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Resumo

O monitoramento de animais selvagens é frequentemente usado por biélogos para cole-
tar informacoes a cerca dos animais e seus habitats. Neste contexto, os sons produzidos
pelos animais oferecem uma impressao biométrica que pode ser usada para classificar os
animais em uma dada regiao. Assim, Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) representam
uma importante alternativa para a classificacao automatica de animais, baseando-se
nos sons por eles produzidos. Neste trabalho, apresentamos uma solucao, que usa
aprendizagem de méquina e processamento de sinais, para classificar animais selva-
gens com base em suas vocalizagoes. Como prova-de-conceito, aplicamos a solugao
para classificar anuros. O motivo é que anuros ja sao utilizados por bidlogos como
indicador precoce de estresse ecoldgico, oferecendo informacao a cerca de ecossistemas
terrestre e aquético. Além disso, a solugao deve considerar as limitagoes de RSSFs,
buscando reduzir a carga de comunicagao para prolongar o tempo de vida da rede.
Portanto, representamos os sinais actisticos por conjuntos de caracteristicas. Esta re-
presentacao nos permite identificar padroes especificos que descrevem cada uma das
espécies monitoradas, reduzindo, assim, o volume de informagcao a ser trafegado na
rede. A identificacao destas caracteristicas, ou combinacoes delas, ¢ um ponto chave
para aprimorar a relagao custo-beneficio da solugao. Em nossa anélise, primeiramente
comparamos os conjuntos de caracteristicas temporais e espectrais, usando a entropia
como critério para geracao das combinagoes. A seguir, reduzimos o conjunto de ca-
racteristicas, usando algoritmos genéticos. O framework proposto contém trés passos:
(1) pré-processamento, para preparar os sinais e extrair unidades chamadas silabas; (ii)
extracao de caracteristicas; e (iii) classifica¢ao, usando k-NN ou SVM. Os experimentos
consistem de quatro estudos de casos, avaliando o efeito da quantizacao e o ntimero de
bits usados para representar o sinal quantizado. Isto nos permite concluir que, para
os cenarios avaliados, o conjunto de coeficientes Mel é o mais adequado para classificar

vocalizagoes de anuros.

Palavras-chave: Redes de sensores sem fio, aprendizagem de méaquina, monitora-

mento ambiental, classificacao de anuros..
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Abstract

Wildlife monitoring is often used by biologist to acquire information about animals
and their habitat. In this context, animal sounds and vocalizations usually provide a
specie fingerprint that is used for classifying the target species in a given site. For that
matter, Wireless Sensor Networks (WSNs) represent an interesting option for automa-
tically classifying animal species based on their vocalizations. In this work, we provide
a solution that applies machine learning and signal processing techniques for classifying
wildlife based on their vocalization. As a proof-of-concept, we choose anurans as the
target animals. The reason is that anurans are already used by biologists as an early
indicator of ecological stress, since they provide relevant information about terrestrian
and aquatic ecosystems. Any solution must consider WSN limitations, trying to reduce
the communication load to extend the network lifetime. Therefore, our solution repre-
sents the acoustic signals by a set of features. This representation allows us to identifiy
specific signal patterns for each specie, reducing the amount of information necessary
to classify it. Identifying such features, and/or combinations among them, is a key
point to improve the solution benefit-cost ratio. As a consequence, we implemented
and compared sets of existing features based on Fourier and Wavelet transforms. In
our analysis, we first compare the sets of spectral and temporal characteristic, by using
the entropy as a criterion for generating the combinations. Second, we reduce the set
of features by using genetic algorithm. The proposed framework contains three steps:
(i) the pre-processing to prepare the signals and perform the extraction of syllables, (ii)
the extraction of features, and (iii) the species classification, using k-NN or SVM. Our
experiments comprise four case studies, evaluating the effect of sampling frequency of
the hardware and the number of bits used to represent each sample. This enable us to
conclude that, in enviromental monitoring using WSNs, the set of Mel coefficients is

the most appropriate for classifying anuran calls.

Keywords: Wireless Sensor Networks, Machine Learning, Enviromental Monitoring,

Anuran Classification.
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Introducao

studar condi¢oes ambientais relacionadas a mudancas climaticas, tais como

efeito estufa e destruicao da camada de ozonio, nos leva a uma discussao sobre

a conservacao do meio ambiente. O estudo de tais condi¢oes é de interesse
social para manter a qualidade de vida e conservar as espécies |Guimaraes, 2004].

Desde 1980 pesquisadores alertam a respeito de declinios dramaticos nas popu-
lagoes de anfibios em todo o mundo. Vérios fatores podem ser relacionados como
causadores desse fendomeno, tais como: destrui¢ao ou modificacao do habitat, explora-
¢ao de recursos naturais, uso de pesticidas, poluicao das dguas e aumento da radiacao.
Tais causas, ainda em estudo, sao dificeis de se compreender e colocam em risco a
biodiversidade global.

Os anfibios, particularmente os anuros, sao usados por biélogos como indicadores
para detectar estresse ecologico precoce [Collins & Storfer, 2003]. Pelo fato dos anuros
estarem intimamente relacionados com o ecossistema, tornam-se vulneraveis e sensiveis
as mudancas ambientais. Abordar o problema de monitoramento das populacoes a
longo prazo permitiria mensurar a variacao nas populacoes e correlacionar estas com
informacao relevante sobre o micro habitat [Carey et al., 2001].

O objetivo deste trabalho surge da necessidade de elaborar um método de clas-
sificacao automatica, que permita viabilizar uma proposta de monitoramento a longo
prazo.

No restante deste capitulo encontra-se: o contexto de aplicagao (se¢ao 1.1), a
definigdo do problema (segao 1.2), a motivagdo ambiental (se¢ao 1.3), a justificativa e
a abordagem escolhida (segoes 1.4 e 1.5), a descri¢ao dos cenérios possiveis (se¢ao 1.6),
os objetivos propostos (segdo 1.7), nossas contribui¢oes (se¢ao 1.8) e a organizagao da

dissertagao (se¢ao 1.9).



2 CAPITULO 1. INTRODUGAO

1.1 Contexto

A tarefa de monitoramento de anuros implica no desafio de desenvolver um método que
precise de menos interveng¢ao humana comparada com as técnicas tradicionais. Em tais
técnicas, o processo € realizado de forma manual, utilizando armadilhas para a coleta
de amostras das espécies. A coleta manual pode requerer aproximadamente um ano,
dependendo da quantidade de amostras necesséarias, e da experiéncia da pessoa que
realiza esta tarefa [Cechin & Martins, 2000].

Para melhorar a coleta e identificar os anuros existentes em uma determinada re-
giao podemos combinar técnicas de aprendizagem de maquina e Redes de Sensores Sem
Fio (RSSF). Isto permitiria automatizar a amostragem das espécies, minimizando o im-
pacto da intrusao causado no micro habitat, sendo também possivel diminuir os tempos
e os custos, garantindo resultados mais precisos [Taylor et al., 1996; Akyildiz et al.,
2002; Marsland, 2009; Jain et al., 2000].

Entretanto, a capacidade dos anuros para emitir som pode ser explo-
rada como caracteristica para sua identificagdo e classificagdo [Huang et al., 2009;
Vaca-Castano & Rodriguez, 2010; Yen & Fu, 2002; Han et al., 2011; Colonna et al.,
2011]. Através dessa identificagdo, podem ser inferidas informagoes sobre as popula-
¢oes que habitam uma determinada regiao, permitindo estabelecer uma relagao com o
meio ambiente.

Desta forma, podemos definir uma abordagem para o problema de classificacao,
na qual sejam extraidas caracteristicas que representem de maneira tinica os sinais
bioactsticos e identifiquem padroes dentro das formas de onda. Resultados prévios
obtidos por diversos métodos, aplicados a diferentes animais, mostram que é possivel
utilizar técnicas de aprendizagem de méquina para tal fim [Huang et al., 2009; Clemins,
2005; Yen & Fu, 2002].

A lista de caracteristicas encontradas na literatura, e implementadas por nos,
inclui: o centroide (Spectral Centroid - S), largura de banda (Signal Bandwidth - B),
taxa de cruzamento por zero (Zero-crossing Rate - Z('), coeficientes mel (Mel Fourier
Cepstral Coefficient - MFCCs), energia (F), poténcia (Pw), o Pitch - P, a entropia de
Shannon e a entropia de Rényi. Os classificadores utilizados para comparar os resulta-
dos foram: k-Nearest Neighbor (kNN) e Support Vector Machine (SVM) [Cover & Hart,
1967; Vapnik et al., 1992].

No contexto de monitoramento ambiental as RSSF sao conhecidas pelo baixo
custo dos nos, fato que permite espalhar grandes quantidades deles nas areas desejadas.
Entretanto, o baixo custo impoe restrigcoes no hardware tais como: baixa capacidade

de processamento e baterias com tempo de vida reduzido, sendo fundamental que a
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abordagem de classificagao esteja sujeita a essas restrigoes [Xing et al., 2005].

1.2 O problema de classificacao

Embora os métodos de classificacao existentes possuam resultados entre 60% e 100% de
classificacao correta, a maioria foram desenvolvidos de forma isolada pelo fato de que
cada um é projetado para uma determinada espécie. Assim, cada experimento usa dife-
rentes tipos de caracteristicas e diferentes métodos de classificagao, tornando o estudo
comparativo extremamente dificil, carecendo da definicao de um método padrao. Além
disso, nao foi realizada um analise comparando o impacto do custo destes em contex-
tos de Redes de Sensores [Hu et al., 2005; Cai et al., 2007; Vaca-Castano & Rodriguez,
2010; Han et al., 2011].

A caréncia de um método padrao nos motivou a (a) implementar os diversos
métodos existentes na literatura, (b) comparé-los e (c¢) definir uma abordagem para
o problema de reconhecimento de anuros. Neste trabalho, abordamos o problema
de classificagao como uma forma de reducao de informacao, mediante a extracao de
caracteristicas dos sinais bioactisticos. Priorizamos, em nossa abordagem, definir uma
metodologia aplicavel a uma Rede de Sensores Sem Fio e utilizamos a relagao custo-

beneficio como parametro de comparacao entre os métodos implementados.

1.3 Motivacao ambiental

Os desequilibrios ecoloégicos, tais como mudancas no clima, desmatamento, aquecimento
global, contaminagao, impacto da urbanizacao e degradacao da qualidade do habitat,
sao as principais causas de extingao das espécies animais e vegetais. A perda das
espécies &€ um processo irreversivel [Williams et al., 2003; Bernarde & Macedo, 2008;
Mittermeier et al., 1998].

A Uniao Internacional para a Conservagao da Natureza elabora anualmente uma
lista de espécies ameagadas, conhecida como lista vermelha [[UCN, 2011]. Trata-se de
um inventario sobre o estado das espécies em perigo. De acordo com Vié et al. [2009],
no ano de 2008, foram listadas 44.838 espécies de animais, das quais 16.928 estao em
perigo de extingao e 869 ja foram extintas. Nela estao 6.260 espécies de anfibios, sendo
que 40% deles estao em perigo de extingao.

A Figura 1.1(a) mostra a quantidade de espécies listadas em cada categoria da
lista vermelha em relagao ao percentual da populacao que encontra-se em declinio.

Aproximadamente 168 espécies de anfibios ja foram extintas, indicando que o niimero
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de espécies em perigo continuard aumentando [Stuart et al., 2004]. Na figura 1.1(b)
encontram-se identificadas a zonas de maior diversidade de anfibios, sendo a regiao

amazoOnica uma das mais propicias para viabilizar nosso estudo.

Porcentagem (%)

Source: Global Amphibian Assessment

(a) Quantidade de espécies listadas pela (b) Distribuigdo mundial da biodiversidade de anfibios.
UICN [Stuart et al., 2004].

Figura 1.1. Coleta de 4dudios e classificagado usando uma RSSF.

A diminui¢ao das populacoes de anfibios pode ser explicada por seis diferentes
hipoteses [Collins & Storfer, 2003]. As trés primeiras hipoteses estao relacionadas a
exploracao abusiva e & mudanga do uso da terra. Uma quarta hipotese ¢ a mudanca
global, que inclui um aumento da radiagao ultra-violeta e o aquecimento global. A
quinta hipotese é a utilizacao crescente de pesticidas e outros quimicos toxicos. A
sexta, sao as doencas infecciosas emergentes.

Entender a interacao dos fatores que causam isto é uma tarefa complexa e o
simples entendimento das variagoes nas populagoes de anuros pode gerar um modelo
que represente o decremento nas demais espécies animais. De acordo com Williams

[2001] a relagao entre a variagao do habitat e a populagao das espécies permite:
e avaliar problemas ecolégicos ainda em estagio inicial, e
e estabelecer estratégias de conservagao da diversidade bioldgica.

Deste modo, desenvolver técnicas para monitorar e classificar anuros automati-
camente permitiria viabilizar importantes estudos ambientais nas areas biologicas e

ecologicas.

1.4 Justificativa

A coleta dos sons da floresta e a analise destes é realizada normalmente de forma

manual, mediante o uso de um analisador de espectro |Riede, 1993]. O processo de
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reconhecimento de anuros mediante o som é realizado de forma similar, comegando
pela obtencao do som e fazendo-se uma primeira estimativa da espécie que se esté
ouvindo. Esta tarefa requer experiéncia, pois a visualizacao dos individuos nem sempre
é possivel. Os audios sao analisados com um software que realiza um espectrograma
(ou sonograma), que é um grafico comparativo de tempo e frequéncia do sinal.

A figura 1.2 ilustra um espectrograma da vocalizacao da espécie Brachycephalus
ephippium. A intensidade de cores indica a energia das frequéncias de cada vocali-
zagao, com a O cor mais intensa correspondendo a maior energia. O eixo do tempo
indica a duracao da vocalizagao. Da figura 1.2 pode ser observada a regularidade das

vocalizagoes no tempo.

& ,h,l,ﬁ. YN
bt 40

CORRENRCEY PR, T CENE N SRR R ' R P S bk A Rk L O PR

0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Tempo (s)

Frequéncia (Hz)

Figura 1.2. Espectrograma do Brachycephalus ephippium.

Em seguida, por comparacao visual entre os espectrogramas adquiridos e um
espectrograma padrao da mesma espécie, verifica-se o resultado da classificacao. O
processo completo depende quase totalmente da experiéncia da pessoa que executa a
tarefa. A primeira parte depende da habilidade em reconhecer anuros a partir de suas
vocalizagoes e a segunda da capacidade de comparagao visual. Pela forma que esse
processo é realizado, torna-se uma tarefa lenta e sujeita a erros.

Em nosso trabalho, pretendemos preencher as lacunas deixadas por trabalhos an-
teriores, propondo uma abordagem genérica para a identificacao de espécies de anuros
a partir das suas vocalizagoes. Para atingir este objetivo, baseamos nosso método em
técnicas ja existentes usadas em reconhecimento de fala humana [Campbell, 1997].

A complexidade do padrao da fala humana torna mais dificil a tarefa de reconhe-
cimento de som, no qual pode-se usar um modelo como o apresentado na figura 1.3.
Cada bloco que integra o modelo cumpre uma fungao especifica, possuindo entrada,
salda e parametros. A entrada e saida para cada bloco sao as diferentes instancias
do sinal de audio, antes e apds o processamento. Em particular, cada bloco contém

parametros a serem configurados, tais como constantes ou varidveis.
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Este modelo genérico é usado como base para o sistema de reconhecimento de
anuros. Desta forma, um dos objetivos é determinar quais blocos sao necessarios e
quais parametros se ajustam melhor a nosso problema. Para adaptar o modelo a
nosso problema, o classificador devera escolher entre as diferentes classes, as quais se

correspondem com as espécies de anuros.

Audio
Filtro| Sinal |Extragédo das Vetor de Casamento | Pontuagéo do Deciso
A/D | Digital | carcateristicas | caracteristicas| de padrées | casamento
— Modelo Aceito | Rejeito
de fala \

Figura 1.3. Sistema geral de reconhecimento de fala humana, figura adaptada
de Campbell [1997].

Uma dificuldade adicional ao problema de reconhecimento é proveniente do ce-
nario de aplicacao. Este, trata-se de um ambiente adverso, contendo muitos tipos de
ruidos, que dificultam ainda mais a tarefa de classificagao. Os ruidos sao provenientes
de diferentes fontes, tais como a presenca de outros anuros, outros animais, som da

chuva, o vento nas folhas, entre outros.

1.5 Abordagem

Os métodos de classificagao existentes baseiam-se na obtencao de caracteristicas para
representar os sinais bioactusticos. Em nosso trabalho escolhemos e implementamos trés
conjuntos de caracteristicas principais: o primeiro baseado na transformada de Fourier,
o segundo usando caracteristicas temporais e o terceiro baseado na transformada Wa-
velet. Posteriormente combinamos estas caracteristicas para formar novos conjuntos
com o objetivo de identificar a combinag¢ao com a melhor relagao custo-beneficio.
Para encontrar as caracteristicas com melhor taxa de acerto, aplicamos uma me-

todologia de eliminagao por etapas. Resumidamente, as etapas sao:

1. Combinamos as caracteristicas baseadas na transformada de Fourier (MFCCs, S e
B) com as temporais (ZC, P, E e Pw), utilizando o critério de ganho de informacao
(Information Gain - IG), baseado na entropia, e escolhemos o subconjunto com

melhor taxa de acerto;

2. Comparamos o subconjunto resultante da etapa (1) com as caracteristicas extrai-

das da transformada Wavelet, para novamente escolher o melhor subconjunto; e
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por fim

3. Utilizamos uma estratégia de otimizagao, baseada em algoritmo genético (GA),

para encontrar as caracteristicas 6timas dentro dos subconjuntos da etapa (2).

As trés etapas descritas sao realizadas fora de RSSF, como uma abordagem “of-
fline”. A partir da ultima (3) s@o obtidas caracteristicas discriminantes o suficiente para
que o classificador consiga diferenciar as espécies com a melhor taxa de acerto possivel.
Nesta etapa, também sao descartadas aquelas carateristicas que confundem a decisao.
A abordagem de otimizacao é favoravel para diminuir os custos de processamento nos
nos sensores que realizam a captura dos dudios.

Nossa proposta de reducao de informacao implica em: “cada ndé da rede deve
processar e transmitir somente as caracteristicas que foram obtidas na etapa de otimi-
zagao (3)”. Esta abordagem contribui com a reducdo dos custos de processamento e de
transmissao, otimizando a vida til das baterias e, por conseguinte, da rede.

A reducao dos custos, de processamento e de obtencao, esté sujeita & quantidade
de amostras obtidas em cada &udio. Assim, podemos reduzir ainda mais os custos
diminuindo a frequéncia de amostragem no hardware (f; [kHz|), representando cada
sinal bioactstico com o menor niimero de amostras possiveis [Bulusu & Hu, 2008|.

Nos correlacionamos os subconjuntos de caracteristicas com f; para caracterizar-
mos o impacto na taxa de classificagao. Desta maneira, conseguimos correlacionar a
taxa de acerto dos diferentes conjuntos de caracteristicas com os custos de processa-
mento e com a reducao de f,, o que permite simular cenédrios com diferentes tipos de

hardware.

1.6 Cenarios possiveis

No contexto de monitoramento ambiental de anuros com RSSF existem trés cenarios
de transmissao possiveis, os quais sdo: (i) as amostras completas dos audios viajam
até o no sink, (ii) so as caracteristicas que o classificador precisa sao transmitidas até
o no6 sink (figura 1.4(a)) ou (iii) a classificacdo é realizada no né sensor (figura 1.4(b)).

