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Resumo—This paper describes a system for automatic bird
species classification based on features taken from the textural
content of spectrogram images. The texture features are extracted
using three of the most common texture operators described in
the Digital Image Processing literature: Local Binary Pattern
(LBP), Local Phase Quantization (LPQ) and Gabor Filters.
Aiming to perform more fare comparisons, the experiments were
performed over a database already used in other works presented
in the literature. In the classification step, SVM classifier was used
and the final results were taken using 10-fold cross validation. The
experiments were performed over a challenger dataset composed
of 46 classes, and the best accuracy rate obtained is about
77.65%.

Index Terms—Bird species classification. Spectrogam. Pattern
recognition.

I. INTRODUCAO

O interesse em reconhecimento automadtico de espécies de
passaros tem aumentado e vdrias técnicas de reconhecimento
tem sido exploradas, tais como: caracteristicas visuais de
imagens de passaros e caracteristica acusticas a partir da
vocalizagdo das espécies. Alguns exemplos de caracteristicas
visuais de imagens de pdssaros podem ser vistos nos trabalhos
aprentados por Marini et al. [1], Pang et al. [2], Huang et
al. [3] e Cullinan et al. [4]. Os trabalhos apresentados por
Fagerlund [5], Anderson et al. [6] e Selouani et al. [7]. Tal
aumento se deve pelo fato de ser essencial o conhecimento da
distribuicao geografica das espécies de passaros para o desen-
volvimento sustentavel da humanidade, assim como também,
para a conservagdo da biodiversidade [8].

Para manter a conservacdo da biodiversidade das espécies
de passaros € necessdrio obter o conhecimento supracitado,
visto que as aves desempenham papéis de grande importancia
para o nosso ecossistema. [9]-[14].

A identificacdo das espécies de passaros € um problema bem
conhecido dos ornit6logos. Para realizar o reconhecimento
especialistas sugerem técnicas ndo invasivas para coletar da-
dos, devido a preocupacio com o bem estar das espécies dos
passaros. O uso de técnicas de bioacustica para identificacao
das mesmas a partir dos registros de dudio capturados na
natureza tem sido uma das técnicas utilizadas, devido ao fato
desta ter se mostrado muito eficaz [15] [16].

No entanto, o emprego destas técnicas somente foi possivel
com o desenvolvimento tecnoldgico, pois o uso de dispositivos
de tamanho reduzido possibilitou a gravagcdo de sons emitidos
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pelos péassaros de forma menos invasiva, ou seja o contato
direto com as aves ndo se tornou mais necessario, para realizar
a identificacdo. Isso é o que caracteriza uma técnica de
monitoramento ndo invasiva.

De forma contrdria a técnicas descritas anteriormente, ha
as técnicas denominadas invasivas, como a rede de neblina,
que consiste na utilizacdo de uma rede normalmente feita de
nylon suspensa entre dois polos, assemelhado-se a uma rede de
volei de grandes dimensdes, para a captura de passaros tendo
por objetivo realizar a classificagdo destes [17]. Independente
da técnica ser invasiva ou ndo, com base nos registros de
dudio armazenados € possivel realizar a classificacdo das
espécies aplicando técnicas de processamento de sinais aliadas
a técnicas de aprendizagem de maquina [18]. Contudo é im-
portante considerar alguns aspectos quando se realiza a coleta
de amostras de sinal de dudio de espécies de pdssaros. De
acordo com Bardeli el al. [19] e Agranat [20], em ambientes
reais had alguns problemas como o ruido causado pelo vento,
assim como também a sobreposi¢do de sinais de 4udio, que
acabam por afetar mais de cinquenta porcento das gravacoes.

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho € investigar um
novo método para o reconhecimento de espécies de passaros,
fazendo o uso caracteristicas visuais, obtidas de espectrogra-
mas que sdo representagdes visuais do espectro das frequéncias
do som pelo tempo,cujo principal atributo visual € a textura.
Esses sdo gerados a partir do sinal de dudio colhido do canto
dos passaros. A Figura 1 é um exemplo de espectrograma
gerado a partir de uma amostra de 4udio.

Os experimentos baseados no sistema de classificagdo pro-
posto alcancaram, no melhor caso uma taxa de acerto de
77,65%. Sendo esta uma taxa compardvel a de outros trabalhos
recentes aplicados sobre o subconjunto de espécies retirados
do mesmo repositorio.

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:
secdo 2 descreve os trabalhos e conceitos envolvidos em
sistemas de classificacdo automatica de pdssaros; na secio 3
é apresentada a fundamentagdo tedrica a cerca de extracdo de
caracteristicas de textura das imagens, assim como também
sdo apresentadas algumas medidas de avaliagdo comumente
utilizadas em sistemas de classificacdo; a se¢do 4 apresenta
a base de dados utilizada; a se¢do 5 descreve o protocolo
experimental empregado no trabalho; a secdo 6 apresenta
os resultados obtidos e a discusdo acerca destes; a se¢do 7
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Figura 1: Exemplo de espectrograma gerado a partir de amostra de dudio de 30 segundos

apresenta as considerag@o finais sobre o trabalho e possiveis
trabalhos futuros.

II. CONCEITOS E TRABALHOS RELACIONADOS

O interesse no reconhecimento de espécies de pdssaros ba-
seado na sua vocaliza¢do tem aumentado e muitos estudos tém
sido publicados recentemente. O reconhecimento de espécies
de pdssaros é um tipico problema em que se pode aplicar
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, extracao
de caracteristicas e elaboracdo de um esquema de classificacdo.

