Os resultados da
Tabela 5.11 mostram que nem sempre um modelo com mais classes ou com maior duragao
dos sinais de dudio garante as melhores taxas de reconhecimento. O modelo gerado a
partir do subconjunto #6, que possui trés amostras com o minimo de cinco segundos
de duracao e 614 espécies, foi utilizado para obter as maiores taxas de reconhecimento
quando as amostras dos subconjuntos #4, #6, #7 e #8 foram classificadas.

A Tabela 5.14 lista o desempenho de trabalhos relacionados a identificacao de espécies
de passaros que utilizaram uma quantidade maior de classes. Podemos observar que o
trabalho de Marini et al. (2015) efetuou testes com 50 espécies e alcangou a taxa de
reconhecimento de 45,9%. Chou et al. (2007) conseguiram uma taxa mais alta com uma
quantidade maior de espécies, porém obtiveram a base de dados de um CD comercial.

Este trabalho, com a abordagem da dissimilaridade, alcangou taxas de reconhecimento
mais altas do que véarios trabalhos relacionados, mesmo utilizando subconjuntos com muito

mais classes. Conforme a Tabela 5.14, a taxa de reconhecimento mais alta foi de 92,5%
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Tabela 5.14: Melhores resultados de trabalhos relacionados e da abordagem de dissimi-
laridade deste trabalho.

Trabalho Espécies Desempenho (%)

Cai et al. (2007) 14 86,8
Albornoz et al. (2017) 25 89,3
Lee et al. (2008) 28 84,1
Zottesso et al. (2016) 45 79,0
Lucio e Costa (2015) 46 77,6
Marini et al. (2015) 50 45,9
Abordagem proposta 88 92,5
Abordagem proposta 349 80,6
Chou et al. (2007) 420 78,3
Abordagem proposta 772 73,7
Abordagem proposta 915 71,1

em um subconjunto com 88 espécies, quase o dobro de classes que Zottesso et al. (2016),
superando trabalhos com 14, 25 e 28 espécies. Destacamos também que os experimentos
com 349, 772 e 915 espécies mantiveram as taxas acima de 70%, préxima de trabalhos

que utilizaram menos do que 50 espécies, mesmo com um nimero muito maior de classes.
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Consideracoes Finais

Neste trabalho, apresentou-se uma proposta para a identificacao de espécies de passaros
utilizando espectrogramas e dissimilaridade em varios subconjuntos com centenas de
espécies (classes). Com a observacao dos resultados experimentais, é notavel que a abor-
dagem de dissimilaridade se mostrou muito superior em relacao a abordagem dependente
de modelo. As taxas de reconhecimento sempre foram superiores e conforme o ntmero de
classes aumentava, a diferenca entre as duas abordagens também aumentava.

A abordagem de dissimilaridade permitiu utilizar um modelo ja treinado para iden-
tificar espécies de passaros que nao existiam nesse modelo, possibilitando a utilizacao de
classes diferentes nas etapas de treinamento e de teste. Assim, nao ha necessidade de
retreinar um modelo sempre que novas classes forem inseridas no sistema de classificagao.

Os experimentos mostraram que na dissimilaridade nem sempre um modelo treinado
com mais classes ou com maior tempo de duragao dos sinais de audio pode trazer melhores
resultados. Além disso, conforme o nimero de classes aumenta, a taxa de desempenho
diminui, mas muito mais lentamente do que quando a abordagem dependente de modelo
¢ utilizada.

O fato de realizar uma busca inicial para definir alguns parametros fixos no LIBSVM,
como C' e Gamma, viabilizou a execucao de varios experimentos em relacao ao tempo.
Quando um classificador SVM é executado com otimizacao de parametros por grid-search,
ele leva muito tempo para encontrar valores otimizados para esses parametros, podendo
levar semanas de processamento, como em alguns casos deste trabalho. Isso fica ainda
pior com o zoneamento da imagem porque o processo de otimizacao é executado em cada

classificador criado para cada uma das regioes.
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6.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se aprimorar a redugao de ruidos presentes nos sinais de
dudio diretamente no dominio visual (espectrogramas). Muitos ruidos sao representados
por pixels, que podem ser removidos com técnicas de processamento de imagens, como a
€rosao.

Outro ponto a ser investigado ¢ a utilizacao de caracteristicas que podem ser extraidas
diretamente dos sinais de audio por descritores acusticos, como o Statistical Spectrum
Descriptor (SSD), Modulation Frequency Variance Descriptor (MVD), Rhythm Patterns
(RP), entre outros, possibilitando a criagao de novos classificadores que podem ser
utilizados para a combinacao. Desta forma, seria possivel analisar informagcoes diferentes
que podem ser complementares, conforme os experimentos iniciais deste trabalho apresen-
tados na qualificacao. Além disso, pretendemos realizar alguns experimentos com outros

classificadores, como o algoritmo de classificagao Randon Forest.
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