Nestes contextos, é desejavel diminuir a quantidade de informacao transmitida,
pois a operagao de comunicacao ¢ a mais custosa em termos de consumo de energia,
diminuindo consideravelmente a vida ttil da rede. As operagoes de processamento sao
menos custosas. No entanto, uma carga excessiva destas é igualmente prejudicial. Dos
trés cenarios, o melhor em relacao ao custo de transmissao e processamento é o Cenério
(ii), porque transmite menos pacotes que o Cenéario (i) e processa menos informagao

que o Cenério (iii).
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Figura 1.4. Coleta de audios e classificagao usando uma RSSF.

O cenario escolhido possui uma desvantagem inerente: nao é possivel recuperar

os adudios no receptor impossibilitando encontrar erros na execugao da classificagao. A

tabela 1.1 resume as vantagens e desvantagem de cada cenério.

Cenarios

Vantagens

Desvantagem

Cenério (i)

- Permite recuperar o audio com-
pleto no n6 Sink.
- Baixo custo de processamento.

- Elevada quantidade de informacao
transmitida.

- Requer elevada memoéria de arma-
zenamento.

- Elevado custo de energia.

Cenario (ii)

- Redugao de informacao:

R =100 — 2555 = 99,86%.

- Diminui o custo de transmissao e
energia.

- Poupa memoria no sensor.

- Nao é possivel recuperar o audio.

- Eleva o custo de processamento no
nod sensor.

- Confunde ruidos de outras espé-
cies.

Cenario (iii)

- Redugao de informacao:

R =100 — 199 — 99 98%.

- Diminui o custo de transmissao e
energia.
- Poupa memoria no noé sensor.

- Nao é possivel recuperar o audio.
- Eleva ainda mais o custo de pro-
cessamento no nd sensor.

- Confunde ruidos de outras espé-
cies.

Tabela 1.1. Vantagem e desvantagem dos trés cenarios possiveis de monitora-
mento mediante RSSF, considerando f; = 44, 1kHz.

Resumidamente, os desafios e dificuldades apresentados na tabela 1.1 nos moti-

varam a encontrar uma técnica de reducao de informacao que possua menor consumo
de energia para transmissao, permitindo melhorar a vida ttil da rede. Na secao 2.8.1
encontra-se o consumo detalhado de cada operacao realizada por um né sensor MICA
Weather Board [Mainwaring et al., 2002]
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1.7 Objetivo Geral

O objetivo desta dissertacao é classificar espécies de anuros, da Floresta Amazonica
na regiao proxima a Manaus, usando as vocalizacoes emitidas por eles. Neste trabalho
definimos as técnicas que melhor se adaptam ao monitoramento especifico de anuros,
combinando as caracteristicas que melhor representam os sinais de audio junto com
técnicas de aprendizagem de méaquina, para obter o melhor desempenho na classifica-

¢ao.

1.7.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao descritos abaixo:

1. Caracterizar e identificar os espectros de frequéncias das vocalizagoes de diferentes

espécies de anuros estudadas.

2. Extrair e selecionar as caracteristicas que melhor representam as vocalizacoes dos

anuros.
3. Definir a técnica de classificacdo com melhor desempenho para classificar anuros.
4. Obter o conjunto minimo de caracteristicas que maximizem a taxa de acerto.

5. Identificar a minima f; que nao altere o resultado da classificagao.

6. Correlacionar o custo de processamento obtido de cada conjunto com a taxa de

acerto.

7. Identificar uma ou mais espécies vocalizando ao mesmo tempo.

1.8 Nossas contribuicoes
As contribui¢oes de nosso trabalho sao:

1. Definimos um método de classificacao automatica de anuros, combinando as me-
lhores caracteristicas dos métodos existentes, como um sistema em blocos possivel

de ser aplicado em uma RSSF;

2. Demonstramos analiticamente o custo computacional e a ordem de complexidade

da extragao das caracteristicas implementadas;
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3. Realizamos uma analise comparativa entre as caracteristicas em termos de ordem

de complexidade, taxa de acerto e custo de processamento;

4. Diminuimos os custos de processamento e transmissao mantendo a porcentagem
de classificacao através do uso de algoritmo genético para reduzir os conjuntos

de caracteristicas;

5. Avaliamos o impacto na taxa de classificacao da quantizagao e a diminui¢ao da
frequéncia de amostragem, realizando duas simulagoes com os subconjuntos de

caracteristicas retornados por GA;

6. Identificamos o melhor grupo de caracteristicas para o problema de reconheci-

mento de anuros que maximizam a relagdo custo-beneficio; e

7. Definimos uma estratégia de reconhecimento de perfil de grupo para uma, duas

ou trés espécies.

Além do problema de classificacao individual de cada espécie abordamos o pro-
blema de reconhecimento simulando uma situacao real, na qual estariam presentes
uma, duas ou trés especies de anuros vocalizando ao mesmo tempo na mesma regiao.
Para isto, utilizamos uma estratégia de reconhecimento de padroes de grupo ou “perfil
de grupo”, realizando todas as combinacoes possiveis das nove espécies utilizadas em
nossa base de dados.

A partir de nossos experimentos concluimos que, somente com os coeficientes
mel (12 MFCCs) é possivel classificar com 97,60% de certeza, de forma individual,
as nove espécies de anuros utilizadas em nossas bases. O resultado do GA mostrou
que é possivel reduzir o conjunto de coeficientes até 8 e manter uma taxa de acerto
igual a 97,95%, o que implica em uma reducao de 33% da informacao necesséria a
ser transmitida, quando comparada com os 12 MFCCs. Da transformada Wavelet,
concluimos que somente 4 das 9 caracteristicas propostas sao suficientes para manter
a taxa de classificacao e diminuir 55% da informacao necessaria para classificar.

Os resultados obtidos no desenvolvimento desta pesquisa foram publica-
das no [II Simpdsio Brasileiro de Computa¢io Ubiqua e Pervasiva (SBCUP)
[Colonna et al., 2011] e no International Joint Conference on Neural Networks
(LJCNN) |Colonna et al., 2012.
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1.9 Organizacao da proposta

Esta dissertagao estda organizada da forma seguinte; no capitulo 2 sao apresentados
os fundamentos tedricos necessarios para o entendimento dos métodos adotados; uma
sintese dos trabalhos relacionados, expondo vantagens e desvantagens dos métodos
existentes, é apresentada no capitulo 3; a abordagem proposta ¢ descrita no capitulo 4;
a avaliacao dos resultados é mostrada nos capitulos 5 e 6; e por fim, no capitulo 7, sao

discutidas as conclusoes e as possiveis extensoes futuras deste trabalho.






Fundamentos

este capitulo sao apresentados os conceitos prévios necessarios para o enten-
dimento e desenvolvimento do trabalho. O ferramental tebrico é dividido em
nove segoes.

A se¢ao 2.1 compreende um resumo sobre a geracao das vocalizagoes e seus aspec-
tos fundamentais, tais como os espectros de frequéncia e as formas da onda dos sinais.
Nas secgoes 2.2 e 2.3 sao definidas duas etapas correspondentes ao pré-processamento
de nosso método, utilizadas para o acondicionamento das vocalizagoes. A secao 2.4
apresenta um resumo das transformadas de Fourier e Wavelet utilizadas para represen-
tar os sinais em espagos de dimensoes diferentes. Apos a transformagao, sao extraidas
caracteristicas que representem os sinas. Tais caracteristicas e sua complexidade sao
estudadas na secao 2.5. O conjunto de caracteristicas é utilizado para associar cada
sinal com uma espécie de anuro. Isto é realizado mediante as técnicas de classificacao
descritas na segao 2.6. Os critérios para combinar caracteristicas, assim como o teste
utilizado para comparar os resultados, encontram-se na segao 2.7.

Na introdugao foi contextualizado o problema de monitoramento com sensores
de baixo custo. Por este motivo, na segao 2.8, sao apresentadas as Redes de Sensores
Sem Fio e as restrigoes de energia que possuem. Por fim, na se¢ao 2.9, encontram-se

as consideragoes finais deste capitulo.

2.1 Modelo de Vocalizacao

O modelo de vocalizagao mais amplamente estudado é o humano, que é usado neste
trabalho como base para a discussao e comparacao com os modelos de vocalizagoes
de animais. Estudos recentes destacam as similaridades entre a forma de percepcao

dos sons emitidos por animais e por humanos [Bee & Micheyl, 2008]. Esses estudos

13
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permitem supor que o método usado para reconhecer voz humana pode ser adaptado
para reconhecer anuros.

O trato vocal humano, descrito na figura 2.1(a), é formado principalmente pela
glote que puxa o ar formando pulsos de diferentes frequéncias dentro da faringe. Poste-
rior & faringe, encontra-se a cavidade oral. As duas tltimas sao cavidades ressonantes,
que funcionam como filtros para gerar os diferentes tons da fala [Deller et al., 1993]. A

figura 2.1(b) mostra como pode ser modelado o filtro do trato vocal [Smith, 1999].

Noise
Generator

Digital
1 Filter synthetic

Oral cavit; Lips b
ol P voiced /\ speed
A)nl Pulse train vocal tract
Generator response
78\

oral H pitch

= |

(b)

Figura 2.1. (a) Modelo de fala humana, extraido de Deller et al. [1993] e (b)
forma de producao da fala, extraido de Smith [1999].

O trato vocal modula um sinal portador de informacao. Este sinal transporta
a maior quantidade de informacao. Geralmente os espectros dos sinais de fala sao
uniformes ao longo das frequéncias. Comparativamente, os sinais bioactusticos possuem
uma caracteristica de excitagao na frequéncia mais concentrada. Isto produz espectros
que variam dinamicamente, mas com uma maior quantidade de harmoénicos [Clemins,
2005].

A maioria das espécies de anuros produz vocaliza¢oes intensas e agudas. Diferen-
temente de outros animais, eles conseguem fazer isso com as narinas e a boca fechada.
O ar flui desde a laringe passando pela boca até o saco vocal. O saco vocal reforga
cada vocalizacao funcionando como uma cavidade ressonante. Embora nem todas as
espécies possuam saco vocal, a maioria tem uma cavidade ressonante que funciona
como filtro para gerar diferentes tons e intensidades |Gerhardt, 1975; Martin & Gans,
1972; Purgue, 1997|. Pelas caracteristicas citadas, pode-se observar que existe uma
certa similaridade entre a geragao da fala humana e a geragdo de uma vocalizagao de
anuro. Na figura 2.2 é comparado o espectro de frequéncias do fonema vocal \a\ com
o espectrograma de uma silaba tipica da espécie Hylaedactylus.

Os diferentes tons das vocalizagoes sao captados e digitalizados pelos sensores de

audio dos nos. A captagao e armazenamento sao duas etapas que precisam transformar
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Figura 2.2. Comparagao entre formas de onda e espectros, da voz humana e a
vocalizacao do anuro Hylaedactylus.

o sinal analogico em digital. Esta transformagao é explicada no proxima secao.

2.2 Quantizacao

Na pratica, os hardwares de aquisi¢ao de sinal possuem um modulo conversor analdgico-
digital (Analog-to-Digital Converter - ADC'). Este modulo discretiza o sinal analogico
em niveis, representando cada valor como um nimero binario (figura 2.3).

Essa conversao produz um erro denominado ruido de quantizacao. Nos nos sen-
sores MICA, utilizados por Mainwaring et al. [2002| a representagao é realizada com
palavras de 10 bits. Desta forma, a relagao sinal-ruido de quantizagao pode ser calcu-

lada como:

S Vmam
— =1.76 +6.02n — 201 2.1

em que n é o nimero de bits e V o valor do sinal em Volts, S e N, as poténcias do sinal

e do ruido de quantizacao respectivamente. Neste caso, considerando um sinal normali-
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Figura 2.3. Quantizagao (ADC).

zado entre £1, o ruido de quantizacao é aproximadamente 61,96 dB [Oppenheim et al.,
1999).

O sinal quantizado e digitalizado ¢ armazenado no memoria dos nos durante um
intervalo de tempo limitado. Esta janela de tempo é uma representacao truncada do
sinal original, possuindo uma representacao em frequéncia aproximada. Para dimi-
nuir os efeitos nao desejados desta aproximacao, aplicamos uma janela de Hamming,

explicada na préxima secao.

2.3 Janelamento

Estes sinais, da mesma forma que os sinais da fala humana, sao processos estocésticos.
Processos desta natureza possuem propriedades estatisticas que nao mudam com o
tempo. As operacoes de segmentacao e extracao das caracteristicas requerem sinais
estacionarios.

Nos estamos interessados no contetido espectral do sinal bioactistico apenas em
um periodo de tempo determinado. Como a duracao deste periodo é um tempo finito,
o resultado é um sinal aperiddico. Particularmente, o espectro de frequéncias de sinais
aperiddicas contém infintos componentes harmonicos. O calculo da transformada de
Fourier (FFT), por exemplo, ndo produz uma saida com infinitos harmoénicos, resul-
tando em uma representacao em frequéncia incompleta e com distor¢ao nos extremos.

Nestes casos, a recuperagao da informacao, mediante a aplicagao de transfor-
mada inversa de Fourier (IFFT), possui distorgao conhecida como fenomeno de Gibbs
[Oppenheim et al., 1999]. Para diminuir o impacto deste fenomeno, aplica-se uma ja-
nela do tipo Hamming. A aplicacao desta janela, modifica as amplitudes do sinal, pela
multiplicagdo de uma forma de onda como a representada na figura 2.4.

A ponderacao do sinal pelo janelamento aprimora sua representacao, conseguindo

descrever os espectros de frequéncias com um grau de precisao maior. A obtencao dos
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Figura 2.4. Janela de Hamming.

espectros dos sinais bioactsticos é realizada aplicando a Transformada de Fourier e

Wavelet descritas na segao seguinte.

2.4 Transformadas

Para que a classificagao de vocalizagoes seja realizada, primeiramente é necessério que
caracteristicas que representem os sinais bioactisticos sejam extraidas. Tais caracteris-
ticas podem ser obtidas no dominio do tempo ou da frequéncia. No dominio do tempo
sao calculadas diretamente, mas no dominio da frequéncia, é necessario realizar uma
transformacao prévia. Nesta secao sao apresentadas duas transformadas: Fourier e
Wavelet.

2.4.1 Transformada discreta de Fourier

Transformar cada vocalizacao no dominio da frequéncia permite extrair informacao
que represente de forma tunica e discriminante cada sinal bioacustico. A obtencao
desta informacao é realizada mediante a aplicacao da transformada discreta de Fourier

(DFT), dada pela equagao seguinte:

N-1
XkIaneﬂQIGkn, k=0,1,---,N —1. (2.2)
n=0

Na equagao 2.2, x, é o vetor com as amostras de dudio das vocalizagoes, N é o
namero de pontos da transformada e X é o valor do componente em frequéncia no
ponto w = % do espectro. A relacao entre a transformada continua e discreta é dada

por:
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Xip = V(™) o2zt (2.3)

W=TN

em que X}, sdo amostras de V (e™) que formam uma progressio geométrica de inteiros
com razao ZWW [Oppenheim et al., 1999]. Da equagao 2.2 observa-se que para obter N
pontos da transformada de Fourier é preciso resolver o somatorio com N operacoes,
obtendo-se uma ordem de complexidade O(N?) [Duhamel & Vetterli, 1990).

Na década de 1960, Cooley & Tukey [1965] aplicaram a técnica de divisao e con-
quista para diminuir o custo computacional do célculo da DF'T e chamaram este célculo
de transformada rapida de Fourier (F'F'T). Na abordagem implementada, a quantidade
de amostras desejadas IV, do espectro de frequéncia, é dividida recursivamente em N;
e Ns, subconjuntos de tamanhos similares. A divisao é realizada até que seja obtida a
quantidade minima de amostras indivisiveis. Por fim, sao resolvidas N, transformacoes
de tamanho Ny, para o primeiro conjunto, e /Ny transformacgoes de tamanho Ny para o
segundo. Os resultados obtidos de cada subconjunto sao combinados, obtendo-se uma
complexidade de ©(NlogaN).

A eficiéncia deste célculo depende do valor escolhido para o parametro IV, sendo
que os melhores valores devem ser poténcias de 2. O software de calculo numérico
MATLAB utiliza para o calculo da FFT a implementagao FFTW desenvolvida por
Frigo & Johnson [1998], baseando-se na técnica de Cooley & Tukey [1965] com com-
plexidade ©(Nlogo N). Em implementagoes praticas as limitagdes dos hardwares (nos
sensores) impoem restrigoes na forma de calculo da FFT, sendo necessario realizar
o calculo da FFT utilizando aritmética de ponto fixo, ocasionando um erro de arre-
dondamento. A diferenca entre a aproximacao calculada e o valor matematico exato
foi estudada por Welch [1969]. Uma alternativa de calculo ¢ utilizar a transformada

Wavelet descrita a continuagao.

2.4.2 Transformada Wavelet

Além da transformacao classica na frequéncia, realizada com FFT, existe como alterna-
tiva a transformada Wavelet (WT). A diferenca entre as transformadas sao as fungoes
de bases ortogonais, que podem ser diferentes a exponencias complexas, mais ainda,
podem ser dilatadas e trasladadas no tempo |Graps, 1995]. A transformada Wavelet
continua (CWT) ¢ definida como [Morettin, 1999):

A(s,7) = / TS (1), (2.4)
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*

em que f(t) é o sinal, W} (t) sdo as fungdes bases nas quais f(t) ¢ decomposto e
denota o conjugado complexo.

Os diferentes valores das varidveis s e 7, escalonamento e traslacao respectiva-
mente, fornecem as diferentes bases ortogonais gerando a familia Wavelet. Formal-
mente, a fun¢ao base (V) ou prototipo, na qual é possivel decompor o sinal (f), é

conhecida como Wavelet “mae” definida como:

W, (1) = %\If (t . T) , (2.5)

esta equacao é interpretada como a aplicacao de diversos filtros passa-banda sobre o
sinal f(t).

A transformada Wavelet nasceu em 1909 com a func¢ao mae definida por Haar
[1910] (figura 2.5(a)):

(2.6)

0 outro caso

15

—Escalamento
—Wavelet
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t t
(a) Funcao Wavelet Haar (b) Fungéo de escalamento e Wavelet
Daubechies

Figura 2.5. Fungoes mae da transformada Wavelet.

Posteriormente, Daubechies [1988| formalizou a familia de fungoes db (fi-
gura 2.5(b)), constituindo as mais famosas e usadas atualmente. Além destas fungoes,
existem diversas outras com propriedades diferentes, tais como biortogonal, coiflet,

chapéu mexicano, Morlet e Meyer entre outras.

2.4.2.1 Transformada Wavelet discreta (DWT)

Em aplicacoes reais, os sinais sao obtidos através de um hardware de amostragem,

resultando em um conjunto de amostras de tempo discreto, tornando necessaria uma
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transformada de natureza discreta também. Consequentemente, as bases para repre-
sentar os sinais devem ser vetores para possibilitar a decomposigao do sinal (f(t)).
Matematicamente, um sinal de tempo discreto f(n) pode ser representado por dois
conjuntos de coeficientes: os coeficientes de escala ¢, (ou média) e os coeficientes de

detalhes d;j, (ou diferenga). Analiticamente isto é:

o0

FO) =Y adlt—k)+ > Y dig(2t —k), (2.7)
k=—o00 k=—00 j=0

as fungdes ¢(t) e 1(t) sdo conhecidas como fungoes “pai” e “mae” respectivamente. E

possivel obter uma sequéncia de coeficientes isolando h e g das seguintes equagoes:

Y(t) = V2 had(2t — n) (2.8)

nez

o(t) = V23 gu6(2t — n) (2.9)

neZ
Tomando a transformada 7 das duas equacgoes anteriores, os valores h,, e g, re-
sultam coeficientes de filtros discretos. Desta forma, o sinal discreto pode ser convolu-
cionado com dois filtros, um filtro passa-baixas (g, ), para obter os coeficientes Wavelet
(ou de escala), e um filtro passa-altas (h,), para obter os coeficientes de detalhes. Em
outras palavras, para realizar a transformada DWT nao é necessario escalonar ou tras-
ladar a funcao Wavelet mae, simplesmente pode-se filtrar sucessivamente o sinal de

entrada. A seguir, sao explicados os passos a serem realizados para a transformacao.