Nos trabalhos apresentados por Anderson et al. [6] e Kogan
e Margoliash [21] foram descritas as primeiras tentativas de
reconhecimento automatico de espécies de passaros por meio
de seus sons. Em ambos os trabalhos foram aplicados Dynamic
Time Warping (DTW) e Hidden Markov Models (HMM) para
o reconhecimento automdtico de duas espécies de pdssaros.
Nesses estudos, as amostras de som foram divididas em silabas
que sdo representadas pelos DTW e HMM das mesmas e
a classificacdo é dada pela distdncia euclidiana da amostra
em questdo para com a base de dados. As taxas de acerto
apresentadas nos trabalhos foram respectivamente 97,00% e
82,00%.

Chou et al. [22], também fazem o uso de HMM, no
entanto, este € utilizado como o conjuntos de caracteristicas do
sistema de classificacdo, e ndo como classificador. Os autores
utilizaram uma base de dados composta por 420 espécies,
sendo que a taxa de acerto alcancada foi de 78,20%. E
importante observar que neste trabalho as amostras utilizadas
foram obtidas de sinal gravado em estidio, nao acometido por
ruidos ambientais. Adicionalmente, todas as silabas de cada
classe foram extraidas de uma mesma amostra.

Fagerlund [5] utilizou o Mel Frequency Cepstral Coefficient
(MFCC) das amostra de dudio como caracteristicas para o
sistema de classificacdo. No entanto, assim como em [23],
fizeram o uso de SVM para a classificagdo das amostras de
dudio das bases de dados utilizados no projeto uma contendo 6
espécies e a outra contendo 8 espécies. Os melhores resultados
alcancados foram de 93,00% para a base composta por 6
espécies e de 97,00% para a base de dados composta por 8
espécies.

Nos trabalhos [18], [24], [25] e [26], foram utilizadas
caracteristicas acusticas das amostras de dudios das espécies
de péssaros. As bases de dados utilizadas pelos autores sdo
compostas por um subconjunto das amostras de audio dis-
ponibilizadas pelo site Xeno-Canto. Os melhores resultados
encontrados sdo respectivamente 95,10%, 99,70%, 99,70% e
95,10%.

A Tabela I apresenta a lista de alguns trabalhos mais
relevantes encontrados na literatura relacionados ao reconhe-
cimento automadtico de espécies de pdssaros, assim como
também o mecanismos de reconhecimento empregado, a quan-
tidade de espécies utilizadas e suas respectivas taxas de acerto.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA

O problema de classificagcdo, pode ser descrito como o
processo pelo qual padrdes ou sinais recebidos s@o distribuidos
por um ndmero prescrito de classes com o uso de alguma
técnica de aprendizagem. Esta presente em muitas dreas de
atuacdo, a classificacdo representa um amplo conjunto de
problemas de grande significado pratico [27].

Aplica-se a tarefas que o ser humano frequentemente exe-
cuta sem dificuldades. Em que dados sdo recebidos do mundo
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Tabela I: Relagcao de trabalhos e seus respectivos conjuntos de caracteristicas e classificadores

Trabalho Caracteristicas Classificador Qtde de espécies ~ Melhor Acerto
Anderson el al. Silabas e amostras de dudio HMM e DTW 2 espécies 97,00%*
Kogan e Margoliash Silabas e amostras de dudio HMM e DTW 2 espécies 98,70%*
Chou et al. HMM de silabas Algoritmo de Viterbi 420 espécies 78,20%*
MEFCC e parametros descritivos 6 espécies 93,00%*
Fagerlund das silabay SVM 8 eupceics 97.00%*
Xeno-Canto
3 espécies 95,10%**
Lopes ¢ Kaestner Caracteristicas acusticas Naive Bayes, KNN (k=3), J4.8, MLP, 5 espécies 89,30%**
obtidas com MARSYAS SMO(Polynomial) e SMO(Pearson) 8 espécies 89,30%**
12 espécies 82,90%**
20 espécies 78,20%**
Caracteristicas acusticas .
Lopes e Kaestner obtidas com MARSYAS, 15\113/1‘(])65 ziyes, KI\IIN (lgl_\/:f)o {)4'8’ MLP, z(eno-,C.a nto 99,70%**
IOIHC ¢ Sound Ruler (Polynomial) e (Pearson) 3 espécies
Caracteristicas acusticas .
Lopes et al. obtidas com MARSYAS, ~ goive Baves KN (), B8 MLE - Xeno Canto 98,39%*
IOIHC ¢ Sound Ruler (Polynomial) e (Pearson) espécies
Xeno-Canto
Caracteristicas acusticas . 3 espéc%es 95,10%**
. Naive Bayes, KNN (k=3), J4.8, MLP, 5 espécies 89,30%**
Lopes et al. obtidas com MARSYAS, SMO(Polynomial) e SMO(Pearson) 3 espécies 80.30%%*
IOIHC e Sound Ruler yhomialy-e carson especies T
12 espécies 82,90%**
20 espécies 78,20%**

*Taxa de acerto
**Resultados calculados com F-measure

exterior através de nossos sentidos e assim realizamos o
reconhecimento destes, em algum contexto. Esta € realizada
de maneira quase que imediata e com praticamente nenhum
esforco, caso o conhecimento necessdrio para executar a
classificacdo ja tenha sido adquirido através de um processo
de aprendizagem [27].

Todavia nos casos em que a tarefa de classificacdo deve
ser feita considerando dados pertencentes a espagos de grande
dimensdo e nos casos em que os atributos disponiveis para
caracterizar cada amostra ndo esclarecem de forma 6bvia o
que diferencia um padrdo pertencente a uma classe de outro
pertencente a outra classe, o ser humano vai encontrar muitas
dificuldades para executar a classificacdo, sendo assim, a
automatizacdo do processo de classificagdo passa a ser um
grande interesse e a sua viabilidade aumenta conforme cresce
o poder de processamento e memoria dos computadores [27].

A abordagem cldssica de um sistema de classificacdo
¢ dividida em etapas bem definidas, sendo as principais:
pré-processamento, extragdo de caracteristicas e classificagdo
[27]-[29], conforme ilustrado na Figura 2.

Pré-processamento H » Classificagdo

Figura 2: Principais etapas para o desenvolvimento de um
sistema de reconhecimento de padrdes

Extragdo de
caracteristicas

A etapa de pré-processamento dos itens compreende, em
geral, tarefas como a segmentacdo do sinal, a fim de isolar
as partes interessantes do mesmo. Adicionalmente, tarefas de
eliminacdo de ruidos também sdo comummente incluidas no
pré-processamento, a fim de que a etapa de extracdo de carac-
teristicas ndo seja afetada pelos mesmos. A etapa de extracao
de caracteristicas depende fundamentalmente do tipo de sinal

que estd sendo processado. Em geral, o sinal estd descrito em
forma de imagem e, por isso, procura-se extrair descritores de
atributos visuais como cor, textura e estrutura entre outros. Na
ultima etapa, algoritmos de classificacdo bastante conhecidos
sdo utilizados sobre os descritores extraidos a fim de se atribuir
uma classe para cada padrdo submetido ao sistema [27].

Cada uma das etapas apresentadas na Figura 2, possui uma
grande quantidade de trabalhos abordando-as. No entanto, na
literatura muitos esquemas diferentes vem sendo desenvolvi-
dos para as etapas de extracao de caracteristicas e classificacao,
decorrente do fato, destas serem particularmente desafiadoras
e decisivas no desempenho final do esquema de classificagdo.

Dos trabalhos para criacdo de um sistema de classificag@o
baseado em caracteristicas visuais, varias metodologias para a
extrac@o destas vem sendo aplicadas, tais como Filtros de Ga-
bor, Local Binary Pattern (LBP) e Local Phase Quantization
(LPQ).

Na etapa de classificagdo sdo empregados algoritmos proje-
tados para atribuir uma classe, ou predigdes para classes pre-
vistas no problema, aos padrdes que lhe sdo fornecidos como
entrada. Existem muitos algoritmos projetados para este fim.
Neste trabalho, optou-se pelo uso de Support Vector Machine
(SVM) por ser um algoritmo de classificacdo que vem obtendo,
sistematicamente, bom desempenho em diferentes dominios de
aplicacao.

As proximas segdes apresentam uma breve descri¢ao dos
conceitos de extracdo de caracteristicas, classificacdo e me-
didas de classificacdo utilizados no desenvolvimento deste
trabalho

A. Extragdo de Caracteristicas

A extra¢do de caracteristicas é uma etapa de grande im-
portancia para o desenvolvimento de um sistema de reconhe-
cimento de padrdes. Em sistemas de classificacdo de sinais de
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audio com conteudo musical, as caracteristicas devem ser re-
lacionadas as principais dimensdes da musica, incluindo melo-
dia, harmonia, ritmo, timbre e localizagdo espacial. Embora o
conjunto de caracteristicas citado anteriormente seja utilizado
originalmente em trabalhos de recuperacdo de informacdo
musical, também é comummente utilizado em trabalhos que
reconhecem canto de pédssaros.

Considerando que neste trabalho serdo exploradas carac-
teristicas obtidas de imagens de espectrogramas gerados a
partir do sinal do dudio dos sons de pdssaros, cujo principal
atributo visual € a textura, a secdo III-A1l apresenta algumas
das abordagens apresentadas na literatura para a extragdo de
caracteristicas de textura que foram utilizadas nos experimen-
tos descritos neste trabalho.

1) Caracteristicas Visuais:

e Local Binary Pattern (LBP): é uma técnica de

representacdo de textura apresentada pela primeira vez
por [30] como uma medida complementar para contraste
da imagem. Posteriormente foi adaptado e se tornou uma
abordagem estrutural para descricdo de textura [31]. A
aplicacdo de LBP como descritor de textura tem como
base o fato de que certos padrdes bindrios locais a regido
de vizinhanca de um pixel sdo propriedades fundamen-
tais da textura de uma imagem e que o histograma de
ocorréncia destas caracteristicas € provavelmente uma
poderosa caracteristica de textura.
O método define que a textura é descrita levando-se
em consideracdo cada um pixel central C, com seus
P vizinhos equidistantes considerando uma distancia R,
com pode ser visto na Figura 3. O histograma & de
padrdes LBP ¢ sintetizado utilizando-se as diferencas de
intensidade entre cada pixel central C e seus P vizinhos.
De acordo com [31], boa parte da informacdo sobre
caracteristicas de textura é preservada na distribuicdo T
descrita na Equacdo 1.

T = (90 — ges - gP—1 — 9e) (1)

onde g. ¢ a intensidade de nivel de cinza do pixel central
C e go a gp—1 correspondem as intensidades de nivel de
cinza dos vizinhos. Quando um vizinho ndo corresponde
exatamente a posicdo de um pixel, seu valor € obtido por
interpolagdo.

Considerando o sinal resultante da diferenga entre o pixel
central C e cada um dos seus P vizinhos, como descrito
na Equacdo 2, € definido que: se o sinal é positivo, o
resultado € igual a um; caso contrario, o resultado € igual
a zero, como descrito na Equacao 3.