2.4.2.2 Passos da DWT

Na pratica, para que os valores da DWT sejam obtidos, sao necessarias duas operagoes:
a convolugao do sinal com os filtros e um downsample (sub-amostragem) por dois. A

figura 2.6(a) ilustra o procedimento inicial.

(a) Transformada discreta no (b) Arvore da transformada su-
primeiro nivel. cessiva ou WPT.

Figura 2.6. Transformada Wavelet.

Uma caracteristica importante, que diferencia a DWT da FF'T, é a possibilidade
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de aplicé-la recursivamente sobre o resultado obtido na transformagao anterior. Em
outras palavras, o resultado do filtro passa-baixas junto com o downsampling (sub-
amostragem), pode ser convolucionado novamente com o filtro e outro downsampling
realizado. Esta forma de recursao pode ser aplicada da mesma forma aos coeficientes
de detalhes com o filtro passa-altas.

A figura 2.6(b) mostra como ¢é realizado o procedimento descrito. A forma de
arvore resultante, apds a aplicagao recursiva da transformada, é conhecida como Wa-
velet Packet Transform - WPT). Esta recursao pode ser aplicada até que um tunico
coeficiente seja obtido no tdltimo nivel.

A possibilidade de decompor sinais em bases ortogonais que podem ser escala-
das e trasladadas no tempo possibilita simultaneidade de representacao no tempo e
frequéncia. A representagdo em frequéncia/tempo, ou espectrograma, possui a limi-
tagao de resolugao simultanea, em outras palavras, quando a resolucao em frequéncia
aumenta a resolu¢ao no tempo diminui e vice-versa [Rioul & Vetterli, 1991].

Mediante a representacao pela aplicacao da DWT do sinal, pode ser obtida uma
representacao similar ao espectrograma, mas com maior resolugdo tempo/frequéncia
simultaneamente, chamada scalograma [Rioul & Vetterli, 1991]. O escalograma ¢é a
representagao da energia dos coeficientes de cada nivel (figura 2.7(a)).

A figura 2.7(a) exemplifica o aumento da resolu¢ao no tempo e na frequéncia apos
a aplicacao da transformada. Em processamento de sinais de dudio, normalmente a
transformada é aplicada sobre os coeficientes de escala para se obter maior resolucao

sobre as baixas frequéncias (figura 2.7(b)).
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aplicacao sucessiva da DWT ou WPT. cessamento do sinais de audio.

Figura 2.7. Escalograma (a) e arvore Wavelet unilateral (b).

Os passos descritos anteriormente podem ser resumidos nas seguintes operagoes
matematicas: transformada de Haar (equagdo 2.10) e transformada de Daubechies
(equagao 2.11) [Selesnick, 2007].
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c(n) =0,52(2n) + 0,5x(2n + 1), (2.10)
d(n) = 0,5z(2n) — 0,5x(2n + 1),
c(n) = hoz(2n) + hyz(2n + 1) + hox(2n + 2) 4+ hsz(2n + 3), (2.11)
d(n) = hzx(2n) — hex(2n + 1) + hyz(2n + 2) — hoz(2n + 3), '

onde z(n) sdo as amostras do sinal de entrada e h sao os valores dos coeficientes dos

filtros, que no caso db sao valores:

1++v3 3+3 3—3 1-+/3
hOZ 7h'1: 7h2: 7h3: .
42 42 42 42

Além da possibilidade de aplicar as equagoes 2.10 e 2.11, as quais requerem

(2.12)

armazenamento de no minimo quatro amostras do sinal de entrada, existe uma forma
de realizar o calculo quase em tempo real denominado Lifting Scheme. Este esquema foi
utilizado por Rein & Reisslein [2011], pelo baixo custo computacional, e esta resumido

na figura 2.8.

predict
X 0.5

X(n)

X(2n+1)
( update
0.5

(a) Transformada Wave- (b) Recuperagao da infor-

let mediante esquema lift. magao mediante a trans-
formada inversa.

approx approx /_; y'(2n+1)

. : y'(n)
)y J:/+)—>mer e '-—»
detail detail y'(zn)u‘

Figura 2.8. Esquemas de baixo custo.

Os blocos Predict e Update, da figura 2.8(a), multiplicam as amostras do sinal
de entrada pelos coeficientes dos filtros, enquanto o bloco Split divide as amostras em

pares e impares e o bloco Merge, figura 2.8(b), recompde o sinal.

2.4.2.3 Consideracées finais da WT e o Escalograma

A transformada discreta Wavelet tem sido muito utilizada por possuir algumas van-
tagens comparada com a DFT. Como foi descrito na segao 2.4.1, o algoritmo da FFT
possui uma ordem de complexidade computacional igual a O(n log,n), enquanto a

DWT possui uma complexidade menor, O(n).
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Considerando as equagdes 2.10 ou o esquema lift (figura 2.8(a)), observa-se que
para realizar a transformagao sao necessarias somente operacoes de adicao e multi-
plica¢ao, que podem ser consideradas de custo constante [Cormen et al., 2002|. Tais
operagoes sao aplicadas uma vez a cada amostra do sinal de entrada, consequentemente
se o sinal possui n amostras, para que a transformada seja obtida sao realizadas O(n)
operagoes.

A complexidade O(n) é calculada levando-se em consideragao que a DWT é re-
alizada somente uma vez, ou seja, somente no primeiro nivel. Ja para a aplicagao
sucessiva da transformada ou WPT (figuras 2.6(b) e 2.7(a)) é necessario que a quanti-
dade de niveis possiveis a serem transformados seja considerada. Na situacao na qual
a quantidade de amostras do sinal é poténcia de dois, a quantidade méxima de niveis
de decomposicao possiveis é logan. Assim, para que os coeficientes de escala da WPT
sejam obtidos, é necessaria a aplicacao da transformacao 262" — 1 = n — 1 vezes. A
mesma quantidade de operagoes é necessaria para a obtencao dos coeficientes de de-
talhes. Por fim, a totalidade de operagoes para obtencao da representacao completa é
2(n — 1) e a complexidade resultante ¢ O((2(n — 1))n) = O(n?).

A complexidade O(n?) da WPT ¢é superior & O(nlogn) da FFT, mas em nossa
aplicagao utilizamos a transformada DWT s6 no primeiro nivel, com complexidade
O(n). Abordando-se o problema desta forma, torna-se evidente a vantagem de aplicar
a transformada Wavelet.

A Wavelet possui ainda a vantagem adicional de decompor sinais nao estacionarios
e pode ser aplicada em sinais de uma ou duas dimensoes |[Rein & Reisslein, 2011].
Devido a essa caracteristica, a Wavelet tornou-se muito utilizada na compressao e
reconhecimento de imagens [Kekre et al., 2010], filtragem de ruidos [Selesnick, 2007],
extragao de caracteristicas em redes de sensores sem fio (RSSF) [Rein & Reisslein,
2011], aplicagoes em FPGA (Field Programmable Gate Array) e identificagao da fala
[Deshpande & Holambe, 2010; Tan et al., 1996; Sarikaya et al., 1998; Wu & Lin, 2009).

Realizar a transformagao de um sinal, seja esta a FF'T ou Wavelet, é util para
obter uma representacao em um espago de dimensoes diferentes. Estas representacoes
diferentes permitem visualizar diferentes caracteristicas contidas nos sinais. Além disso,
a representagao dos sinais em forma de caracteristicas permite reduzir a quantidade
de informagao necessaria para identifica-los. Na préxima secao sao apresentados os
calculos para obter as caracteristicas que representem diferentes informagoes apos as

transformacoes dos sinais.
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2.5 Caracteristicas

O desempenho do sistema de classificagao depende diretamente das informagoes que
descrevem os dados. Tais informagoes sao as caracteristicas extraidas do sinal. Ca-
racteristicas sensiveis ao ruido ou similares entre classes confundem o classificador,
diminuindo o éxito da classificacao. Idealmente, as caracteristicas devem ser imparci-
ais, nao correlacionadas, e devem representar diferencas significativas ente as classes
[Jain et al., 2000].

As caracteristicas podem ser extraidas realizando-se ou nao as transformagoes
descritas nas secao 2.4. Nas proximas subsegoes apresentamos as caracteristicas mais
utilizadas pelos sistemas de reconhecimento de fala e pelos sistemas de reconhecimento

de animais em geral, e implementadas por nés em nossos métodos.

2.5.1 Coeficientes Mel

Atualmente os sistemas de reconhecimento de fala humana (Automatic Speech Recog-
nition - ASR), baseiam seu funcionamento no uso de caracteristicas tais como Mel-
frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) e os PLP (Perceptual Linear Prediction),
para a correta representacao dos sinais de fala [Rabiner & Schafer, 2007].

Os MFCCs foram originalmente desenvolvidos por Davis & Mermelstein [1980)
sendo os recursos mais populares por causa de sua eficiéncia computacional, robustez
aos ruidos e capacidade de capturar ressonancias do trato vocal. Esta caracteristica
representa melhor os sinais da fala do que caracteristicas que usam uma escala de
frequéncia linear. A escala de frequéncia Mel é consistente com a forma de percepgao
humana da voz, servindo para sinais periédicos e aperiédicos. O uso destes coeficientes
permite reduzir significativamente a quantidade de informagao necessaria para descre-
ver o sinal, sem uma perda de informagao relevante [Cai et al., 2007]. A ideia béasica
desta técnica é fazer uma anélise espectral baseada num banco de filtros triangulares
espagados logaritmicamente na frequéncia, conforme figura 2.9(a).

O espagamento entre filtros ¢ definido na escala Mel por [Cowling, 2003]:

Jmer = 11271n (1 + J;go) : (2.13)

A aplicagao do banco de filtros sobre o espectro do sinal produz um valor M,
para cada filtro. Apos a obtengao dos valores Mj,|, ¢ feito o logaritmo e aplicada a

transformada discreta do cosseno (DCT'), para que os coeficientes Mel m fccpy,) sejam
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Figura 2.9. Extracao das caracteristicas utilizando os MFCCs.
obtidos [Rabiner & Schafer, 2007]:

R
1 2 1
mfecp) = I E log (M) cos (% (r + 5) m) , (2.14)
r=1

em que m é o namero de coeficientes e R é a quantidade de filtros.

A DCT é um método geralmente utilizado em processamento digital de sinais e
de imagens pelo fato de proporcionar compressao de dados. Em outras palavras, o sinal
original é representado em novos eixos perpendiculares. A funcao do cosseno é gerar
novas bases ortogonais e atribuir um valor nestas bases para cada conjunto fornecido.

Considerando-se que operagoes de adicao e multiplicagao possuem custo cons-
tante, ¢ necessario, para obter-se a saida dos filtros M), a realizacao de N multiplica-
¢oes. Para obtencao de cada coeficiente m fccpy,), sao necesséarias mais R multiplicagoes.
Por fim, para obter o custo dos m fccpy, tem-se que somar N log(N) + N + mR, resul-
tando na ordem de complexidade O(N log(N)).

2.5.2 Centro do espectro (ou centréide)

O centroide (Spectral Centroid - S) é considerado o centroide do espectro de frequéncias
e esta relacionado com o tom da vocalizagao [Schubert et al., 2004; Huang et al., 2009;
Han et al., 2011]. Sua definigao se assemelha ao do centro de massa e representa a dis-
tribuicao de poténcia sobre a frequéncia. Este é definido como a largura de frequéncias
da sflaba em torno do ponto central do espectro:

M 2
X
g = Zn=oMXl” (2.15)

M
Zn:(] ‘XH‘Q
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em que X, ¢ a DFT (Transformada Discreta de Fourier) da silaba, M é metade positiva
do espectro de X,, e n é a frequéncia. O custo de obtencao de S é aproximado a 2M
mais a FFFT com N log(N), ficando 2M + Nlog(N) e na ordem de complexidade
continua dominando a F'/F'T com O(N log N).

2.5.3 Largura de Banda do Sinal

A largura de banda (Signal Bandwidth - B) inclui a ocupacao da frequéncia fundamen-
tal e de seus principais harmoénicos. Esta caracteristica ¢ calculada como a média dos
pontos da DFT de cada silaba [Huang et al., 2009]. E definida como:

Z" o = S)*| X 2.16
\/ n O|X ‘2 ’ ( )

em que X, é a DF'T da silaba, M é metade positiva do espectro de X,, e S é o centroide.
Para obter o custo do B é necessério calcular primeiramente S. Por fim, o custo de B
€ 2M +2M + Nlog(N) e a complexidade N log(N).

2.5.4 Taxa de cruzamento por zero (Zero-crossing Rate (ZC))

A taxa de cruzamento por zero (Zero-crossing Rate - Z(C') indica quantas vezes o
sinal da silaba teve uma transicao de um valor positivo a um valor negativo, ou na
inversa. Esta caracteristica foi implementada por Huang et al. [2009] e proporciona
uma estimagao do comprimento da silaba. A distancia entre cruzes por zero junto com
a transformada Wavelet foi utilizada por Mallat [1991] para caracterizar o transiente
do sinal. Esta caracteristica, implementada com um limiar, visa eliminar os efeitos de

cruzamento no eixo = produzidos pelo ruido aditivo e é definida como:

L-1

1
= 23 ltsgn(e,) — tsgn ()| (217
1z, >
tsgn(x,) = { T2 (2.18)

Em que x, é o valor de amplitude da amostra. Esta caracteristica pertence ao
dominio do tempo, nao sendo necessario o célculo prévio da FFT. Se L é o compri-

mento do sinal, o custo esta associado a L comparacoes e & ordem de complexidade

O(L).
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2.5.5 Energia do sinal

A energia (E) de um sinal ¢ uma caracteristica de analise no dominio do tempo. Foi
utilizada por Vaca-Castano & Rodriguez [2010] no processo de segmentacao dos sinas

bioactsticos. Esta funcao é definida como:

E = Z[l’(n)w(n)]Q, (2.19)

em que x(,y ¢ o sinal e wy,) ¢ uma janela de Hamming (se¢ao 2.3). Sendo o comprimento
do sinal L, esta caracteristica possui um custo aproximado de L multiplicacoes e a

complexidade resultante ¢ O(L).

2.5.6 Poténcia do sinal

De forma similar & energia (E) pode-se definir como caracteristica para representar um

sinal a poténcia (Pw) com custo L [Deller et al., 1993|:

Puw = % ﬁ:: ()], (2.20)

em que T, ¢ o sinal e M & o nimero total de amostras.

2.5.7 Pitch

O Pitch (P) é definido como a diferenga entre os dois picos méaximos da auto-correlagao,
figura 2.10 [Peeters, 2004; Plack et al., 2005]. Esta caracteristica é considerada uma
medida de similaridade dentro de uma forma de onda e relaciona-se com a frequéncia
fundamental do sinal. Em outras palavras, é a frequéncia com a qual a forma de onde

se repete calculada como:

L
1
Ry =7 ;(x(n):c(n +7)), (2:21)
Pitch = nMaxl(Rm) — nMal‘g(Rxx)a (222)

onde L ¢é a quantidade de amostras da vocalizacao. Neste calculo, realizado no dominio
do tempo, sao necessarias 2L —1 operacoes para obtencao de R,, e posteriormente deve-
se percorrer o vetor R,, & procura da posicao dos maximos Max; e Max,. Por fim, o
custo ¢ 2L — 1+ L =3L — 1 e a ordem de complexidade O(L).



28 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS
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Figura 2.10. Obtencao do Pitch.

2.5.8 Entropia

No trabalho realizado por Han et al. [2011] a entropia de Shannon (H) e a entropia
de Rényi (H,) sao utilizadas como caracteristicas do sinal para reforgar o resultado da
classificagdo. A entropia de Shannon [1948] H indica o grau de previsibilidade de um

sinal e é calculada como:

H(X) = E[Ip)) =Y pilp) =~ pilogy(p:). (2:23)
=1 =1

Nesta equacao, FE indica o valor esperado, I é o peso da informacao contida no
sinal X = {x1, 29, 23,...,2,} ¢ p; ¢ a probabilidade de cada valor acontecer.
A entropia de Rényi de ordem o > 0 permite obter uma média de diferentes

probabilidades e é definida como:

1 n
Ha(X) = ——log, S5, (2.24)
=1

1l -«

em que p; ¢ a probabilidade de ocorréncia de X = {z1,x9,23,...,2,}. No limite,
quando o — 1, o resultado aproxima-se da entropia de Shannon. Para facilitar a
comparagao com o trabalho de Han et al. [2011], utilizamos como valor de parametro
a=3.

Para realizar o calculo destas entropias deve-se calcular p; primeiro. A es-
timacao deste parametro é realizada gerando-se o histograma dos valores de vetor
X = {x1,29,23,...,2,}. Este calculo precisa separar os valores em i conjuntos para
que a frequéncia relativa seja obtida. A separacgao dos valores é realizada por compa-
ragao, desta forma, se o comprimento do sinal for igual a L amostras, sao necessarias
L comparagoes. Para o calculo completo do custo deve-se acrescentar ¢ multiplicagoes
provenientes do niimero de conjuntos do histograma, resultando em um custo total

igual a L + 7 e a ordem de complexidade O(L).
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2.5.9 Resumo das caracteristicas implementadas

Resumidamente, a tabela 2.1 apresenta a complexidade computacional das caracteris-
ticas usadas. Nesta tabela as caracteristicas encontram-se ordenadas em forma decres-

cente segundo o custo aproximado.

Caracteristicas Ordem de complexidade Custo computacional

Pitch o) 3L—1

B O(N log(N)) 2M + 2M + N log(N)
12 MFCC’s O(N log(N)) Nlog(N) + N +mR
S O(N log(N)) 2M + N log(N)

H O(L) L+i

H, O(L) L+

zZC O(L) L

E O(L) L

Puw O(L) L

Tabela 2.1. Complexidade das caracteristicas.

Além das caracteristicas citadas anteriormente, existem outras carateristicas que
sao usadas em aplicagoes de reconhecimento de fala, por exemplo os coeficientes LPC
(Linear Predictive Coding). Tais coeficientes sao tteis para representar sinais actsticos
suaves e, segundo Trifa et al. [2008], ndo sdo eficientes para representar sinais com
transicoes abruptas, como sinais de passaros e anuros. Devido a essa razao, LPC nao

foram usados neste trabalho.

2.6 Teécnicas de classificacao

Nesta se¢ao sao descritos os fundamentos das técnicas de aprendizagem de maquina
usadas para classificar os sinais bioactusticos. Considerando-se a transformada do sinal
em vetores de caracteristicas como uma nova representagao deste, que somente seré
util se for possivel identificar padroes que nao sao evidentes nas amostras originais.
A plicacao das técnicas de classificagao associam os conjuntos de caracteristicas que
formam cada vetor com um padrao, possibilitando desta forma, reconhecer anuros pelas
similaridades das caracteristicas.