T~ (5(90 — ge)s - S(gP—1 — ge) 2)
na qual
1 segi—g9.>0
5(9i = 9¢) = {0 se gi—gc <0 3)

na qual ¢ = [0, P] é o indice dos vizinhos de C.
Com isto, o valor do padrao LBP referente ao pixel C

Figura 3: O operador LBP. O pixel C, escuro no centro, e 0s
pixels claros sdo os P vizinhos

pode ser obtido através da multiplicagdo dos elementos
bindrios por um coeficiente binomial. Associando-se um
peso binomial 2 a cada s(gp—9c), as diferengas presen-
tes na vizinhanga sao transformadas em um tnico c6digo
LBP, um valor 0 < C < 2P A Equacdo 4 descreve como
este codigo é obtido.

-1

P
LBPpr(Xc,Yo) =Y s(gp —gc)2” ()
P=0

assumindo que X¢ € {0,..., No— 1}

O conceito de uniformidade da sequéncia obtida no
padrdo LBP, é baseado no niimero de transigdes entre
zeros e uns presente na sequéncia associada ao padrdo
[31]. Um cédigo LBP bindrio e considerado uniforme se
o nimero de transi¢des € menor ou igual a dois, conside-
rando inclusive que o cdédigo é tratado como uma lista
circular. Assim, o cddigo representado pela sequéncia
00100100 ndo € considerado uniforme, ja que contém
quatro transi¢des. Por outro lado, o cédigo 00100000
é considerado uniforme, ji que apresenta apenas duas
transicdes, como pode ser visto na Figura 4.

Assim ao invés de utilizar integralmente o histograma
de padrdes LBP, cujo tamanho é 2¥, é possivel utili-
zar apenas os valores associados a padrdes uniformes,
constituindo um vetor com menor dimensionalidade, com
apenas 59 caracteristicas. De acordo com [31], além
das 58 combinacgdes uniformes, todos os padrdes ndo
uniformes encontrados devem participar de uma coluna
adicional no histograma gerado. Devido a este fato, o
vetor de caracteristicas LBP para na configura¢do de 8
vizinhos com distancia 2 possui 59 caracteristicas em sua
constituigdo.

o Local Phase Quantization (LPQ): ¢ uma técnica para
descri¢do de textura apresentada por Ojansivu, Ville and
Heikkild [32] originalmente utilizadas em imagens que
apresentam borramento, todavia, ¢ interessante obser-
var que, embora o método tenha sido criado com este
propdsito, ele também produz resultados muito bons para
imagens que ndo apresentam borramento.
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(b) Representa¢do de um padrdo uniforme

Figura 4: Uniformidade do padrao LBP

O descritor, denominado Local Phase Quantization
(LPQ) € baseado na propriedade de invariancia ao bor-
ramento do espectro de fase de Fourier. Ele utiliza a
informagdo de fase local extraida utilizando a 2D DFT
computada sobre uma vizinhanca retangular, chamada
janela local, para cada pixel da imagem. A informacdo da
fase local de uma imagem de tamanho N x N ¢ dada pela
Short-time Fourier Transform (STFT) descrita na equacdo
5.

fus (@) = (f X du,)x (5)

sendo o filtro ¢,,, dado pela equagdo

. T
Pu, = T2 |y € Z2|Jylloo < 7 (6)

na qual » = (m — 1)/2 é do tamanho da janela local e
u; € um vetor de frequéncias 2D.

No LPQ sao considerados apenas quatro coeficientes
complexos que correspondem as frequéncias 2D: u; =
[a,0]7, us = [0,a]T, uz = [a,a]T, u; = [a,—a]T, em
que a = 1/m. Por conveniéncia, a STFT(equacdo)5 é
expressa através do vetor de notagao conforme a equacdo
7

fus (@) = wy, f(x) %)

sendo F' = [f(x1), f(x2), -+, f(z;2)] denotado como
uma matriz m? x N? que compreende a vizinhanca
de todos os pixels da imagem ¢ w = [wg,w]],
em que wg = Re[W,1,W,2,W,3,W,4] e w;y =
Im[W,1,W, 2, W,.3, W,4]. O Re[] e Im][] representam,
respectivamente, as partes reais e imagindrias de um
ndmero complexo e a matriz de transformagdo (8 x N?)
¢é dada por F =wF.

[32] assumem que a fun¢do f(z) de uma imagem §é
resultado de um processo de primeira ordem de Markov,
em que o coeficiente de correlagcdo entre dois pixels z; e
x; € relacionada exponencialmente com a sua distancia
L?. Para o vetor f é definida uma matriz de covariancia C
de tamanho m? x m?2, dada pela equacio 8. A matriz de
covariancia dos coeficientes de Fourier pode ser obtida
por DwCw?. Considerando que D ndo é uma matriz
diagonal, os coeficientes sdo correlatos e podem deixar
de ser através de F = C’TF, sendo V' uma matriz
ortogonal derivada do valor de decomposi¢cdo singular
(SVD - Singular Value Decomposition) da matriz D, com
D' =VTDV.

Cij= ol1zi—=;ll (8)

5

Os coeficientes sdo quantizados usando-se a equacdo 9,
em que e;; sdo componentes de E Estes elementos sdo
transformados de bindrio para decimal através da equag@o
10 e caracterizam valores inteiros compreendidos entre 0
e 255. Entao, através de todas as posicdes da Imagem, é
composto o vetor de 256 posi¢des que correspondem ao
histograma do LPQ.

o 1 S€ €5 > 0
Gij = {0 caso contrario ©)
7
b= 42 (10)
i=0

Filtros de Gabor: durante muito tempo um sinal podia
ser representado em funcdo do tempo ou, alternativa-
mente, em fungdo da frequéncia através da transformada
de Fourier. Entretanto esta abordagem possuia a limitacao
de permitir a extracio de informacdes apenas no dominio
da frequéncia e ndo em fungdo do tempo. Em 1946,
Denis Gabor apresentou os filtros de Gabor, que permitem
extrair informagdes no dominio da frequéncia e tempo.
Em seu trabalho original Gabor buscava a sintese do sinal
e preocupou-se em como um sinal poderia ser construido
através da combinacdo linear de fungOes lineares [33].
Os filtros de Gabor correspondem a um conjunto de
fungdes senoidais complexas, bidimensionais, moduladas
por uma funcdo Gausiana também bidimensional com
propriedades muito tteis para a finalidade de classificagdo
de imagens. Na andlise de sinais em processamento de
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imagens, a extracdo de caracteristicas exerce um papel
importante no qual o principal objetivo € saber “o que
estd aonde” . com os principios de Gabor, informagdes
relacionadas a frequéncia pode informar “o que” , en-
quanto as ligadas ao tempo podem informar “aonde”.