Na literatura existem diversas técnicas de classificacao tais como: Arvore de Deci-
sao, Redes Neurais, Naive Bayes, k-Nearest Neighbor (SVM), Support Vector Machine
(SVM) entre outras. Cada uma destas técnicas possui vantagens e desvantagens, como
assim cenarios de aplicagdo mais propicios. Em Kotsiantis [2007] é realizada uma re-
visao de técnicas de classificagdo usando métricas como acurécia, velocidade de treino

e velocidade de classificacao entre outras.
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A escolhas dos classificadores k-NN e SVM foi baseada na revisao dos trabalhos
relacionados, apresentados no préximo 3, nos quais é destacado o desempenho superior

destas técnicas de classificagao.

2.6.1 k-Nearest Neighbors

Em reconhecimento de padroes, k-Nearest Neighbors (k-NN) é o método usado para
classificar o objeto desconhecido X, baseando-se em um conjunto k de exemplos mais
proximos, dentro de um espago com n caracteristicas. A decisao de classificar X como
pertencente a categoria m depende unicamente dos valores das caracteristicas e da
classe a qual pertencem (z1,m), (zo,m), - -, (z,, m), sendo realizado para os k vizinhos
mais proximos de X [Cover & Hart, 1967].

Mais precisamente, o método atribui o novo objeto X & categoria m, a qual
pertence a maioria de seus k vizinhos. A figura 2.11 apresenta um exemplo com k = 5.
A meétrica de similaridade normalmente usada é a distancia Euclidiana, que é calculada

entre o vetor desconhecido e cada um dos vetores no espaco de treino como:

d= /(21— X122+ (@2 — Xo)2 + -, (2n — X, )2, (2.25)

em que x, é o valor numérico de cada caracteristica conhecida e X,, é o valor da mesma

caracteristica, mas da classe desconhecida.

3 m
3
3 3
£ K 3 e
X -
o1 2
o /o
A
1 1 : a2

Figura 2.11. Exemplo de decisao 5-NN.

O funcionamento de k-NN ¢é descrito abaixo, de acordo com
Theodoridis & Koutroumbas [2006]:

1. defina um valor para k, ou seja, a quantidade de vizinhos mais proximos;

2. calcule a distancia da nova amostra a ser classificada a todas as amostras de

treinamento;

3. identifique os k vizinhos mais préoximos, independentemente do rétulo das classes;
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4. conte o nimero de vizinhos mais proximos que pertencem a cada classe do pro-

blema;
5. classifique a nova amostra atribuindo-lhe a classe mais freqiiente na vizinhanca.

Este processo de classificacao pode ser computacionalmente exaustivo quando o
conjunto de treinamento possui muitos dados. Por este motivo, a desvantagem de k-NN
¢é a complexidade computacional envolvida na obten¢ao dos k vizinhos mais préximos.
Entretanto, uma vantagem é a independéncia quanto a distribuicao de dados no espago

de caracteristicas.

2.6.2 Support Vector Machines

Um método de classificagao que normalmente apresenta alto grau de desempenho é
Support Vector Machines (SVMs) |Kotsiantis, 2007]. Desenvolvido por Vapnik [1995],
é um dos mais populares algoritmos de classificagao. Este método transforma os vetores
de caracteristicas em um espaco de dimensoes maiores, em que as classes podem ser
separadas linearmente por hiperplanos [Marsland, 2009]. A separacao entre classes

determina o hiperplano 6timo, o qual maximiza a margem M, conforme figura 2.12.

X2 X2 x X X X2
X XX
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Figura 2.12. Hiperplano de separagao 6tima, mapeamento e solugao com SVM.

Para o caso de duas classes (figura 2.12) o plano de separagao é:
y =wz +b, (2.26)

em que w (support vector) é o vetor perpendicular & linha que determina a separagao
entre classes e b é um escalar. A separacao 6tima é a que maximiza a distancia M
(figura 2.12) que é calculada como:

1 1

M = = _ 2.27
2w 2y/ww (227)
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As classes, as quais pertencem as amostras desconhecidas x, sao determinadas
pela aplicacao da equacao 2.26. Se o resultado é “positivo”, a amostra é classificada
como pertencente a z; e se o resultado é “negativo”, pertence a x5. No caso em que
a quantidade de classes é maior que dois, sao utilizadas estratégias como: um contra
todos, todos contra todos, entre outras.

A transformacao dos dados em um espaco m-dimensional, para tornar o pro-
blema linearmente separavel, é realizada pela aplicacao de uma funcao Kernel. Exitem
diversas funcoes Kernel: polinomial, exponencial e tangencial entre outras, cujo obje-
tivo é maximizar o resultado da classificacao. A funcao Kernel modifica a equacao do

hiperplano de separagao da seguinte forma Huang et al. [2009]:

Yy = sgn (i Kwz + b) , (2.28)

i=1

em que sgn é a fungao sinal.

Para permitir uma certa flexibilidade na separagao das classes, SVM possui um
parametro C' de penalizacdo (soft margin). Esse parametro controla a precisao da deci-
sao, permitindo erros de classificacao relaxando as margens rigidas. Em outras palavras
C possibilita a criacao de margens flexiveis. Quanto mais o valor de C' aumenta, maior

¢é a flexibilidade do modelo.

2.6.3 Consideracdes sobre as técnicas de classificacao

Extensos trabalhos em reconhecimento de fala utilizam modelos escondidos de Markov
(HMM) para classificar [Campbell, 1997]. HMM ¢é um modelo estatistico no qual é
assumido que o sistema a ser representado é um processo de Markov de parametros
desconhecidos, com a capacidade de modelar series temporais. Na abordagem de dimi-
nuicao de custos de nosso método optamos por nao fragmentar as silabas em unidades
menores (frames) tornando-se desnecessario a utilizagao de HMM. Também foi descar-
tada a alternativa de classificagdo baseada em arvore de decisao (C4.5), por possuir
desempenho menor comparada com k-NN e SVM e pelo fato de mudar a forma da

arvore para cada conjunto de caracteristicas testado [Kotsiantis, 2007].

2.7 Ferramentas de avaliacio de caracteristicas

A manipulagao das caracteristicas permite aumentar a taxa de classificacao ou elimi-

nar caracteristicas inuteis. As caracteristicas sao utilizadas em combinacoes. Assim,
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para determinar as combinagoes, utilizamos dois critérios: o ganho de informagao (IG)
e algoritmo genético (GA). Para comparar o resultados provenientes das diferentes
combinagoes e das diferentes técnicas de classificacao, utilizamos o teste estatistico de

Wilcozon.

2.7.1 Ganho da informacao

Das caracteristicas descritas anteriormente, além do custo, é interessante calcular o
nivel de informacao com o qual cada caracteristica contribui para a tarefa de classifi-
cacao. Isto possibilita a realizagao de um “ranking” baseado nesse nivel de informacao.
Embora existam diversos tipos de obtencao de “ranking”, neste trabalho ¢ utilizada a
técnica baseada em ganho da informagao (Information Gain - IG).

Shannon [1948] definiu a entropia como quantidade real de informagdo numa
mensagem codificada dentro de um alfabeto com distribuigao de probabilidades P(z;),
onde z; é um simbolo do alfabeto. Em outras palavras, no contexto de classificacao, a

entropia é uma medida de incerteza para a tomada de decisoes, que é calculada como:
H(X) ==Y P(x;)log,(P(x;)). (2.29)

A entropia condicional (também conhecida como informagao mutua), é calculada

da seguinte forma:

J

H(X/Y) ==Y (P(y) Z P(xi/y;) logy(P(zi/y5))), (2.30)

em que P(y;) é a probabilidade a priori para todos os valores de Y e P(xz;/y;) a
probabilidade de X dados os valores de Y. O ganho da informacao (IG), que representa
a quantidade de informagao que o atributo Y fornece para a determinacao da classe

X, pode ser calculado como Leite et al. [2006]:

R=H(X)— H(X/Y). (2.31)

2.7.2 Algoritmo genético

O algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA), é uma meta-heuristica utilizada para
encontrar a combinac¢ao 6tima de cada conjunto de caracteristicas mediante um pro-
cesso de wrapper-based feature selection (Deb [2001]; Raymer et al. [2000]). Cada com-

binagao de caracteristicas, que é avaliada pelo classificador, é representada como um
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cromossomo. Apos a avaliacao, é realizado um ranking em ordem decrescente segundo
o resultado da classificacao. O conjunto de caracteristicas com melhor desempenho
passa para a proxima geracao do algoritmo, para evoluir a solugao. Inicialmente, cada
populagao possui vinte cromossomos, que sao sorteados de forma aleatéria. Em aplica-
coes de selecao de caracteristicas, cada cromossomo é representado como um nimero
binario, sendo que cada bit representa um gene contendo 1 (um) ou 0 (zero), que indica

presenga ou auséncia da caracteristica respectivamente, conforme figura 2.13.
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Vetor de caracteristicas (a): [c1 c4 ¢5 ¢10 c11]
Vetor de caracteristicas (b): [c1 c2 ¢3 ¢8 c9 c11 ¢12]

Figura 2.13. Correspondéncia entre cromossomo e o vetor de caracteristicas.

Em cada geracao, trés operacoes sao realizadas: elitismo, cruzamento e mutacao.
A operagao de elitismo permite que os melhores cromossomos passem diretamente para
a proxima geracao. A operacgao de cruzamento é realizada sobre pares de cromossomos,
com o objetivo de combinar as melhores caracteristicas de ambos. Por cada operacao
de cruzamento sao usados dois cromossomos e obtidos dois novos cromossomos. A
operacao de mutacao é aplicada individualmente aos cromossomos restantes. Nesta
operacao, a quantidade de genes a serem alterados, assim como a presenca ou auséncia

de tais genes, ¢ realizada aleatoriamente.

2.7.3 Teste estatistico

O teste nao paramétrico de Wilcozon pode ser usado para comparar o resultado de
duas classificagoes. Apods ser obtido o resultado da classificacao, é de interesse saber se
o resultado obtido pode ser considerado empate. Este tipo de teste pode ser aplicado
quando os dados sao obtidos através do esquema de pareamento [Wilcoxon, 1945]. Os

seguintes passos devem ser seguidos na sua construgao:

1. Ordenar os valores das duas classificagoes por ordem crescente e atribuir o res-
pectivo nimero de posi¢ao. No caso de existirem valores repetidos, a posicao
é calculada pela média aritmética das posi¢coes que receberiam se nao fossem

repetidos;
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2. Designar Dy e D, as médias das distribuigoes de frequéncias relativas dos resul-

tados obtidos com validacao cruzada;
3. Estabelecer a hipotese nula (Hy) e a hipotese alternativa (Hy);

4. Encontrar as zonas de rejei¢ao e escolher a hipotese.

2.7.4 Amostragem estratificada

A amostragem estratificada é um processo de sub-amostragem de populagoes que po-
dem ser separas em estratos. Cada estrato é um conjunto de individuos da populagao
com caracteristicas homogéneas. No procedimento de sub-amostragem seleciona-se
uma percentual de amostras aleatoriamente de cada estrato. O nimero de amostras
escolhidas de cada estrato deve ser proporcional ao seu namero de elementos [Ross,
2003; McKay et al., 1979].

No processo de sub-amostragem, todos os elementos da populagao devem possuir
igual probabilidade de serem escolhidos. A extracao dos elementos de cada estrato tem
que ser de forma aleatéria e sem reposicao. Para encontrar o ntimero de elementos a
serem extraidos de cada estrato deve-se definir a tolerancia méaxima de erro Ey. Se esta
tolerancia for de 5% entao Eq = 0, 05.

Para o cédlculo da quantidade de amostras necesséarias a serem extraidas (n) pri-

meiro deve-se realizar uma aproximacao desta quantidade aplicando a equacao seguinte:

1
= 2.32
no EO ) ( )
e posteriormente:
N’no
= 2.33
"T Nitne (2.33)

em que N representa o total de amostras da populagao. Para obter o valor n como
percentagem aplicamos, %. Esta fracao indica quantas amostras devem ser escolhidas
de cada estrato. O quantidade de amostras retiradas (s) podem ser calculadas como:
Ln

s = (2.34)
em que L é o numero de amostras em cada estrato. O objectivo de utilizar amostragem
estratificada em nossos experimentos é conseguir representar um conjunto de amostras
através de um conjunto de dimensoes menores, possibilitando reduzir o niimero de

simulacoes sem perder precisao no resultado.
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2.8 As Redes de Sensores Sem Fio

Uma RSSF é um tipo especial de rede ad-hoc composta por dispositivos com recursos
limitados, chamados nos sensores [Akyildiz et al., 2002]. Esses sensores sao capazes de
monitorar um ambiente, coletar dados, realizar processamento localmente e disseminar
os dados coletados. O maior objetivo dessas redes é monitorar o ambiente para detectar
e avaliar eventos de interesse. Este tipo de redes diferem de redes de computadores
tradicionais em varios aspectos. Normalmente essas redes possuem um grande nimero
de nos distribuidos, com restricoes de processamento, transmissao e tempo de vida das

baterias.

2.8.1 Reducao de informacdo e consumo de energia

Representar cada vocalizagao com um ntimero reduzido de coeficientes nos permite
diminuir a quantidade de informagao necessaria a ser transmitida, diminuindo também
a quantidade de pacotes necessarios, aumentando a vida ttil da rede.

Como foi descrito na segdo 1.6 ha trés possibilidades de transmissdo: (i) as amos-
tras completas dos audios viajam até o nd sink, (ii) s6 as caracteristicas que o clas-
sificador precisa sao transmitidas até o sink, provocando uma reducao de informacao
consideréavel, mas impossibilitando a recuperacao dos audios, ou (iii) a classificacao é
realizada no né sensor, reduzindo mais a informagao necessaria a ser transmitida com-
parado com (ii), mas tendo como contrapartida o custo de processamento mais elevado
dos trés casos. Comparando os dois tultimos casos, o cendrio (ii) possui uma vantagem
adicional, ou seja, a classificacao é realizada no né receptor que nao possui restrigoes
de energia ou de processamento.

Em uma RSSF, cada pacote de dados transmitido implica em um custo de energia
relativamente alto quando comparado com outras tarefas. Um dos maiores desafios
nestas redes é maximizar a quantidade de informacao transmitida em cada pacote.
Neste tipo de aplicacao, a quantidade de informacao coletada depende da necessidade,
ou seja, depende do fenomeno fisico que se deseja mensurar e do tipo de sensor utilizado.
A tabela 2.2 extraida do trabalho realizado por Mainwaring et al. [2002], mostra o custo
de energia da cada operacao.

Em nossa aplicagao, um sensor de audio com uma taxa de amostragem de 8 kHz
geraria 8000 amostras/ses - considerando que cada amostra é representada por um byte,
seriam gerados 8000 bytes/seg. uma taxa de informagao elevada para um no sensor. Um
pacote de um sensor MICA possui uma carga ttil (payload) de 25 bytes, o qual requer

320 pacotes para transmitir as amostras correspondentes de cada segundo de audio.
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Operagao Custo (nAh)
Transmitir um pacote 20.000
Receber um pacote 8.000
Ler o ADC 0.011
Ler EEPROM 1.111
Escrever/Apagar EEPROM 83.333

Tabela 2.2. Energia requerida por diferentes operacao do sensor MICA Weather
Board. Tabela adaptada de Mainwaring et al. [2002]

Esta operagao consumiria 6.4 mAh, implicando que em um segundo seria consumida
a mesma quantidade de energia que, segundo Mainwaring et al. [2002], consumiam
em um dia inteiro. Além disso, existe uma limitacao de processamento, sendo quase
impossivel para um noé sensor transmitir 320 pacotes por segundo. Nos desenvolvemos
uma técnica eficiente de reducao de informacao plausivel de ser aplicada nas condigoes

restritivas descritas.

2.9 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado um resumo dos conceitos tedricos necessarios para enten-
der o desenvolvimento de nosso trabalho. As diversas escolhas realizadas para definir
os métodos baseiam-se nestes conceitos. O ferramental teérico estudado possibilista
entender os trabalhos relacionados com nossa pesquisa (capitulo 3).

A tabela 2.1 possibilita relacionar a taxa de acerto, de cada conjunto de caracte-
risticas, com o custo ou a complexidade computacional do método, podendo-se definir
a relacao custo-beneficio. As ferramentas de avaliagdo permitem encontrar os con-
juntos minimos de caracteristicas necessarios para classificar com a méxima acurécia.
Desta forma, reduzir os conjuntos de caracteristicas impacta na quantidade de infor-
magao transmitida e no consumo de energia dos sensores (tabela 2.2). Além disso, o
estudo da quantizagao e das frequéncias de amostragem viabiliza uma forma de simular
cenarios com diferentes tipo de hardware.

Nos proximos capitulos sao apresentados os trabalhos relacionados, nosso método,

os resultados da experimentacao, os estudos de casos e as conclusoes.






Trabalhos relacionados

este capitulo é apresentado um resumo das solucoes recentes para os proble-
mas de classificagao de sinais bioactusticos e monitoramento ambiental. Os
trabalhos revisados abordam a identificacao de diversas espécies de animais
e, em especial, anuros. Quanto a classificacao, os métodos revisados baseiam-se na
utilizacao de conjuntos diversos de caracteristicas temporais e espectrais. A tarefa de
monitoramento ambiental é abordada nos trabalhos que integram as técnicas de classi-
ficagdo com Redes de Sensores Sem Fio (RSSF). O monitoramento mediante utilizagao
destas redes enfrenta alguns desafios, como perda de informagao, devido a aquisicao e
transmissao dos dados, e reducao na taxa de classificagao correta, devido as condigoes

de ruidos externos.

3.1 Estado da arte

Pesquisadores australianos estudaram uma solucao para monitorar a espécie de anuro
Cane-Toad, conhecido também como Bufo marinus, no Parque Nacional Kakadu, situ-
ado no Norte do Australia [Shukla et al., 2004|. Fazendo uso de uma RSSF, os autores
conseguiram monitorar uma extensa area geografica. Esse trabalho aborda detalhes de
implementacao da RSSF tais como o hardware utilizado e a forma de espalhamento
dos sensores pela area a ser monitorada. O objetivo principal de Shukla et al. [2004]
era identificar as zonas habitadas pela espécie Cane-toad. Esta espécie de anuro foi
introduzida na Australia em 1935 e, desde entao, espalhou-se ameacando as espécies
originais e tornando-se um forte predador [Price, 1996]. Por este motivo, o interesse
dos pesquisadores era identificar as areas de maior acao desta espécie, a quantidade
de individuos existentes, o crescimento populacional e a taxa de migragao para ou-

tras areas. Os nos sensores utilizados foram denominados PLEB. Em cada PLEB,

39
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foi implementada a técnica de classificagdo desenvolvida por Taylor et al. [1996], em
que o espectrograma e a energia de seus pizels sao usadas como caracteristicas para
identificar as diferentes espécies. Os autores destacaram que a maior dificuldade do
classificador é a presenca de ruidos, permitindo concluir que o 90% da area do parque
Kakadu era habitada pelo anuro Bufo marinus, possibilitando identificar as zonas de
concentragao das populacgoes.

Os desafios de implementagao do trabalho de Shukla et al. [2004] foram estu-
dados por Hu et al. [2005]. O cenéario de aplicagao e as limitagoes dos hardwares de
baixo custo utilizados requiriu que Hu et al. [2005] desenvolvessem algoritmos que pos-
sibilitassem trabalhar com maiores frequéncias de amostragem, reducao de ruidos e
escalonamento de tarefas. A area do parque monitorada é de dificil acesso e a maior
atividade da espécies ocorre na época de fortes chuvas, impossibilitando a intervencao
humana. Por este motivo, a RSSF foi dividida em dois tipos de nés denominados pe-
los autores de Stargate e Hybrid. Os nos hibridos realizam a filtragem dos ruidos, a
compressao dos dudios e a transmissao até o no central Stargate, encarregado de efe-
tuar a classificagao. Embora os autores tenham aplicado uma técnica de compressao,
para que a classificagao seja realizada, é necessario transmitir um elevado nimero de
amostras dos audios. A tarefa de transmissao representa um custo elevado de energia,
diminuindo a vida da rede.

Para minimizar o impacto deste problema, Bulusu & Hu [2008] implementaram
uma técnica de amostragem parcial. Esta técnica transmite para o classificador uma
taxa menor de amostras que as necessarias para reconstruir o sinal. As amostras trans-
mitidas correspondem-se com a forma do envelope do sinal. Tais amostras, definidas
aleatoriamente, reduzem a quantidade de informagao transmitida, produzindo uma
reducao do custo de comunicagao, e portanto do consumo de energia. Porém, ao di-
minuir a quantidade de amostras, o desempenho do classificador também diminui. A
técnica de Bulusu & Hu [2008] é caracterizada por uma variavel de sub-amostragem e
um filtro de correlacao que determina a espécie desconhecida. Dependendo do valor de
sub-amostragem escolhido, aumentam os falsos positivos e falsos negativos detectados
pelo sistema de classificagao. Com valores iguais a cinco, o classificador proporciona
uma taxa de 40% de falsos positivos na identificagdo do Bufo marinus. Com valores
proximos a 200, a taxa de falsos positivos se aproxima a 70% para a espécie Cyclorana
cryptotis. Embora o trabalho de Bulusu & Hu [2008] ndo apresente 6timo desempenho
na classificagao, o algoritmo desenvolvido possui um custo computacional reduzido que
requer 2 KBytes de memoria. Este método também estende a vida dos nds sensores e
aumenta a capacidade de armazenamento.

No ano de 2006, uma tentativa de monitoramento de animais a longo prazo,
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mais especificamente de anuros, foi realizada pela Universidade de Kentucky, pelo
Museu Nacional de Ciéncias Naturais (Madrid, Espanha) e pela Universidade de Lis-
boa(Portugal). Preocupados com o estudo de diversos animais, esse grupo desenvol-
veu um hardware para capturar som de diferentes espécies, chamado Amphibulator
[Cambron & Bowker, 2006]. O Amphibulator foi projetado para maximizar a capaci-
dade de armazenamento de dados, minimizar o consumo da bateria, ser a prova d’agua
e para ser usado em ambientes hostis e de dificil acesso. O desenvolvimento deste hard-
ware focou-se na capacidade de armazenamento e na durabilidade da bateria, portanto
nao transmite os dados coletados e nao realiza classificacao automaética das espécies.
Ja no ano de 2007, Cai et al. [2007] empregaram uma RSSF para monitorar o
ecossistema de passaros e o impacto da urbanizacao em Brisbane, Australia. O trabalho
teve como foco o uso de uma Rede Neural (Artificial neural network - ANN) para
classificagdo. As caracteristicas utilizadas foram os MFCCs, em que cada vetor de

entrada para o classificador era formado por:

sendo que a caracteristica dinamica AMFCC, é MFCCy 1 —MFCC,;_;. Esta caracte-
ristica diferencial serve para modelar as mudangas entre frames vizinhos. Os passaros
sao uma espécie animal dificil de se monitorar, pois poucas vezes em seus trajetos
transitam perto do no6 sensor. Por este motivo, a razao sinal-ruido (S/N) de suas
vocalizagoes diminui notavelmente. Para aumentar a taxa de classificacao, Cai et al.
[2007| utilizam um pré-processamento constituido de um filtro adaptativo que minimiza
o erro quadratico médio (Minimum Mean Square Error - MMSE). A taxa de acerto
deste método é 86%, sobre uma base de dados com quatorze espécies de passaros. En-
tretanto, destaca-se que o principal problema do sistema é separar e detectar espécies
que vocalizam ao mesmo tempo.

Recentemente o trabalho de monitoramento de Vaca-Castano & Rodriguez [2010]
concentrou-se na identificagao de passaros e anuros, combinando os MFCCs e k-NN. A
técnica desenvolvida divide os sinas em frames, o que gera elevada quantidade de infor-
magao. Por este motivo, implementaram PCA (Principal Component Analysis) para
reduzir as dimensoes dos vetores de caracteristicas. O método foi integrado com uma
RSSF para obtencao dos sinais, na qual a topologia era formada por nés sensores que
coletavam os audios e transmitiam os vetores de caracteristicas apos aplicagao de PCA
até o no central, implicando em um elevado custo de comunicagao. O noé central (Mas-
ter sensor node - MSN') possui maior capacidade de armazenamento e processamento

para realizar a classificacao. Esse método de monitoramento e classificacao permitiu-
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lhes classificar com um desempenho de 86,60% dez espécies de passaros e com 91% vinte
espécies de anuros. Porem, o maior desafio enfrentado por Vaca-Castano & Rodriguez
[2010] foi a grande quantidade de informagao gerada a partir da sucessao de frames,
sendo necesséario aplicar um método de reducao de dimensionalidade. Isto requer um
custo de processamento adicional, aumentando o consumo de energia e diminuindo a
vida util da RSSF.

Geralmente os trabalhos de monitoramento contem duas etapas diferentes. A pri-
meira etapa considera os parametros da RSSF tais como: topologia, custos e viabilidade
de implementacao, e uma segunda etapa que foca-se na técnica de classificagao. A téc-
nica de classificagao demarca como seré implementado o monitoramento na RSSF. Em
outras palavras, esta define qual o processamento que cada n6 deverd executar, quais
caracteristicas devem ser extraidas e transmitidas e como sera realizada a classificacao.
Encontram-se na literatura diversos trabalhos de classificagao de animais, nos quais
o interesse principal é apenas o método de classificagao, dispensando a possibilidade
de aplicacao sobre uma RSSF. Estes trabalhos utilizam bases de dados previamente
armazenadas, misturando diferentes caracteristicas e classificadores.

A abordagem de monitoramento de Shukla et al. [2004] utilizou a técnica de clas-
sificacdo desenvolvida por Taylor et al. [1996]. Nesta técnica, é realizado o espectro-
grama do sinal, mediante a aplicacao da FFT. A informacao da energia de cada pixel
e dos pixels vizinhos do espectrograma foi utilizada como caracteristica pelo classi-
ficador, mostrando um desempenho de 60% de classificacao correta em condicoes de
ruido decorrente da presenca de outras espécies. Para classificar a energia dos pixels
do espectrograma foi utilizada uma arvore de decisdo [Quinlan, 1993]. Este processo
foi dividido em trés niveis de decisao usando uma quantidade de tempo diferente do
espectro. Primeiramente, o espectro é divido em frames de 30 ms, posteriormente em
frames de 300 ms e por fim em frames de 3s. A técnica apresentada de divisdo em in-
tervalos de diferentes duracoes mostrou-se interessante para representar a caracteristica
de repeticao periddica de vocalizacoes. Esta caracteristica pode ser explorada como
padrao que diferencia algumas espécies de anuros. Jé a efetividade do classificador nao
superou 60% nos casos onde a mistura de seis diferentes espécies estavam presentes em
uma mesma regiao.

Uma abordagem mais completa de reconhecimento de anuros, mediante técnicas
de aprendizagem de méaquina, foi a proposta por Huang et al. [2009]. Nesse trabalho
utilizou-se uma base de dados com cinco espécies diferentes de anuros. Para isto, foi
implementado um algoritmo que permite dividir um audio, contendo uma vocalizagao
completa, em unidades menores chamadas silabas. De cada silaba, trés caracteristicas

foram extraidas: o Spectral Centroid, o Signal Bandwidth e o Zero-Crossing Rate.
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Estas trés caracteristicas foram combinadas em um vetor, para ser classificado com a
utilizacao de k-NN e SVM. A taxa de classificagao correta varia em um intervalo de
83,87% até 100% com k-NN e 82,04% até 100% com SVM. Estes resultados devem-
se ao fato de as caracteristicas serem altamente discriminantes nessas cinco espécies.
Outro fator que influencia no resultado é que os dudios utilizados eram livres de ruidos,
diminuindo a probabilidade de confundir o classificador. Entretanto, a condigao livre
de ruido nao é alcangavel no cenario de floresta, onde outros animais estao presentes.

Dos trabalhos revisados, o mais recente ¢ de Han et al. [2011]. Os autores im-
plementaram uma abordagem similar ao trabalho de Huang et al. [2009], utilizando a
mesma abordagem de segmentacao em silabas e o centréide como caracteristica. Esta
caracteristica foi combinada com a entropia de Shanonn e de Rényi para reforcar os re-
sultados da classificacao. Os resultados obtidos utilizando k-NN e 9 espécies de anuros,
variaram entre 83% e 100% de acerto.

Uma alternativa a transformada classica de Fourier e a utilizacao de caracteristi-
cas temporais é usar a transformada Wavelet (segao 2.4.2). Esta transformada permite
representar uma vocalizagao em tempo e frequéncia com maior resolucao que a FFT.
Esta transformada também possui a vantagem de ter um custo computacional menor.
Estudos recentes em reconhecimento de fala comecaram a usar a transformada Wave-
let como alternativa a transformada de Fourier. Uma comparacao entre Wavelet e os
MFCCs foi realizado por Modic et al. [2003]. Esses autores destacaram a abrangén-
cia da transformada Wavelet sobre todo o espectro de frequéncias. Ja no trabalho de
Wu & Lin [2009] é combinada a escala de frequéncias Mel com a transformada Wavelet,
aplicando-se os filtros Wavelet na escala Mel para reconhecimento de voz.

O trabalho desenvolvido por Yen & Fu [2002] utilizou a transformada Wavelet
discreta para extrair informacao relevante das vocalizacoes de anuros. Nesse trabalho
foram utilizadas quatro espécies de anuros, classificadas como: dois de tipo 3, uma de
tipo 2 e uma de tipo 1. As espécies de tipo 3 podem ser identificadas pelo valor do
Pitch, apos a aplicagao de um filtro passa banda (Infinite impulse response - I1IR). Para
identificar as espécies tipo 2 e 1 é necessario aplicar os passos completos do método,

ou seja, os quatro passos descritos a seguir:
1. aplicar o filtro passa banda,

2. aplicar o algoritmo de agrupamento (Clustering) sobre os valores do espectro-

grama,

3. realizar a transformada Wavelet para obter a energia de cada n6 da arvore Wavelet
(WPT),
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4. reduzir a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas (Fisher’s criterion).

O passo dois é realizado sobre um intervalo de tempo de 3,5s, permitindo identi-
ficar padroes de repeticao dentro do espectrograma. A finalidade deste passo é separar
vocalizagoes de anuros de outros animais com padroes temporais diferentes. Posterior-
mente, é realizada a transformada Wavelet até que seja obtida uma estrutura de arvore
completa, com os resultados dos coeficientes de escala e detalhes. De cada né da arvore
é obtido o valor de energia dos coeficientes para formar os vetores de caracteristicas. A
cada vetor de caracteristica é aplicado um método para reduzir a dimensionalidade. A
classificacdo, realizada por uma ANN do tipo MPL (Multi-Layer Perceptron) permite
separar as espécies de tipo 1 e 2.

O resultado do método é comparado com diferentes conjuntos de caracteristicas.
Neste caso, sao os LPC e os valores da TDFT (Time-Dependent Fourier Transform),
que produziram desempenhos inferiores. Embora esta abordagem possua a vantagem
de diminuir os falsos positivos e os falsos negativos pela aplicacao da etapa de agru-
pamento, este método requer a realizacao de duas transformadas, um método para
reduzir dimensoes, um filtro, uma técnica de agrupamento e uma técnica de classifica-
¢ao, tornando o sistema pouco pratico para uso em conjunto com uma RSSF.

Além de trabalhos de classificagdo de anuros, na literatura, existem diversos es-
tudos nos quais o objetivo é classificar diferentes espécies animais, tais como: grilos,
péssaros e elefantes entre outros, o que permite mostrar a diversidade de métodos
existentes. Exemplos desses diferentes frameworks de classificacao sao os trabalhos
de Mellinger & Clark [2000], Chesmore [2001], Lee et al. [2006], Vilches et al. [2006],
Fagerlund [2007] e Trifa et al. [2008].

Mellinger & Clark [2000] desenvolveram um método para classificacao automatica
de baleias (Balaena mysticetus). O método baseia-se na correlagdo do espectrograma
desconhecido com um espectrograma padrao. Este método é comparado pelo autor
com um filtro de correlagdo, um modelo oculto de Markov (HMM) e uma ANN. A
correlagao do espectrograma, realizada com 114 amostras de som, superou o filtro de
correlagao em 15% e o modelo HMM em 2%, mas nao superou a técnica ANN. O maior
problema enfrentado pelos autores foi a varicao temporal das vocalizagoes, sendo dificil
determinar o comeco e o fim destas para realizar as correlacoes.

O trabalho realizado por Chesmore [2001] apresenta um sistema capaz de iden-
tificar 13 espécies diferentes de grilos e 10 espécies de passaros. O sistema faz uso da
técnica TDSC (Time domain signal coding) para extrair as caracteristicas e de uma
ANN para a classificagao. A técnica TDSC utiliza a forma de onda do sinal, e portanto,

pertence ao dominio do tempo. O sistema foi testado com 13 grilos, em condi¢oes sem
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ruido, obtendo-se um resultado proximo a 99% quando a razao S/N foi igual a -40dB, e
proximo a 68% quando S/N foi -10dB. Também foram testadas 25 espécies diferentes
de insetos, incluindo gafanhotos, mas em condi¢coes com maior nivel de ruido. Esta
técnica é uma alternativa a uma analise espectral, possivel de ser aplicada em tempo
real, sem pré-processamento ou filtragem. Entretanto, a taxa de classificacao varia
amplamente com os valores do ruido.

Usando como caracteristica a média dos coeficientes MFCC' e a média dos coefi-
cientes LPCC (Linear Predication Cepstral Coefficients), Lee et al. [2006] classificaram
420 espécies diferentes de passaros. O método de extracao de silabas usada pelo autor
foi proposto por Harma [2003]. Este método de extracao é baseado no uso de um limiar
de amplitude para determinar o comego e o fim da silaba, ocasionando um problema
de duragao variavel de cada silaba. Dado que o processo de extragao nao gera um
comprimento uniforme para todas as silabas, o niimero de frames contidos nelas varia,
gerando vetores de caracteristicas de diferentes comprimentos. Para solucionar esse
problema e obter uma quantidade padrao de caracteristicas em cada vetor, é calculada
a média das caracteristicas de todos os frames pertencentes a cada silaba. O resultado
obtido por Lee et al. [2006] foi uma taxa de acerto que varia entre 29%), para a carac-
teristica LPCC, e 87%, para a caracteristica MFCC. Neste trabalho destacam-se dois
problemas que afetam de forma direta a classificacao: silabas que nao foram extraidas
corretamente e ruido dos audios que modificam os valores médios das caracteristicas.

A tarefa de classificagdo de passaros também foi objetivo de Vilches et al. [2006]
mostrando que é possivel utilizar outras técnicas de classificacao, tais como arvore C4.5
e Naive-Bayes. Estas técnicas utilizam dados nominais, por este motivo tiveram que
implementar um algoritmo de quantizacao de informacao, trazendo como consequéncia
um erro de quantizagao. Os resultados obtidos na classificagao de trés espécies foram
85,57% com Naive-Bayes e 98,39% com C4.5. Para atingir estes resultados, os autores
implementaram um filtro de ruido passa-banda, com frequéncias de corte entre 517 Hz
e 4200 Hz, para incrementar a taxa de classificacao.

Outra técnica de classificagdo foi implementada por Fagerlund [2007|, usando
como caracteristicas os MFCCs, os A-MFCCs e os AA-MFCCs em conjunto com
um algoritmo de segmentagao baseado no valor das frequéncias do espectrograma em
dB. A taxa de classificacao correta calculada com SVM para oito espécies diferentes
de péassaros, resultou em aproximadamente 90%. Este resultado, juntamente com os
j& mencionados, indicam que ¢é altamente possivel usar técnicas de aprendizagem de
maquina para classificar anuros.

A classificagao de passaros também foi o objetivo de Trifa et al. [2008], tendo

como cenario uma floresta do México. Usando um modelo HMM, os autores classifi-
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caram cinco espécies diferentes com uma taxa de acerto proxima a 95%. As caracte-
risticas utilizadas foram os MFCCs e variagoes deles (MFCC-E, MFCC-D, MFCC-A),
e os LPC. Os autores destacaram como principal problema a quantidade de amostras

utilizadas para treinar o modelo HMM e a quantidade de estados desse modelo.

3.2 Sinteses dos trabalhos relacionados

A tabela 3.1 resume os aspectos fundamentais dos trabalhos relacionados neste capi-
tulo, apresentando espécies, técnicas e resultados. Os trabalhos indicados por * foram
utilizados como baseline, para comparar os resultados. Na sexta coluna encontra-se o
intervalo de resultados obtidos pelos diferentes métodos, e a sétima coluna indica se o

método foi implementado sobre uma RSSF.

3.3 Consideracoes finais

Os trabalhos atuais de anélise de sinais bioactusticos incorporam métodos automaticos
de classificacao e extracao de caracteristicas. No entanto, nao foi definido nenhum
método comum (ou framework) para esta tarefa [Clemins, 2005|. Assim, cada experi-
mento usa diferentes caracteristicas e diferentes métodos de classificacao, tornando o
estudo comparativo extremamente complexo. A dificuldade para definir um método
padrao é devida ao fato de cada espécie possuir caracteristicas diferentes.

Foi demostrado por Nelson [1989] que a extracao de caracteristicas no domi-
nio da frequéncia, tais como os MFCCs para a representacao dos sinais bioacusticos,
¢ mais eficiente no processo de extracao e classificacao da informacao. Em contraste,

Kogan & Margoliash [1998] asseguram que os LPC' sdao apropriados para modelar qual-

Autor Animal Caracteristicas Classificador Resultados RSSF
Taylor et al. [1996] Bufo marinus ~ Spectrograma C4.5 60% Nao
Hu et al. [2005] Bufo marinus  Spectrograma C4.5 60% Sim
Yen & Fu [2002]* 4 anuros Wavelet MLP 1% Nao
Fisher’s
Clemins [2005] Elefantes MFCCs HMM 69% Nao
PLP DTW 73%
Cai et al. [2007] 14 péssaros MFCCs ANN 81-86% Sim
Huang et al. [2009]* 5 anuros Centroide k-NN 83-100% Nao
Largura de banda SVM 82-100%
VA®
Vaca-Castanio & Rodriguez 10 péassaros MFCCs k-NN 86% Sim
[2010]*
20 anuros PCA 91%
Han et al. [2011]* 9 anuros Centroide k-NN 83-100% Nao

Entropia de Shannon
Entropia de Rényi

Tabela 3.1. Resumos dos trabalhos relacionados.



3.3. CONSIDERAGOES FINAIS 47

quer sinal, mas sem habilidade para representar transicoes abruptas ou nao lineares,
comumente presentes em sinais bioactusticos.