A segmentacdo da textura é uma tarefa dificil e muito
importante em muitas aplicacdes de andlise de imagens
ou visdo computacional e filtros de Gabor tém sido uti-
lizados com éxito para estes propésitos. Existem muitas
formas de se implementar filtros de Gabor apresentadas
na literatura. Uma possivel forma para filtros de Gabor
bidimensionais no dominio espacial, portanto apropriados

para imagens digitais, é dada pelas equacdes 11 e 11.

2 2 :
U(z,y) = exp (— (CU;(;QY)> exrp <]2/7\m> (11)

na qual j € a unidade imaginaria, , ¢ é o desvio padrdo
da func@o Gausiana e A é o comprimento de onda.
Para uma imagem I de tamanho M x N, e considerando
U (z,y) conforme descrito na equagdo 11, a saida do filtro
de Gabor ¢ obtida pela convolucdo da imagem de entrada
com o filtro de Gabor apresentado na equacdo 12.

ZZI(m—x,n—y)\I'(x,y)

Filtros de Gabor podem ser utilizados para detectar
linhas. Uma vez que a imagem pode conter linhas com
diferentes espessuras, € necessario construir filtros de
Gabor com diferentes fatores de escala, variando .
Adicionalmente, o filtro de Gabor pode detectar somente
linhas verticais, o que ndo € suficiente em muitos casos,
jd que € comum a ocorréncia de linhas com diferen-
tes orientagdes nas imagens. Assim, pose-se rotacionar
U(z,y) com um angulo é para construir ¥(z’,y’) para
a deteccdo de linhas com diferentes orientacdes. Neste
caso, ' e y' podem ser encontrados pelas equacdes 13 e
14 respectivamente.

12)

2z’ = xcosf + ysind (13)

y = xsinf + ycos b (14)

B. Medidas de Avaliacdo

Esta secdo apresenta os critérios comumente utilizados para
avaliar a eficiéncia de sistemas de classifica¢do, sendo estes:
precison, recall, F-measure e Macro-F. As subsegdes seguintes
apresentam os critérios de avaliagdo citados [34] .

1) Precision: E o total de exemplos corretamente classifica-
dos como uma classe C' sobre o total de exemplos classificados
como a classe C, a desvantagem desta métrica pe que ela
ndo leva em consideragdo os exemplos de deveriam ter sido
reprovados, mas foram aprovados. Sua formula é expressa pela
equacgdo 15.

M(C;, C;)

PT@CiSiOTl(Ci) = W

15)

2) Recall: E o total de exemplos corretamente classificados
como uma classe C' sobre o total de exemplos pertencentes a
classe C' presentes co conjunto de dados, a desvantagem desta
métrica € que ela ndo leva em considerag@o todas as medidas.
Sua formula é expressa pela equacdo 16.

M(C;, Cy)

Recall(C;) = M(Cpoe)

(16)

3) F-measure: E a média harmonica das medidas de Pre-
cison e Recall, sendo uma forma de de expressar as duas
medidas com um unico valor, sua formula é expressa pela
equagdo 17.

2 x recall(C) x precision(C')
F — =
measure(C) recall(C) 4 precision(C)

a7

em que C' é a classe sobre a qual o valor estd sendo
calculado.

4) Macro-F: E a média aritmética das F-measures de todas
as classes presentes no conjunto de dados, sua formula é
expressa pela equagdo 18.

k
1
Macro— F(h) = — Z F — measure(C;) (18)
& i=1
em que k € o total de classes presentes no conjunto de
amostras.

IV. BASE DE DADOS DOS CANTOS

Os sons emitidos por espécies de passaros sdo tipicamente
divididos em cantos e chamados, dependendo da sua funcdo.
Geralmente as cantos sdo mais longos e mais complexos do
que os chamados e ocorrem espontaneamente. A principal
funcdo dos cantos € relacionada ao acasalamento e a defesa
territorial. Muitas espécies de pdssaros cantam somente du-
rante a temporada de acasalamento e essa acdo é originalmente
mais limitada aos machos. Os chamados sdo tipicamente curtos
e carregam uma func¢do, por exemplo, um alarme, voo, ou
alimentagdo [5].

Além da divisdo entre cantos e chamados, 0s sons emitidos
pelos pdssaros também sdo divididos em nivel hierdrquico de
frases, silabas e elementos. Embora haja uma certa imprecisao
na forma como essas entidades se organizam, pode-se fazer
algumas consideragdes acerca delas. Uma frase é composta por
uma série de silabas que ocorrem em um determinado padrao.
Normalmente silabas em uma mesma frase s@o similares
umas as outras, todavia algumas vezes elas também podem
ser diferentes. Silabas sdo construidas por elementos, mas
em alguns casos mais simples, silabas e elementos podem
ser a mesma coisa. Entretanto silabas complexas podem ser
construidas por vérios elementos. Os chamados s@o geralmente
compostos por uma silaba ou série de silabas similares e o
nivel de frase ndo pode ser detectado, ¢ comum em algumas
espécies de pdssaros se perder o nivel da frase quando se
analisa seus cantos [35].