Embora os sistemas de classificacao existentes possuam resultados satisfatorios,
estes tém sido construidos e otimizados de formas diversas para cada problema. Em
nossa proposta comparamos alguns destes métodos e sua aplicabilidade ao problema
de classificagao de anuros. Para este fim, desenvolvemos e adaptamos nosso préprio
framework de classificagao, escolhendo a combinacao de melhores caracteristicas, vi-
sando ser uma abordagem padrao de reconhecimento de anuros. O proximo capitulo

ird discutir este método.






Abordagem experimental

este capitulo é descrito detalhadamente o processo que envolve a classificacao

de anuros, desde a obtencao dos sinais até o resultado da classificacao, pro-

cesso que é representado como um método dividido em etapas. A descrigao
geral do método em blocos fornece uma visao geral do funcionamento do sistema, uma
descricao detalhada das tarefas que sao executadas e da ordem dos passos para chegar
ao resultado da classificacao.

Nos trabalhamos o conceito de reducao de informacao. A reducao é realizada
transmitindo pela RSSF somente as caracteristicas extraidas dos audios que o classifi-
cador precisa. Esta abordagem possui a vantagem de transmitir menor quantidade de
pacotes de informagao, poupando energia. Porém, este contexto possui uma desvanta-
gem inerente, os dudios nao podem ser recuperados no no sink. A figura 4 exemplifica

o contexto.

/ [‘:1‘:203 -1

Figura 4.1. Exemplo de redugao de informagao, transmitindo somente as carac-
teristicas até o classificador.

Baseados neste contexto de redugao, nés conduzimos nosso trabalho objetivando
definir a melhor combinagao de caracteristicas, tentando maximizar a relagdo custo-

beneficio, o melhor classificador e o framework 6timo para classificagao de anuros.

49
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Na primeira etapa, coletamos as vocalizagoes dos anuros e as armazenamos para seu
posterior processamento; em seguida, definimos o pré-processamento e o ajuste de seus
parametros; depois, definimos os conjuntos de caracteristicas e as suas combinacgoes
6timas possiveis; e por fim, definimos como realizar a classificagao, bem como o critério

de avaliagao.

4.1 Espécies e vocalizacoes

Primeiramente é necessario descrevermos algumas caracteristicas das vocalizagoes das
espécies com as quais é avaliado o método. As principais informacgoes usadas pelo
classificador sao resultantes da analise espectral na frequéncia. A tabela 4.1 apresenta
na segunda coluna a banda de frequéncia com energia superior a -60 dB e na terceira
coluna, o valor médio e o desvio-padrao do pitch de todas as amostras da base.

As espécies de anuros utilizadas em nossos experimentos sao listadas na primeira
coluna da tabela 4.1. Nesta lista as espécies (a), (d), (e), (f) e (g) foram coletadas
no campus da Universidade Federal do Amazonas. Ja as espécies (b), (c), (h) e (i)
foram extraidas de gravacoes variadas de anuros da Mata Atlantica [Haddad, 2005],
Bolivia [Marquez et al., 2002] e Guiana Francesa [Marty, 1999]. A utilizagao de especies
provenientes de diferentes lugares, fornece generalidade ao método implementado. Tais
amostras foram armazenadas em formato wav com frequéncia de amostragem méxima
de 44,1 kHz e 32 bits por amostra, o que permite analisar sinais bioactuisticos de até
22,05 kHz.

Espécie Banda de frequéncias (kHz) Pitch + Std (ms)

(a) Adenomera andreae 2,10~3,00 0,511 £ 0,3
4,00~6,92

(b) Ameerega trivittata 2,00~3,00 0,220 4+ 0,1
5,50~7,00

(¢) Hyla minuta 1,50~2,50 0,404 4+ 0,1
3,50~5,00

(d) Hypsiboas cinerascens 1,40~1,80 0,638 + 0,1
3,00~3,50

(e) Leptodactylus fuscus 1,00~3,50 0,089 + 0,1
6,50~7,74

(f) Osteocephalus oophagus 1,50~3,00 0,914 + 2,0

(g) Rhinella granulosa 1,70~3,20 0,022 + 0,2

(h) Scinaz ruber 1,10~4,15 0,043 + 0,01

(i) Hylaedactylus 1,50~2,50 0,466 + 0,1
3,50~4,50

Tabela 4.1. Caracteristicas espectrais das espécies em nossa base.

Pode-se observar, na tabela 4.1, que algumas espécies, por exemplo Leptodactylus
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fuscus, possuem mais de uma banda espectral de frequéncia com elevada energia na
suas vocalizacoes. Outro detalhe importante é a existéncia de bandas de frequéncias
sobrepostas entre diferentes espécies. Pelas caracteristicas fisicas, o sistema tem que
ser capaz de obter informagoes sobre as vocalizacoes em um intervalo espectral entre
1,0kHz e 7,7kHz. Um exemplo deste fenémeno é ilustrado na figura 4.2(b). Nesta
figura pode-se observar que ao longo do tempo permanecem duas bandas de frequéncias

com maior energia, proximas de 2kHz e 5 kHz.

dB
T :
0 -50
-1 ! | | -100
[0] 2 3 2
Tempo (s) Tempo (s)
(a) Forma de onda. (b) Espectrograma.

Figura 4.2. Vocalizagdo da espécie Adenomera andreae.

Na floresta existem diversas espécies animais que emitem som. Tais sons sao
considerados ruidos para nosso sistema, dificultando a tarefa de classificacao. Pelas
caracteristicas espectrais das espécies utilizadas, nas quais as bandas principais de
frequéncia estao sobrepostas (4.1), torna-se dificil aplicarmos um filtro passa-banda
sem que sejam suprimidas informacoes relevantes para a classificagao.

Para resolver este desafio, optamos por utilizar audios coletados em cenéarios reais,
nos quais estao presentes ruidos diversos da floresta, bem como de outros animais
ou mesmo outras espécies de anuros. Nos dudios utilizados, os valores dos ruidos
ambientais variam aproximadamente entre -12dB (ruido alto) e -30dB (ruido baixo).
Através da extracao de caracteristicas e do treino do classificador com audios ruidosos

obtemos duas vantagens:

e simular cenarios reais, permitindo ao classificador identificar anuros em condigoes

adversas; e

e cconomizar um filtro na etapa de pré-processamento, diminuindo o custo compu-

tacional do método.

4.2 Descricao do Método

A abordagem, ou método, utilizada para a identificacao de anuros é composta por trés

etapas fundamentais: pré-processamento, extracao das caracteristicas e classificacao.
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Nesta abordagem, cada etapa constitui um conjunto de tarefas especificas. Na figura 4.3
sao representadas as tarefas fundamentais de nossa abordagem. A composicao de tais

etapas em tarefas é detalhada a seguir.

-
[Pre processamento

Caracteristicas

I
[ Classificacao Combinacodes

'

Figura 4.3. Sistema de classificacao.

[ Extragaodas J

Na prética, as etapas de obtencao, combinacao e classificagao de caracteristicas
acontecem juntas, em outras palavras uma depende da outra. A entrada do classificador
é uma possivel combinagao de caracteristicas. Apods avaliagao do resultado é gerada
uma nova combinacao que ingressa no classificador. Este ciclo é repetido até que seja

encontrado o conjunto 6timo de caracteristicas.

4.2.1 Pré-processamento

Na primeira etapa, é realizado um pré-processamento que adéqua o sinal para a pos-
terior geragao das bases de dados para o classificador. Neste pré-processamento é
realizada a segmentacao dos sinais em unidades menores chamadas “silabas”, como foi

descrito no trabalho de Huang et al. [2009], o pré-énfase e o janelamento (figura 4.4).

Segmentacao
em silabas

Pre-énfase

t

Figura 4.4. Etapa de Pré-processamento.

A etapa completa de pré-processamento comega pela segmentagao, na qual sao

extraidas as sflabas. Este processamento de segmentacao é descrito em detalhes na
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secao 4.2.1.1. Apos serem obtidas as silabas, estas ingressam no sistema como um vetor,
no qual o valor de cada componente representa a amplitude do sinal de entrada. Esta
é a representacao digital de uma vocalizagao correspondente a um anuro. Sobre essa
forma de representacao ¢é aplicado um filtro de pré-énfase e uma janela de Hamming.

Dada a caracteristica de geracao dos sinais, as frequéncias elevadas tendem a
possuir magnitudes menores, distor¢ao ou saturacao. Para compensar estes efeitos, um
filtro de pré-énfase amplifica as altas frequéncias, para que os detalhes destas frequén-
cias possam ser visualizados. As vocalizagoes dos anuros geralmente, dependendo da
espécie, possuem frequéncias fundamentais superiores aos 1,0 kHz. Em algumas espé-
cies, como o Bufo ornatus, as frequéncias das vocalizagoes comecam em 2,5 kHz.

Para realizar a etapa de pré-énfase, o sinal digitalizado sj,,) ¢ modificado mediante
a aplicacao do filtro:

S[n} = S[n] — as[n,u. (41)

Tipicamente a constante a é 0,9 em sistemas de comunicagoes. A escolha 6tima para
a é a que permita amplificar o efeito das altas frequéncias sem provocar distorcao
nas baixas frequéncias |[Pribilova, 2003]. O efeito causado por este filtro pode ser
considerado uma etapa de equalizagao do espectro. Na figura 4.5 é comparado o efeito
da aplicacao deste filtro. Observa-se na figura 4.5(b) como as baixas frequéncias sao

atenuadas e as altas sao amplificadas.

00 2000 4000 6000 8000 10000 00 2000 4000 6000 8000
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
(a) Sem pré-énfase. (b) Com pré-énfase.

Figura 4.5. Comparacao de espectros apos aplicagao do filtro de pré-énfase.

O processo de divisao das vocalizagoes em silabas, gera um conjunto de sinais
aperiodicos de comprimento menor, nao necessariamente estacionarios. Em traba-
lhos revisados e em nossa abordagem, as caracteristicas sao extraidas de cada silaba
[Huang et al., 2009; Vaca-Castano & Rodriguez, 2010; Han et al., 2011|. Desta forma,

elas podem nao descrever adequadamente a variacao temporal do sinal, principalmente
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em sinais que apresentam caracteristicas de variacoes temporais altamente dinamicas
[Campbell, 1997].

Posterior a aplicacao do pré-énfase, o sinal é multiplicado por uma janela do tipo
Hamming. Esta janela é aplicada para diminuir o impacto do fenémeno de distorgao,
causado pela segmentacao em silabas. A multiplicacao modifica as amplitudes dos

componentes das silabas pela aplicacao da equagao seguinte:

W) = 0.54 — 0.46¢c0s (27r%> ,0<n<N (4.2)

em que N é o comprimento da janela e n é o nimero de amostra do sinal.

O resultado final do pré-processamento é um conjunto de silabas acondicionadas
para a extracao Otima das caracteristicas. A operacao de extracgao de tais caracteristicas
¢ descrita na proxima etapa de nosso método, mas antes é descrito com detalhes o

processo de segmentagao utilizado.

4.2.1.1 Segmentacdo em silabas

A segmentacao é a acao de dividir o sinal em unidades menores, chamadas silabas. Este
processo ¢ efetuado mediante a aplicacdo de um algoritmo iterativo. Na figura 4.6(a) é
identificada uma silaba dentro da vocalizacao da espécie Adenomera andreae, fato que

inicia a segmentacao.

e

Amplitude
Amplitude

"o 1 2 3 4 5 "o 1 2 3 4 5

Tempo (seg) Tempo (seg)
(a) Comego da segmentagcao. (b) Ultima silaba da segmentacao.

Figura 4.6. Processo de segmentacdo na vocalizacdo da espécie Adenomera
andreae.

Existem dois métodos para segmentar o sinal (s,) em silabas: o método descrito
por Huang et al. [2009] e o desenvolvido por Harma [2003]. Estes métodos, procuram
o valor maximo de amplitude da amostra e extraem uma quantidade de componentes

de sy, a direita e a esquerda. O primeiro deles usa um comprimento fixo para cada
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silaba e o segundo baseia-se num limiar de amplitude. Neste trabalho optamos pela
utilizacao do primeiro método, pois este proporciona um comprimento padrao para

todas as silabas. A segmentacao em silabas é realizada da forma seguinte:

S01. Buscar o valor maximo de amplitude do sinal s,;
S02. se s, for menor que o limiar «, ir ao passo S05, senao, ir ao passo S03;

S03. extrair € milissegundos a direita e a esquerda do valor méximo, s(,_.) < silaba < s, 1),

formando a silaba;

S04. extrair as caracteristicas da silaba e apagar os valores do sinal original s, no intervalo
n + ¢ (figura 4.6(b)), voltar ao passo S01;

S05. terminar a segmentagao.

Na figura 4.6, a variével € determina o comprimento da silaba e é definida com
um valor igual a 200 ms. Este valor garante a inclusao da silaba inteira de cada classe
utilizada mais uma margem de seguranga. Neste processo de segmentacao também deve
ser definido o valor do limiar de amplitude «, de forma tal que produza a maximizacao
no resultado da classificagao. O valor a ser definido deve permitir extrair dos audios a
maior quantidade possivel de silabas mantendo a relacao sinal-ruido baixa.

Para caracterizar a efeito da variavel «, a segmentacao foi testada com trés valores
possiveis: a = 0,4, a = 0,5 e a = 0,6. No capitulo 5 é estudado o impacto destes
valores na taxa de acerto no processo de classificacao. A tabela 4.2 mostra a relagao

entre a e a quantidade de amostras extraidas de cada dudio armazenado, por espécie.

L. . Silabas

Espécies Individuos a=041 a=05 a=086
Adenomera andreae 8 686 528 442
Ameerega trivittata 5 673 572 339
Hyla minuta 11 300 261 225
Hypsiboas cinerascens 2 3364 3176 2898
Leptodactylus fuscus 4 315 252 233
Osteocephalus oophagus 4 130 103 84
Rhinella granulosa 3 1791 1684 1458
Scinax ruber 4 238 193 170
Hylaedactylus 8 358 326 249
Total 49 7855 7095 6098

Tabela 4.2. Numero de silabas resultantes do processo de segmentacao utilizadas
em nossas bases.
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4.2.2 Extracao das caracteristicas e Geracao das bases

Cada sflaba resultante da segmentacao, é reduzida a uma representacao na forma de
vetor de caracteristicas, conforme figura 4.7. Nesta etapa ocorre a reducao de informa-
¢ao. Tais vetores podem ser compostos por uma, ou mais carateristicas, e um rétulo
que identifica a classe & qual pertence, definindo-se como classe cada espécie de anuro

em particular.

{ Tempo }—(E }zZGH Pt Hpicch

[Cl,...Clz,C13,C14,C15, ..... Czo,C21]=eSpéCie

| L=
0 (FFT {12 MFCCsH S HB)

! .
[C1,...,Clz_,C‘13,C14,C15,C e,C‘u]_=‘eSpeC|e
D SOHea

Figura 4.7. Obtencgao do vetor de caracteristicas.

Para facilitar a determinagao do sub-conjunto 6timo de caracteristicas, e diminuir
a complexidade computacional devida & anélise combinatoria, em nossa abordagem
dividimos a totalidade de caracteristicas em dois conjuntos bases.

No primeiro conjunto base a ser testado incluimos todas as caracteristicas tempo-
rais e as provenientes da transformada de Fourier. Nesta base incluimos as combinacgoes
de caracteristicas utilizadas por Huang et al. [2009] e Han et al. [2011]. Neste caso, a

forma dos vetores de caracteristicas analisados pelos classificadores é a seguinte:
[coef1, coefy, coefs, -+ coefra, E, Pw, ZC, S, B, Pitch, Hy, Hy|— > especie  (4.3)

em que coef, é o nimero de coeficiente mel, F e Pw sao a energia e a poténcia do sinal
respectivamente, ZC' a taxa de cruzamento zero, S o centrdide, B a largura de banda,
H, e H, as entropias de Shannon e Rényi, respetivamente.

No segundo conjunto base comparamos os MFCCs com as caracteristicas extrai-
das da transformada Wavelet, incluindo a Energia dos coeficientes de escala e detalhes
utilizada por Yen & Fu [2002]. Neste caso, para a formagao dos vetores de caracteris-
ticas, utilizamos as transformadas Wavelet Haar e Daubechies (Db), respectivamente,

realizando o seguinte processamento:
1. Obter o Pitch (P) da silaba;

2. aplicar a transformada Wavelet para obter os coef. de detalhes e de escala;
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a) sobre os coef. de detalhes (details) e de escala (approximation) obter:
e energia (W§),
e poténcia (W2,),
e diferenca entre os dois maximos da autocorrelagao (W§2), e

e taxa de cruzamento por zero dos coef. (W),

Por fim, o vetor de caracteristicas resultante da transformada Wavelet, submetido
ao classificador, é:

[P,WE WL WE WL, W WE W& WEo]— > especie (4.4)

em que W é usada para diferenciar estas caracteristicas das temporais, d e a indicam

se foram calculados sobre os coeficientes de detalhes ou de escala respectivamente, e P
o Pitch.

4.2.3 Determinacao dos subconjuntos 6timos de

caracteristicas

Determinar a melhores caracteristicas implica na tarefa de gerar todas as combinacgoes
possiveis. A abordagem combinatéria possui custo computacional exponencial e nem
sempre todas as combinacoes geradas produzem resultados interessantes. Para otimizar
a tarefa de gerar as combinacoes e realiza-la de forma eficiente, utilizamos o valor
de entropia para cada caracteristica como critério de combinacao, exemplificado na
figura 4.8(a) (secao 2.7.1).

Os subconjuntos de combinagoes utilizadas na primeira etapa foram geradas de
forma manual. Para isto, utilizando o valor de “ganho da informagao (IG)” como
guia para combinar as caracteristicas. A métrica de avaliagdo usada para escolher as
melhores caracteristicas é a relagao custo-beneficio. Nesta relacao é ponderado o custo
computacional de obtenc¢ao de cada subconjunto contra a taxa de classificacao correta
T'c, definida como a razao entre a quantidade de amostras classificadas corretamente e
o total de amostras.

O mesmo critério de avaliacao foi mantido para realizar a eliminacao de carac-
teristicas na segunda etapa. Nesta etapa nao foram realizadas combinagoes de carac-
teristicas devido ao fato de que os conjuntos MFCCs e Coef. Wavelet pertencem a
transformadas distintas. Neste caso, em que nao é possivel realizar combinacoes, re-
duzimos cada conjunto para encontrar o niimero de coeficientes 6timos. Para realizar
esta reducao utilizamos uma abordagem baseada em algoritmos genéticos (se¢ao 2.7.2),

conforme figura 4.8(b).
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BZC,. 4 12 MFCCs 9 Coef. Wavelet

[Algoritmo Genético)

Classificador | xesuttado
12 MFCCs 8 MFCCs 4 Coef. Wavelet
(a) N

Figura 4.8. (a) Combinagao de caracteristicas na primeira base de dados medi-
ante IG. (b) Otimizacao das caracteristicas da segunda base de dados aplicando
algoritmo genético (GA).

4.2.4 Normalizacao das caracteristicas

Antes da implementacao dos classificadores é necessario evitar que os valores das ca-
racteristicas dos vetores apresentem intervalos dindmicos diferentes. Valores de carac-
teristicas com diferengas significativas podem modificar o resultado da classificacao.
Este problema afeta principalmente o célculo de distancia Euclidiana entre os vetores,
modificando, por exemplo, o desempenho do classificador k-NN.

A normalizagao dos vetores restringe os valores das caracteristicas em um inter-
valo determinado. Geralmente, os valores sao normalizados para obter-se média zero e
variancia um [Theodoridis et al., 2010]. Assumindo que cada caracteristica possui N

valores, a normalizagao é realizada pela aplicacao de:

,i=1,2,...,N. (4.5)

em que T e o sao os valores da média e do desvio padrao, respectivamente, da carac-

teristica z, calculada para todas as classes. Por fim, z; é o valor normalizado.

4.2.5 Classificacao

Na etapa de classificacdo de nossa abordagem (figura 4.3) sao utilizadas duas técnicas,
k-NN e SVM (secao 2.6). A escolha destas duas técnicas deve-se ao fato de serem
consideradas como as de melhor desempenho dentro da area de aprendizagem de mé-
quina e por serem utilizadas na maioria dos trabalhos relacionados, fato que facilita a
comparacao de resultados.

O ajuste dos parametros dos modelos de classificacao ¢é realizado de forma em-
pirica, com o objetivo de maximizar a taxa de acerto. A obtencao dos resultados
(capitulo 5), permite estabelecer uma comparagao entre SVM e k-NN e a escolha da

técnica que melhor se adapte ao problema de reconhecimento de anuros.
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4.3 Consideracoes finais sobre o método

Cada etapa do sistema possui parametros a serem configurados: (1) na etapa de pré-
processamento deve-se escolher o valor de pré-énfase e os valores das variaveis do pro-
cesso de segmentagao; (2) na extragao das caracteristicas foram definidas as estratégias
de combinagao e o critério de avaliagao; (3) e por tltimo os parametros dos classifica-
dores. O desafio presente é encontrar a combinacao de todos os valores descritos com
o objetivo final de maximizar o resultado da classificacao.

A figura 4.9 exemplifica, de forma sucinta, os caminhos escolhidos para a condugao
de nossos experimentos até chegarmos a definir o framework 6timo para a classificagao
de anuros. Como pode ser observado, a etapa de pré-processamento é compartilhada.
Em outras palavras, o pré-processamento aplicado é o mesmo nos dois caminhos esco-

lhidos em nossa metodologia.

Caminho 1 Caminho 2

Pré-processamento
Extragdo das
caracteristicas

MFCCs | EPw PITCH

Classificagdo
Reducédo
de fs

Algoritmo
genético

Redugédo
de fs

Comparagéo de
custos e resultados

Definigao
do framework
de classificagdo

Figura 4.9. Metodologia adotada em nossa abordagem.

Apos ser definido a melhor abordagem de reconhecimento de espécies individu-
almente, incluindo as caracteristicas com melhor relagao custo-beneficio, abordamos o
problema de reconhecimento de grupo de anuros. A metodologia aplicada, e os resul-
tados obtidos, sao descritos no capitulo 6.4.

A utilizacao de adudios de espécies nativas de diferentes lugares, e diversos indi-
viduos de cada espécie, contribui para tornar a abordagem um método geral. Embora
este nao seja provado com diferentes animais, pelos indicios encontrados nos trabalhos

relacionados, acreditamos que é possivel sua aplicagao em outros contextos. Em todos
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nossos experimentos utilizamos o software de calculo numérico MATLAB para realizar
o pré-processamento e a extracao das caracteristicas e a ferramenta de classificagao
WEKA para obter os resultados dos classificadores. No restante desta dissertagao, sao
apresentados os resultados das classificagoes de cada base avaliando: a taxa de acerto,

o custo computacional e o efeito da redugao de f.



Comparacao entre caracteristicas

temporais e espectrais

omo foi descrito no capitulo 4, dividimos nossa abordagem em duas formas de

selecao de caracteristicas. Por este motivo, e para dar clareza a explicacao,

decidimos separar os resultados obtidos em dois capitulos. Neste capitulo,
apresentamos os resultados correspondentes a primeira abordagem, os quais foram
obtidos combinando as caracteristicas: M FCC's, E, Pitch, Pw, Hi, Hy, ZC, S e
B. O critério de sele¢ao utilizado é o ganho da informacao (IG) e os classificadores
avaliados sao k-NN e SVM.

5.1 Ganho da informacao

No contexto de classificacao, a entropia pode ser utilizada como uma medida de in-
certeza (segao 2.7.1). Em outras palavras, essa medida permite responder a pergunta:
"Com quanta informagao uma caracteristica contribui para a determinagao de uma
classe?". A determinacgao da relevancia das caracteristicas é fundamental para maxi-
mizar a taxa de classificagao.

E possivel testar todas as combinacoes de caracteristicas e avaliar o impacto na
taxa de classificagao, porém, a abordagem combinatéria possui custo computacional
exponencial, a qual aumenta com a quantidade de caracteristicas. Ordenar as carac-
teristicas segundo o nivel de informacao fornecido é tutil como guia na escolha das
combinacoes, uma vez que é possivel estabelecermos uma ordem de relevancia entre
elas. A tabela 5.1 apresenta o ganho de informacao para as bases de dudios com trés

niveis de ruido deferentes, « = 0,4, a =0,5e a =0, 6.

61
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a=0,4 a=0,5 a=0,6
I1G Caracteristica I1G Caracteristica I1G Caracteristica
1,28 S 1,33 S 1,35 S
1,27 Coef 4 1,30 Coef 4 1,32 Coef 4
1,23 Pitch 1,26 Pitch 1,24 Pitch
1,17 Coef 6 1,19 Coef 6 1,18 Coef 6
0,98 Coef 5 1,02 Coef 5 1,04 Coef 5
0,93 Coef 7 0,97 Coef 7 0,97 Coef 7
0,86 Coef 3 0,89 Coef 3 0,91 Coef 3
0,83 Coef 1 0,84 Coef 1 0,89 E
0,75 Coef 8 0,77 E 0,89 Pw
0,75 Coef 2 0,77 Pw 0,79 Coef 1
0,69 Coef 11 0,77 Coef 8 0,72 Coef 8
0,66 E 0,73 Coef 2 0,72 Coef 2
0,66 Pw 0,69 Coef 11 0,69 H,
0,59 B 0,65 H; 0,64 Coef 11
0,58 H: 0,65 B 0,63 B
0,50 7C 0,54 7C 0,61 7C
0,47 Coef 10 0,49 Coef 10 0,49 Coef 12
0,47 Coef 12 0,49 Coef 12 0,49 Coef 10
0,47 Coef 9 0,45 Coef 9 0,45 H,
0,42 H, 0,44 H, 0,42 Coef 9

Tabela 5.1. IG das caracteristicas: Pitch, centroide (S), largura de banda (B),
taxa de cruzamento por zero (ZC), Poténcia (Pw), Energia (E), Coeficientes Mel
(Coef), entropia de Shannon (H;) e entropia de Rényi (Hs)

Podemos observar na tabela 5.1 as carateristicas com maior contribuicao para
escolha entre as diferentes espécies. Elas sao o centroide (S), os coeficientes 3, 4, 5,
6, 7 e o Pitch. Embora exista uma diferenca na forma de calculo da caracteristicas S
e Pitch, ambas relacionam-se diretamente com a frequéncia fundamental das vocaliza-
¢oes, indicando que essa € a informagao mais relevante. Podemos observar também que
nem todos os MFCCs contribuem com informacoes relevantes e que as caracteristicas
correspondentes ao dominio do tempo (E, Pw e ZC) sao perturbadas pelo nivel de ruido
no ambiente.

O IG ordena as caracteristicas sem considerar as taxas de classificagao. Porém,
¢ importante verificarmos se os subconjuntos de caracteristicas indicados como mais
relevantes, de fato produzem elevada taxa de acerto. Logo, os classificadores precisam

ser utilizados. Antes porém, é necesséario otimizar os parametros destes.

5.2 Otimizar os parametros dos classificadores

Em problemas de classificagdo, uma opg¢ao para mensurar o desempenho de um classi-
ficador é avaliando a taxa de erro. Desta forma, o classificador prediz a classe de cada
instancia. Se esta for correta, é contabilizada como sucesso, caso contrario, é contabi-
lizada como erro. A taxa de erro é portanto a proporc¢ao de erros cometidos ao longo

de um conjunto de instancias, representando o desempenho global do classificador.
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Os classificadores k-NN e SVM, descritos na secao 2.6, devem ser configurados
com os valores dos parametros que minimizam o erro de classificagao. No caso do k-NN,
deve ser escolhida a quantidade de vizinhos com os quais sera realizada a comparacao,
o valor k. Este valor depende das caracteristicas utilizadas. Em outras palavras, se o
conjunto de caracteristicas muda, o valor £ pode ou nao mudar. Para sermos justos,
calculamos este valor para cada conjunto de caracteristicas avaliadas.

A figura 5.1(a) apresenta um exemplo do procedimento utilizado para encontrar-
mos o erro de classificacao segundo o valor de k. Neste exemplo, pode-se observar que
o valor £ = 2 minimiza o erro nas trés bases. Para as classifica¢oes utilizou-se validacao

cruzada com dez conjuntos (fold = 10).

100
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lg g
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8 3
[} ;) ~ 8 =
3 1. © —-alfa 0.4 | x 96 ]
= B g “ alfa0s i -4-alfa 0.4
b -5-alfa 0.6 o alfa0.5
-a-alfa 0.6
05— ; : : 94
2 4 6 8 0 50 100
K-NN (k) SVM (C)
(a) Verificagao da taxa de erro em fungéo (b) Verificagdo da taxa de acerto em fungéo
do valor de k. do valor de C utilizando Kernel polinomial
(p=2).

Figura 5.1. Exemplificacao da escolha empirica dos parémetros 6timos dos
classificadores. (a) Valor 6timo k& =2 e (b) valor C' = 100

Para o classificador SVM foi escolhido o tipo de Kernel polinomial de grau dois
(p = 2), para facilitar a comparagdo com o trabalho desenvolvido por Huang et al.
[2009]. A constante de penaliza¢ao, que maximiza a taxa classificagao, foi encontrada
empiricamente avaliando os valores: C' = 0,1, C' = 10 e C' = 100 (segao 2.6). Um
exemplo deste procedimento é apresentado na figura 5.1(b).

Nos exemplos apresentados na figura 5.1 a escolha dos parametros que maximizam
o resultado da classificagao seriam k = 2, no caso de k-NN, e C' = 100, no caso de SVM.
O procedimento de otimizacgao descrito foi aplicado a cada conjunto de combinagoes

de caracteristicas avaliadas na proxima se¢ao.
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5.3 Resultados com k-NN

Os resultados da classificagao realizada com k-NN sao apresentados na tabela 5.2.
Esta tabela mostra a relacao entre a taxa de classificacao e a variavel de amplitude da
segmentacao em silabas a. A primeira coluna indica a combinacao de caracteristica
testada e as demais colunas indicam a taxa de classificagdo correta. A combinagao
das caracteristicas encontra-se em ordem decrescente segundo os custos aproximados
de cada combinacao. Os nimeros entre parénteses correspondem ao valor de k que
minimiza o erro de classificagdo para cada determinado conjunto. As combinacgao entre
caracteristicas de diferentes conjuntos foram geradas manualmente, utilizando o critério
de IG. Desta forma, foi realizado o cruzamento entre caracteristicas com maior ganho

de informacao.

e k-NN
Caracteristicas a=0.14 a=05 a=006
ZCSBEPitchPwH Ho-MFCCs  99,35%(1)*  99,57%(1)*  99,54%(1)*
ZCSBEPitchPw-MFCCs 99,27%(1)* 99,47%(1)* 99,45%(1)*
ZCSBEPitch-MFCCs 99,26%(1)* 99,52%(1)* 99,49%(1)*
ZCSBPitch-MFCCs 99,26%(1)* 99,53%(1)* 99,49%(1)*
ZCSBEPitch 93,07%(4) 95,19%(3) 96,08%(1)
ZCSBE-MFCCs 99,26%(1)* 99,54%(1)* 99,55%(2)*
ZCSB-MFCCs 99,26%(1)* 99,56%(1)* 99,26%(1)*
ZCSBE 92,47%(4)* 94,77%(3) 95,40%(1)
SH1H» 82,71%(9) 87,02%(11) 87,07%(7)
ZCSBPitch 90,69%(6) 93,51%(6)* 94,67%(3)
ZCEPPw 79,54%(11) 84,32%(11) 79,54%(11)
Pitch-MFCCs 99,22%(1)* 99,37%(1)* 99,22%(1)*
ZCSB 88,63%(7) 91,71%(5) 92,85%(3)
Pitch 74,18%(1) 77,26%(1) 74,18%(1)
ZC-MFCCs 99,24%(1)* 99,45%(1)* 99,24%(1)*
E-MFCCs 99,27%(1)* 99,49%(2)* 99,27%(1)*
B-MFCCs 99,33%(1)* 99,54%(1)* 99,33%(1)*
S-MFCCs 99,21%(1)* 99,42%(1)* 99,21%(1)*
MFCCs 99,19%(9)* 99,36%(2)* 99,19%(1)*

Tabela 5.2. Taxa de classificacdo com k-NN em relagdo a «, usando validacgao
cruzada (fold = 10). Um * designa uma diferenga estatistica nao significativa em
relagao ao resultado apresentado em negrito na mesma coluna.

Em todas as combinagoes os 12 MFCCs sao utilizados como um conjunto inteiro,
que nao pode ser subdividido, para facilitar as comparagoes com os métodos existentes
na literatura. A primeira linha da tabela 5.2 inclui todas as caracteristicas imple-
mentadas. Esta combinagao possui o maior custo de processamento e desempenho.
Comparando as taxas de acerto entres as linhas identificamos que existe informacao
redundante entre caracteristicas. Em outras palavras, se compararmos o resultado da
combinac¢ao Pitch-MFCCs, S-MFCCs e MFCCs observamos que os resultados sao valo-
res muito préximos indicando que S, Pitch e os MFCCs capturam informacoes similares

do espectro de frequéncias. Esta conclusao é coerente com o antecipado pelo célculo
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do IG.

Em negrito, destacamos em cada coluna da tabela 5.2 o melhor resultado. Na
terceira coluna podemos comparar o resultado correspondente ao conjunto ZCSBE-
MFCCs somante com os MFCCs, indicando uma diferenca igual a 0,36%. Esta di-
ferenca, que nao chegou a superar 1%, indica que a melhor escolha entre esses dois
conjuntos de caracteristicas sao os MFCCs por possuirem um custo computacional me-
nor. As caracteristicas S, ZC, E e Pw individualmente possuem custo menor que os
MFCCs. No entanto, é necessario combiné-las para obtermos um resultado satisfatorio
na classificagdo. Esta combinacao eleva o custo computacional superando os MFCCs,
mas possuindo um desempenho inferior.

Os conjuntos de caracteristicas utilizadas por Huang et al. [2009] e Han et al.
[2011], ZCSB e SH;H, respectivamente, obtiveram resultados inferiores aos obtidos
com os MFCCs com custo computacional mais elevado, portanto, nao sao a escolha
mais adequada. Desta comparacao, conseguimos responder a pergunta gerada em
nossa revisao bibliografica, sobre qual é o melhor conjunto de caracteristicas existente,
comparando custos e beneficios. Se comparamos os métodos ZCSB e SH;Hs observamos
que os resultados obtidos por Huang et al. [2009] sdo levemente superiores.

Observando os resultados dos MFCCs, pode-se notar que a taxa de acerto au-
menta levemente entre +0.17% com a varia¢ao do limiar «, indicando baixa correlagao
com os niveis de ruido. Em outras palavras, os MFCC’s apresentam menor correlagao
com a variacao de «, fato que indica uma maior imunidade aos ruidos ambientais, em
comparacao com as caracteristicas restantes.

Para mostrar os erros de classificacao, montamos uma matriz de confusao, que
indica quais sao as espécies mais confundidas pelo classificador, o que ajuda a verificar
de fato o que o classificador aprendeu em nosso experimento. Esta matriz indica quais
espécies e quantas silabas de cada uma foram confundidas. Cada linha é a espécie que
originou a sflaba e a coluna é a espécie com a qual foi confundida.

As tabelas 5.3 e 5.4 apresentam as matrizes para o conjunto de caracteristicas
ZCSB e SH;H, respetivamente, para o valor a« = 0,5. Pode-se observar que as espé-
cies mais confundidas por estes métodos sao Hylaedactylus com Rhinella granulosa e
com Ameerega trivittata, devido a proximidade entre as caracteristicas sonoras dessas
espécies (4.1).

A figura 5.2 é uma alternativa de representagao a matriz de confusao e a tabela
de classificagao. Esta representacao fornece uma visao espacial da distribuicao do
resultado de classificacao, incluindo erros e acertos. O eixo horizontal é o valor da
classe correta e o eixo vertical indica a classe na qual cada vetor de caracteristicas foi

associado. Nesta representacao quanto mais as caracteristicas ficam concentradas na
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Espécie k-NN, k=5
a b [ d e f g h i

a 484 34 0 8 1 1 0 0 0
b 10 554 1 0 0 0 4 0 3
c 4 12 191 0 0 0 1 0 53
d 13 0 0 299 1 6 4 2 1
e 3 2 0 3 194 1 30 5 14
f 5 0 0 27 1 60 4 6 0
g 2 18 2 1 7 1 1580 5 68
h 1 7 0 9 8 9 55 95 9
i 1 3 6 5 7 1 95 8 3050

Tabela 5.3. Matriz de confus@o do método de Huang et al. [2009].

Espécie k-NN, k=11 .
b [ d e f g h i
a 409 99 3 0 0 1 16 0 0
b 27 348 19 0 1 0 11 0 166
c 7 25 171 0 0 0 10 0 48
d 22 0 0 268 0 7 20 9 0
e 0 4 1 1 213 1 25 2 5
f 2 0 0 16 12 43 18 12 0
g 71 12 9 19 5 2 1511 6 49
h 8 4 1 17 19 7 79 51 7
i 1 40 5 6 3 1 105 1 3014

Tabela 5.4. Matriz de confus@o do método de Han et al. [2011].

diagonal principal, menor é o erro da classificacao.
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Figura 5.2. Representacéo espacial da classificacdo com os MFCCs. Espécies:
(a) Adenomera andreae, (b) Ameerega trivittata, (c) Hyla minuta, (d) Hypsiboas
cinerascens, (e) Leptodactylus fuscus, (f) Osteocephalus oophagus, (g) Rhinella
granulosa, (h) Scinax ruber e (i) Hylaedactylus.

Como pode-se observar na tabela 5.2, a diferenca entre os resultados maximos de

alguns conjuntos de caracteristicas é inferior a 1%. Nestes casos, é necessario saber se
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essa variagao do resultado é significativa, ou se pode ser considerada empate. Por este

motivo, na proxima sec¢ao aplicamos o teste estatistico de Wilcoxon.

5.4 Verificacao de empate

Nas situacoes em que a variagao porcentual dos resultados entre conjuntos é compara-
tivamente pequena, nao é possivel afirmar com certeza a superioridade de um método
em relacao aos demais. Pode-se observar nas tabelas 5.2 e 5.5 que nao existe uma
diferenga significativa entre os maiores resultados das classificagoes, considerando que
resultados superiores a 95% podem ser suficientes para nossa aplicagdo. Neste con-
texto é necessario determinar se existe diferenca de desempenho entre conjuntos de
caracteristicas.

Para saber se existe uma diferenca na classificacao realizada com os diferentes
conjuntos de caracteristicas aplicamos o teste estatistico de Wilcozon (segao 2.7.3),
utilizando como dados os resultados de cada fold na valida¢do cruzada [Wilcoxon,
1945]. Este teste nos permite saber, com um nivel de confianga igual a 95%, se os
resultados nas classificagoes foram equivalentes.