A base de dados utilizada nos experimentos descritos neste
trabalho foi inspirada na metodologia utilizada no trabalho
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Automatic Bird Species Identification for Large Number of
Species [18]. A base é composta por um subconjunto da
base de dados de cantos e chamados disponibilizada pelo site
Xeno-Canto !. As gravacdes disponibilizadas pelo site foram
realizadas diretamente em ambientes reais, sem qualquer filtro
ou pré-processamento, sendo assim as amostras contém sons
de outras espécies de passaros e animais, assim como os ruidos
do ambiente.

Os tépicos seguites descrevem o critério utilizado para a
sintese da base de dados de sinais de dudio utilizada por
baseado no esquema proposto por Lopes et al. [18] :

e Por meio do uso da ferramenta de busca do site su-
pracitado, foi delimitada a localizagdo geogrifica, esta
abrangeu um raio de 250 KM a partir da cidade de
Curitiba;

o Dos registros apresentados como resultado, foram seleci-
onados os de 75 espécies que apresentaram os registros de
dudio com as mais altas frequéncias acusticas, como em
alguns casos o nimero de instincias para a espécie era
pequeno, foram utilizadas gravacdes da mesma espécie
colhidas em outras regides;

e Em seguida foram eliminadas as espécies que ndo
possuiam registros de cantos, visto que estes foram esco-
lhidos para a criagdao do sistema de classificacdo devido
a sua maior complexidade se comparado aos chamados,
com isso restaram 73 espécies;

« Foi efetuado o download dos registros do site através de
um mecanismo automdtico de extragdo de informacao,
que dividiu as gravacdes em uma pasta para cada uma
das espécies;

o Em seguida as gravacdes foram divididas em pulsos?,
devido ao fato destes segmentos caracterizarem melhor
a vocalizacdo do pdssaro, visto que, de acordo com a
literatura a utilizacdo destes pulsos de dudio melhoram os
resultados do processo de identificagdo [18]. O processo
de divisdo do sinal é exemplificado na Figura 5, onde é
apresentado o dudio original de uma de uma espécie e os
pulsos correspondentes a este;

o Foram desprezados todos os pulsos obtidos com tempo
inferior a 0,1 segundo, e posteriormente foram eliminadas
as espécies de pdssaros que continham um nimero de
instancias inferior a 10, visto que este € o numero de
folds aplicado no sistema de classificacdo, onde se obteve
um total de 2814 amostras de de dudio distribuidas entre
46 espécies.

« Foi realizada a concatenacdo de cada uma das amostras
de dudio com ela mesma, até esta possuir uma duracdo
igual ou superir a 30 segundos.

« Foi realizada a equalizacdo da frequéncia do sinal de cada
uma das amostras para 22050 Hz.

Apds ter compilado a base de dado, ela foi distribuida

em folds mantendo o melhor balanceamento possivel entre
as classes (espécies). Como durante o processo de criagdo da

Thttp://www.xeno-canto.org/
ZPequeno intervalo de dudio com alta amplitude de frequéncia
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Figura 5: Representagdo da Divisdo do sinal de dudio

pulsos adaptada de adaptada de Lopes et al. [36]
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base de dado se fez o uso de um pardmetro de corte para
espécies com menos de 10 amostras, garante-se a presenca de
pelo menos uma amostra de cada espécie em cada fold. Alguns
detalhes acerca fa base de dados utilizada neste trabalho estdo
descritos na Tabela A, apresentada no Apéndice A deste
trabalho.

V. METODO PROPOSTO

Esta secdo apresenta o método de classificag@o utilizado no
desenvolvimento do trabalho até o presente momento. No que
diz respeito especificamente ao método proposto neste traba-
lho, foram realizadas as seguintes etapas para realizar a tarefa
de classificacdo: divisdo da base de dados em folds, geracdo
dos espectrogramas, extracdo das caracteristicas, treinamento
utilizando SVM para a criacdo de modelos de classificagdo
com otimizagdo de parimetros do classificador. Cada uma das
etapas apresentadas anteriormente podem ser vistas na se¢des
seguintes.

A. Divisdo da Base de Dados em Folds

Ap6s ter sintetizado a base de dados, foi definida a forma
como esta seria dividia em folds para poder realizar a tarefa de
classificacdo. Durante o processo de criagdo da base de dados
se fez o uso de um pardmetro de corte para espécies com
menos de 10 amostras, para que fosse possivel dividir a base
em 10 folds. Desta forma, garante-se a presenca de pelo menos
uma amostra de cada espécie em cada fold. Para cada um dos
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folds as amostras comecaram a ser distribuidas a partir do fold
1 até o 10, e depois do fold 10 até o 1, repetidas vezes até que
todas as amostras da espécie em questdo fossem distribuidos
entre os folds, este processo foi realizado para cada uma das
espécies presente nas versdes da base de dados.

B. Geragdo do Espectrograma

Para a geracdo dos espectrogramas foi utilizado o sofware
Sox 14.4.1 (Sound eXchange), um utilitdrio disponivel em
http://sox.sourceforge.net que permite a realizacdo de con-
versdes entre varios formatos diferentes de representagdo de
dudio. Este permite a utilizacdo de alguns pardmetros que
irdo impactar na aparéncia do espectrograma gerado, por meio
deste pode-se delimitar a altura e a largura, e a amplitude do
sinal do sinal de 4dudio a ser considerada. Alguns parametros
deste software foram empiricamente ajustados a fim de pro-
duzir espectrogramas com conteddo de textura destacado.

C. Extracdo de Caracteristicas

O processo de obtencdo dos vetores de caracteristicas é
similar aos encontrados em [37]-[40] e serdo empregadas
estratégias para a representacdo da textura da imagem do
espectrograma detalhadas na secdo III-A.

Os vetores descritores de textura de LBP foram extraidos
considerando-se 8 vizinhos a uma distancia de 2 pixels do
pixel central. Com isso o veor utilizado tem um total de 59
caracteristicas.

Com LPQ foi utilizada uma janela de tamanho 7, e o vetor
utilizado tem 256 caracteristicas. Na extracdo de caracteristicas
com Filtros de Gabor foram utilizadas 6 rotacdes e 5 fatores de
escala. Destas, foram extraidas energia quadrada e amplitude
da média, que resultou em um total de 60 caracteristicas.

Vale ressaltar que tais configuragdes foram utilizadas decor-
rente do fato destas apresentarem os melhores resultados no
trabalho apresentado por Costa [41].

D. Sistema de Classificacdo

Para realizar as tarefas de classificacdo serd utilizado o
SVM, um modelo de algoritmos de aprendizagem apresentado
por em [42], seu uso é muito difundido em toda comunidade
cientifica em trabalhos que envolvem a andlise de dados e re-
conhecimento de padrdes, sendo que este tem apresentado bom
desempenho em varios trabalhos publicados recentemente.
Para a construgao dos modelos de classificacdo SVM, foi utili-
zado o kernel Radial Basis Function (RBF) e os parametros C'
e v foram otimizados utilizando um procedimento grid-search.

O esquema de classificacdo proposto consiste na seguinte
sequéncia de passos: divisdo da base de dados em folds,
geracdo dos espectrogramas, extracao das caracteristicas. Apds
extraidas as caracteristicas foi realizada a classificagcdo por
meio do SVM através da biblioteca LIBSVM [43]. A técnica
consiste na utilizacdo de dois conjuntos de dados, sendo um
para treino e outro para teste. Com o objetivo de obter um
resultado mais consistente foi utilizada a técnica de validacao
cruzada, na qual um dos folds criados é utilizado como
conjunto de teste e os demais para treinamento, sendo que

o processo € repetido até que todos os folds criados tenham
sido utilizados como conjunto de teste [44].

Ao final, toma-se como medida de desempenho a taxa de
acerto média obtida entre todas as situacdes testadas.

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme j4 descrito, foram utilizados os descritores de
textura LBP, LPQ e Filtros de Gabor na extracdo de carac-
teristicas dos espectrogramas, a configuragao utilizada para tais
descritores foi apresentada na secdo V-C. Alguns parametros
para a geracdo de espectrogramas foram testados com dife-
rentes valores, sendo estes: o intervalo de tempo, o limite de
frequéncia adotado e a amplitude do sinal. Os resultados para
os descritores de textura podem ser vistos na tabelas II, III e
Iv.

A tabela II apresenta as taxas de acerto obtidos com o uso
do LBP como descritor de textura. Pode-se constatar que ao
se utilizar um trecho de dudio de 15 segundos temos uma
progressdo nas taxas de acerto, com o aumento do limite de
frequéncia utilizada na geracdo dos espectrogramas. Também
foi possivel constatar o mesmo fato quando foram utilizados
segmentos de dudio de 30 segundos, assim como também
foi possivel verificar-se uma inflexdo na curva dos resultados
quando ultrapassamos os 80 dB visto que os resultados tendem
a diminuir.

Tabela II: Resultados obtidos com o uso do LBP

Tempo  Frequéncia A;;pélit:;e Acerto F-measuare
00:15 14000 80 70,19% 67,93%
00:15 16000 80 71,78% 69,35%
00:15 18000 80 73,45% 71,89%
00:15 18000 90 73,63% 72,21%
00:15 20000 80 75,66% 74,34%
00:15 22000 80 76,30% 74,89%
00:30 22000 70 73,67% 72,13%
00:30 22000 80 77,33% 76,39 %
00:30 22000 90 75,02% 73,48%

A tabela III apresenta as taxas de acerto obtidos com o
uso do LPQ como descritor de textura. Pode-se constatar que
ao se utilizar um trecho de dudio de 15 segundos nio temos
taxas de acerto uma uma progressao linear assim como quando
se fez o uso do LBP como descritor de textura. Todavia a
inflexao da curva dos resultados também se mostrou presente
quando utilizou-se uma amplitude de sinal de 90 dB assim
como quando se empregou o LBP.

Tabela III: Resultados obtidos com o uso do LPQ

Tempo  Frequéncia A;gpélit:;e Acerto F-measuare
00:15 14000 80 67,77% 64,47%
00:15 16000 80 30,56% 24,53%
00:15 18000 80 31,06% 25,87%
00:15 18000 90 65,96% 63,14%
00:15 20000 80 31,73% 26,93%
00:15 22000 80 71,68% 68,52%
00:30 22000 70 33,12% 28,12%
00:30 22000 80 71,93% 69,09 %
00:30 22000 90 69,15% 66,59%
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A tabela IV apresenta as taxas de acerto obtidos com o
uso de Filtros de Gabor como descritor de textura. Pode-
se constatar que ao se utilizar um trecho de dudio de 15
segundos hd uma progressdo linear dos resultados quando
foi utilizada uma mesma amplitude so sinal na gera¢do dos
espectrogramas. E diferentemente do que ocorreu quando
utilizou-se os descritores de textura LBP e LBP ndo houve
uma inflexdo da curva dos resultados quando foi utilizada a
aplitude do sinal de 90 dB, e devido a isto se fez um teste
adicional utilizando-se uma amplitude de sinal de 100 dB, e
a partir dos resultados deste teste adicional pode-se ver que a
curva de inflexdo quando se utiliza Filtros de Gabor € diferente
da apresentada nos testes em que foram utilizados o LBP e o
LPQ.

Tabela IV: Resultados obtidos com o uso de Filtros de Gabor

Tempo  Frequéncia A;gpélit]:l;e Acerto F-measuare
00:15 14000 80 74,84% 71,49%
00:15 16000 80 75,27% 71,89%
00:15 18000 80 75,59% 72,64%
00:15 18000 90 77,47% 75,28%
00:15 20000 80 75,98% 72,98%
00:15 22000 80 76,55% 74,45%
00:30 22000 70 76,01% 71,72%
00:30 22000 80 76,83% 74,49%
00:30 22000 90 77,65 % 75,67 %
00:30 22000 90 77,51% 74,31%

Como pode ser visto pela variagdo dos parametros citados
anteriormente, foi constatado que os melhores resultados sio
obtidos com um espectrograma gerado utilizando o intervalo
de tempo de 30 segundos, com limite de frequéncia de 22000
Hz e amplitude de sinal de sinal de 80 dB para os descritores
de textura LBP e LQP. Com o uso de Filtros de Gabor o melhor
resultado foi apresentado utilizando o intervalo de tempo de 30
segundos, com limite de frequéncia de 22000 Hz e amplitude
de sinal de sinal de 90 dB. Esses valores foram escolhidos
empiricamente pelo fato de permitir a producdo de imagens
de espectrograma com contedido de textura bem caracterizado,
o que favorece a representacdo do mesmo com os descritores
aqui empregados. Os resultados dos experimentos realizados
até o momento podem ser vistos nas Tabelas II, III e IV.

Como andlise final dos resultados pode-se ver que o melhor
resultado foi obtido utilizando-se o Filtro de Gabor com uma
taxa de acerto de 77,65% , utilizando uma amostra de addio
de 30 segundos. Para se obter tal resultado foram utilizados
espectrogramas gerados com um limite de frequéncia de 22000
Hz e uma amplitude de sinal de 90 dB. Todavia ndo foi
possivel obter exatamente as bases, com as mesmas classes
e amostras, utilizadas em outros trabalhos, o que permitiria
uma comparacdo mais justa dos resultados. Entretanto, as
amostras utilizadas foram tiradas do mesmo repositério utili-
zado em outros trabalhos. Nesses casos, obteve-se desempenho
similar aos apresentados no presente trabalhos, mesmo utili-
zando um conjunto de classes maior, fato este que demonstra
que o método adotado tem potencial para ser utilizado em
classificacdo automdtica de espécies de pédssaros.

VII. CONSIDERAQ@ES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Com a realizagdo dos experimentos, se pode verificar que
os resultados apresentados, se equiparam com os resultados
da apresentados na literatura fazendo o uso de outros sistemas
de classificagdo, como pode ser visto na secdo VI. Todavia
ainda hd alguns aspectos a serem analisados, em trabalhos
futuros, como utilizagdo do zoneamento dos espectrogramas,
técnicas para reducdo do ruido tanto para imagem quanto
para som, assim como também a utilizacdo de caracteristicas
acusticas das caracteristicas aqui investigadas, de modo a se
obter taxas de acerto ainda melhores. Pretende-se também
utilizar a base empregada neste trabalho com os descritores
utilizados em outros trabalhos para uma comparagdo mais justa
do desempenho do seu método aqui empregado.

Adicionalmente, aventa-se a possibilidade de se investigar
uma metodologia de classificacdo baseada em Convolutional
Neural-Network (CNN), na medida em que se defina novas
bases de dados com nimero de espécies bastante superior ao
aqui utilizado. Ainda neste contexto, hd a possibilidade de se
investigar o potencial do uso de dissimilaridade em busca de
boas medidas de desempenho.

APENDICE A

Tabela V: Relacdo de espécies e amostras da base de dados

Espécie Nimero de amostras
Aegolius Harrisii 64
Amazilia Versicolor 28
Anthus Lutescens 45
Attila Rufus 10
Automolus Leucophthalmus 120
Basileuterus Leucoblepharus 50
Batara Cinerea 87
Brotogeris Tirica 28
Camptostoma Obsoletum 77
Campylorhamphus Falcularius 76
Certhiaxis Cinnamomeus 112
Chiroxiphia Caudata 90
Clibanornis Dendrocolaptoides 82
Cnemotriccus Fuscatus 36
Colaptes Campestris 56
Colonia Colonus 18
Cranioleuca Obsoleta 46
Crypturellus Noctivagus 14
Culicivora Caudacuta 25
Cyanocorax Caeruleus 31
Drymophila Malura 93
Dysithamnus Mentalis 78
Emberizoides Ypiranganus 30
Gnorimopsar Chopi 56
Hemitriccus Orbitatus 14
Hypoedaleus Guttatus 71
Lathrotriccus Euleri 110

Continua na préxima coluna
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Continuacdo da coluna anterior

Espécie Nuimero de amostras
Leucochloris Albicollis 83
Mackenziaena Leachii 32
Malacoptila Striata 19
Mimus Saturninus 148
Myiodynastes Maculatus 49
Schiffornis Virescens 93
Sittasomus Griseicapillus 77
Stymphalornis Acutirostris 14
Synallaxis Spixi 85
Tangara Desmaresti 27
Thamnophilus Ruficapillus 82
Theristicus Caudatus 51
Thraupis Palmarum 100
Thryothorus Longirostris 49
Trichothraupis Melanops 44
Trogon Surrucura 66
Vanellus Hilensis 70
Xenops Minutus 70
Xiphorhynchus Fuscus 108
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