Todos os resultados das classificagoes da tabela 5.2 foram comparados contra
o conjunto que obteve o melhor desempenho em cada coluna. O simbolo * indica
os resultados que, comparados com o melhor, aceitaram a hipotese Hy, em outras
palavras, sao os conjuntos que apresentaram empates nos resultados. Da tabela 5.2
podemos observar que o resultado do conjunto dos MFCCs empatou com o resultado
do melhor conjunto, nas trés bases. A mesma forma de aplicacao do teste foi utilizada
na secao seguinte para avaliar a possibilidade de empate entre os resultados obtidos

com o classificador SVM.

5.5 Classificacao com SVM

As mesmas combinagoes de caracteristicas usadas na tabela 5.2 foram utilizadas com o
classificador SVM. Como foi dito anteriormente, o objetivo de comparar os resultados
de SVM com k-NN é tentar identificar se existe ou nao diferenca no desempenho de
classificacao de anuros. A tabela 5.5 mostra os resultados das classificagoes com SVM
em relacao a variavel o, com Kernel polinomial de grau dois e C' = 100. Os resultados
foram obtidos usando Cross-validation com 10 folds.

Neste caso, o resultado melhor ¢ 99,59% com a = 0.6 ¢ a combinacao de todas

as caracteristicas. Novamente, pode-se observar que os MFCCs atingiram uma taxa
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SVM, p=2, C' =100
a=0.4 a=0.5 a=0.6
ZCSBEPitchPwH; Ho-MFCCs  99,26%* 99,63%* 99,47%*

Caracteristicas

ZCSBEPitchPw-MFCCs 99,31%*  99,52%* 99,59%*
ZCSBEPitch-MFCCs 99,26%* 99,53%* 99,57%*
ZCSBEPitch 84,90% 91,06% 91,80%
ZCSBPitch-MFCCs 99,22%* 99,42%* 99,54%*
SH1H> 77,13% 78,85% 80,50%
ZCSBPitch 81,52% 84,14% 86,99%
ZCSBE-MFCCs 99,22%* 99,46%* 99,57%*
ZCSBE 81,96% 85,91% 87,14%
ZCSB 75,88% 80,01% 82,05%
Pitch-MFCCs 98,71% 99,11% 99,18%
ZCSB-MFCCs 99,23%* 99,42%* 99,57%*
ZC-MFCCs 98,82% 99,18% 99,29%
E-MFCCs 98,99% 99,39%* 99,36%*
ZCEPPw 65,58% 80,26% 82,76%
Pitch 58,43% 63,87% 67,36%
B-MFCCs 99,00%* 99,40%* 99,37%*
S-MFCCs 99,00%* 99,14% 99,26%*
MFCCs 98,66% 99,15% 99,14%

Tabela 5.5. Taxa de classificaggio de SVM em relagdo a «a, usando Cross-
validation (fold = 10). Um * designa uma diferenca estatistica nao significativa
em relacao ao resultado apresentado em negrito na mesma coluna.

de classificacao préoxima & maxima, mas com custo computacional menor. O teste
estatistico de Wilcoxon indicou empate entre as combinagoes que utilizam os MFCCs,
S, B, E, Pitch e Pw, confirmando que existe informacao desnecessaria ou repetida.

O Pitch, sendo uma caracteristica com alta entropia, nao contribui com uma
diferenca substancial na classificacao quando é combinado com os MFCCs. O mesmo
acontece com o centroide, indicando que os MFCCs captam informagao de todo o
espectro de frequéncias.

Nas duas tabelas de classificagao, os MFCCs obtiveram melhor desempenho com
o valor a = 0, 5, utilizado no restante de nosso trabalho. Comparativamente, os resul-
tados obtidos usando k-NN e SVM nao apresentam maiores diferengas, entretanto a
técnica SVM demanda um tempo de treinamento maior. Por este motivo continuamos
nossos experimentos utilizando k-NN.

Como foi explicado anteriormente, no contexto de monitoramento utilizando
RSSF, avaliar somente a taxa de acerto nao é suficiente. Nestes casos, ¢ fundamental
correlacionar a taxa de acerto com o custo computacional de cada conjunto de carac-
teristicas, para desta forma, identificar a melhor relacao entre custos e beneficios. Por

este motivo, na préxima secao simulamos quatro situacoes de diferentes hardwares.
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5.6 Estudo de caso

Na pratica, os nés sensores possuem um modulo conversor analégico-digital. Na maioria
dos hardwares de baixo custo, as amostras sao representadas com 8bits e taxas de
amostragem proximas de 8 kHz ou 4 kHz.

As classificacoes anteriores foram realizadas sobre uma base de dudios onde cada
amostra foi representada com 32bits a uma taxa de amostragem de 44,1 kHz. Para
simular uma situacao real quantizamos os audios uniformemente em 256 niveis (8 bits)
e diminuimos a frequéncia de amostragem em quatro (até 11kHz), cinco (até 8 kHz)
e oito vezes (até 5,5kHz), produzindo uma diminuigao na quantidade de informagao
adquirida pelos sensores de 75%, 81% e 87% respectivamente.

As amostras foram convertidas a nimeros inteiros em uma escala entre [-128,
127], ocasionando consequentemente o denominado ruido de quantificagdo. A relagao

sinal-ruido de quantizacao, descrita na secao 2.2, resulta:

S VmCLZB
— =1 2n — 2 =49,92dB 1
N ,76 4+ 6,02n Olog( v ) 9,92d (5.1)

q

A tabela 5.6 apresenta a reducao da taxa de acerto ocasionada pelo uso de 8 bits
com 11kHz, 8kHz e 5,5 kHz, para representar algumas combinacoes da base o = 0, 5.
Observa-se que, em um contexto real, usando sensores econoémicos, a taxa de acerto é
levemente diminuida, embora ainda seja uma taxa de acerto que pode ser considerada

suficiente para nossa aplicacao.

Classificacao com kNN, k£ =2
Caracteristicas 32 bits 8 bits 8 bits 8 bits
44,1kHz 11kHz 8kHz 5,5 kHz
ZCSBEPwPitch-MFCCs  99,47% 99,55% 98,83% 97,41%

ZCSB-MFCCs 99,56% 99,52%  98,90% 97,31%
ZCEPwPitch 84,32% 85,06% 81,04% 85,06%
SH1H> 87,02% 83,76% 86,11%  83,76%
ZCSB 91,71% 87,81% 89,03% 86,35%
MFCCs 99,36% 99,42% 98,51%  99,42%

Tabela 5.6. Comparagao no resultado da classificagdo usando 32bits com
44.1kHz e 8 bits com 11kHz, 8 kHz e 5,5 kHz por amostra.

E interessante observar na tltima linha da tabela 5.6 que a diminuicao da informa-
¢ao quatro vezes por amostra nao afetou significativamente o desempenho dos MFCCs,
indicando que estes coeficientes sao mais imunes ao ruido de quantizagao quando com-
parados as demais caracteristicas. A figura 5.3 apresenta de forma grafica a correlagao
entre f; e o erro de classificagdo entre os métodos de Huang et al. [2009]; Han et al.
[2011]; Vaca-Castanio & Rodriguez [2010] e o conjunto ZCSBEPwPitch-MFCCs.
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Figura 5.3. Correlagao entre a diminui¢ao de informagao (fs) e o erro de clas-
sificacao.

Nesta figura é possivel confirmar que o conjunto dos MFCCs é o menos afetado
pela perda de informagao devido ao efeito da quantificagao. Além disso, o conjunto
ZCSBEPwPitch-MFCCs, que combina os MFCCs sofre perda na classificagao, demons-
trando que as caracteristicas ZCSBEPwPitch influenciam de forma negativa o classifi-

cador.

5.6.1 Correlacao custo-beneficio

Na segao 2.5.9 foi realizada a analise matematica do custo de obtencao de cada ca-
racteristica. Foi mostrado que o custo dos MFCCs depende do ntimero de pontos da
FFT (N). No entanto, S e B dependem da quantidade de pontos N e da quantidade
de amostras contidas em cada silaba (L). Ja as caracteristicas temporais dependem
exclusivamente das variagoes de L.

O custo dos MFCCs pode ser obtido como Nlogs(N) 4+ N + mR, lembrando que
N ¢é a quantidade de pontos da FFT, m a quantidade de coeficientes e R a quantidade
de filtros. Considerando a obtengao de 12 coeficientes mediante a aplicacao de 22 filtros
e um espectro com 2048, o custo aproximado resulta em 24840 operagoes.

Para obter conjuntamente as caracteristicas ZCSB o custo é L + 2M + 2M +
Nlogy(N), sendo L o comprimento do sinal (200 mseg por silaba). O comprimento L
pode ser calculado como L = fs * 0,200, o que resulta em 8820 amostras para uma
frequéncia igual a 44,1kHz. O custo aproximado final resultante é 35444 operacgoes.
O custo de obtencao do conjunto SH;Hj,, considerando a mesma f, é calculado como:
2(L + i) + 2M + Nloga(N), resultando em um custo igual a 42236 operagdes. Para
o conjunto de caracteristicas temporais o custo ¢ calculado como: 3L — 1+ L + L

resultando 44099 operagoes.
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Para comprovar a veracidade da analise analitica dos custos das caracteristicas,
realizamos testes de obtencao das caracteristicas mensurando o tempo de obtencao de
cada uma com a ferramenta de calculo numérico MATLAB e um computador AMD
Athlon 64X2 (figura 5.4).

Para exemplificar melhor a relacao entre o custo, a variacao da quantidade de
bits e a frequéncia de amostragem, montamos quatro graficos, conforme figura 5.4.
No eixo horizontal cada conjunto de caracteristicas foi ordenado na mesma sequéncia
da tabela 5.6. No eixo vertical esquerdo é representada a taxa de classificacao para
cada combinacao e o eixo vertical direito representa custo, medido como o ntimero

aproximado de operagoes necessarias para obter cada combinagcao.
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Figura 5.4. Relagbes custo-beneficio simulando cenarios reais.

Estes quatro graficos comparam as caracteristicas dos métodos de Huang et al.
[2009]; Han et al. [2011]; Vaca-Castano & Rodriguez [2010] junto com as temporais. A
melhor situagao acontece quando o custo encontra-se sob a taxa de acerto. O caso
otimo resulta quando a diferenca entre as curvas é a maior possivel, maximizando a
relagdo entre custo e acuracia (ou custo-beneficio). Nos quatro casos estudados, o con-

junto de coeficientes Mel contribui com a maior taxa de classificacao e custo constante,



TAPITULO 5. COMPARAGAO ENTRE CARACTERISTICAS TEMPORAIS E ESPECTRAIS

comparado com ZCSB e SH;H; que possuem um custo elevado e taxa de classifica-
¢ao significativamente menor que os MFCCs. O conjunto de caracteristicas temporais
(ZCEPwPitch) baseia-se na forma de onda do sinal, por isso o resultado da classificagao
nao é muito afetado pelas variagoes de f,, mas o custo diminui consideravelmente.
Das quatro figuras 5.4, pode-se observar que existe baixa correlagao entre f, e os
MFCCs, tornando estes coeficientes independentes do hardware, o que constitui uma

vantagem em situacoes praticas.

5.7 Consideracoes finais

A comparacao dos conjuntos de caracteristicas ZCSB e MFCCs, e avaliacao da taxa
de acerto do método utilizando quatro espécies foi publicado no Terceiro Simposio
Brasileiro de Computagao Ubiqua e Pervasiva (SBCUP) [Colonna et al., 2011]. Apos
esta publicagao acrescentamos 5 novas espécies a nossa base e comparamos o método
com um conjunto de caracteristicas maiores (Pitch, Pw, E; H; e Hy) utilizados por
outros autores.

Nesta primeira avaliacao de resultados comparamos diversos conjuntos de carac-
teristicas provenientes do tempo e da frequéncia usando a FFT. Depois de termos simu-
lado quatro situacoes possiveis diminuindo f,, como opcao de reducao de informacao,
concluimos que os MFCCs mantém a taxa de classificagao e o custo independentemente
do hardware. Além disso, os MFCCs mostraram-se ser mais imunes aos ruidos, por

possuirem menor correlagao com o valor de segmentacao « e com o valor de quantizacao

N,.

Na proxima avaliagao e comparacao de métodos utilizamos estes coeficientes e
os comparamos com caracteristicas extraidas da transformada Wavelet (capitulo 6).
Esta transformada possui carateristicas de resolucao em frequéncia e custo diferentes
da transformada de Fourier e nos permite comparar com o método desenvolvido por
Yen & Fu [2002]. No proximo capitulo abordamos também o problema de reconheci-

mento de varias espécies de anuros vocalizando ao mesmo tempo.
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onforme apresentado no capitulo 5, os primeiros resultados foram obtidos com-

parando as caracteristicas temporais com as espectrais. Esta comparacao per-

mitiu identificar qual dos métodos possui a melhor relacao custo-beneficio, den-
tre os trabalhos de Huang et al. [2009]; Han et al. [2011]; Vaca-Castanio & Rodriguez
[2010]. Esses experimentos indicaram que os MFCCs sao a escolha adequada.

Nessa segunda série dos experimentos realizamos a comparacao entre caracterfs-
ticas extraidas da transformada Wavelet e os MFCCs provenientes da transformada
de Fourier. Existem dois trabalhos que motivaram esta comparacao, o trabalho de
Rein & Reisslein [2011] que utiliza Wavelet em um contexto de RSSF, indicando como
vantagem o custo menor comparada com a FF'T, e por ter sido aplicada para identificar
e classificar anuros no trabalho de Yen & Fu [2002].

Além das comparacoes de caracteristicas, neste capitulo abordamos o problema
de reconhecimento de grupos de espécies, ou “perfil de grupo”. Para isto utilizamos
os MFCCs e k-NN, combinando as nove espécies em grupos de dois e trés anuros. O
reconhecimento de grupo possibilita simular cenarios reais nos quais poderiam estar

presentes mais de uma espécie vocalizando no mesmo tempo (se¢ao 6.4).

6.1 Metodologia utilizada para as comparacoes

A metodologia utilizada para conduzir esta segunda série de experimentos pode ser

dividida em quatro etapas fundamentais:

1. extracao das caracteristicas, tanto baseadas na transformada Wavelet quanto os

MFCCs, e geracao das bases de dados para o classificador;

2. aplicagao do algoritmo genético (GA) para selecionar os melhores subconjuntos

de caracteristicas para cada grupo, isto é, grupo baseado em Wavelet e MFCCs;
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3. avaliacao do impacto na classificacao dos subconjuntos resultantes do GA; e

4. simulagao de situagoes reais, avaliando o impacto da quantizacao e a frequéncia

de amostragem na taxa de classificagao.

No passo (1) ¢ realizado o processamento prévio de forma semelhante ao descrito
nos primeiros resultados, ou seja, aplicando uma etapa de segmentagao, pré-énfase e
janelamento (segao 4.2.1). Ja no passo (2), tentamos responder a seguinte pergunta:
Quais sao e quantos sao os coeficientes necessarios para obtermos um elevado desem-
penho de classificagao correta? Desta forma, utilizamos GA para encontrar os subcon-
juntos 6timos. No passo (3), avaliamos o impacto desta diminuigao e correlacionamos
fs com a relac¢do custo-beneficio simulando situagoes reais (4).

Os conjuntos de caracteristicas extraidas da transformada Wavelet, utilizadas
nesta etapa, sao a energia, a poténcia, a taxa se cruzamento por zero e a diferenca
entre os dois méaximos da auto-correlacao. Todas elas sao extraidas dos coeficientes
de detalhes e de escala. A este conjunto de carateristicas foi acrescentado o valor do
Pitch, com o objetivo de reforgar o resultado da classificacao e para capturar infor-
macoes sobre as frequéncias fundamentais das espécies. Na secao 4.2.2 foi descrito
o método de obtencao de tais carateristicas. Para obtermos os conjuntos aplicamos
este método sobre duas fungoes Wavelet mae: Haar e Daubechies (Db), de forma a

comparar diferengas na taxa de classificagao (segao 2.4.2).

6.2 Resultados com os conjuntos completos

Um passo anterior a selecao de subconjuntos de coeficientes é o ajuste dos parametros
do método de classificacao. Para tal fim, utilizamos k-NN. No capitulo anterior foi
mostrado que k-NN nao apresentou diferenca significativa no resultado da classificacao
comparado com SVM. Antes de efetuarmos a classificagdo com k-NN, determinamos o
valor de k£ que minimiza o erro de classificacao para cada conjunto de caracteristicas
da mesma forma que foi descrita na segao 5.2.

Os resultados da classificagao realizada com k-NN sao apresentados na tabela 6.1.
Esta tabela mostra a relacao entre a taxa de classificacao e a variavel de amplitude da
segmentacao em silabas a. A primeira coluna indica a combinagao de caracteristicas
testadas e as demais colunas indicam a taxa de classificacao correta. A combinagao
das caracteristicas encontra-se em ordem decrescente segundo o custos aproximados de

7

obtencao de cada combinagao. O valor entre “()” indica o valor de k que minimiza o

erro para as caracteristicas dadas.
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k-NN
a=0.4 a=0.5 a=0.6

96,35%(3)  97,86%(1)  98,22%(1)

Caracteristicas

Caracteristicas Wavelet
Transformada Daubechies
Caracteristicas Wavelet
Transformada Haar 96,70%(1)  97,90%(1)  98,38%(1)

MFCCs 99,19%(9)  99,36%(2)  99,19%(1)

Tabela 6.1. Taxa de classificacdo em relagao a «, usando k-NN e validacao
cruzada fold = 10.

Na tabela de resultados (6.1) podemos notar que a fun¢do mae Haar é melhor
em taxa de classificacao e em custo que a func¢ao Daubechies, e que os MFCCs superam
ambos. As caracteristicas baseadas na transformada Wavelet conseguem capturar in-
formagoes similares as obtidas pelos MFCCs, mas com custo levemente maior. Pode-se
notar também que a taxa de acerto com as caracteristicas extraidas da transformada
Wavelet aumenta levemente com a variagao do limiar «, indicando correlagao com os
niveis de ruido do ambiente.

O teste Wilcoxon foi aplicado aos resultados mostrados na tabela 6.1. Foi usado
nivel de significancia 95% sobre os dados obtidos no processo de validagao cruzada
(secdo 2.7.3). Através deste teste estatistico, comparamos os 12 MFCCs de cada coluna
com as classificagoes restantes e concluimos que, de fato, os coeficientes Mel possuem
melhor desempenho.

A matriz de confusao 6.2 exemplifica quais sdo as espécies mais confundidas pelo
classificador utilizando a transformada Wavelet Haar e o = 0.6. Pode-se observar
que as espécies Rhinella granulosa e Scinax ruber sao as mais confundidas, por pos-
suirem caracteristicas sonoras que a transformada Wavelet nao consegue diferenciar,
nao sendo assim com os MFFCs, que confundem mais as espécies Rhinella granulosa e

Leptodactylus fuscus.

Espécie k_NN
a b c d e f g h 1

a 433 3 0 0 0 1 2 0 0

b 3 258 0 0 0 0 2 2 3

c 2 3 202 O 0 0 6 0 10
d 0 0 0 247 0 2 0 0 0

e 1 1 1 0 226 1 1 2 0

f 1 0 0 1 0 80 0 2 0

g 1 1 1 0 0 0 1439 16 0

h 0 1 1 0 0 3 13 142 0

i 0 2 5 0 0 0 2 1 2888

Tabela 6.2. Matriz de confusao para k-NN usando Haar. Espécies: (a) Adeno-
mera andreae, (b) Ameerega trivittata, (c) Hyla minuta, (d) Hypsiboas cineras-
cens, (e) Leptodactylus fuscus, (f) Osteocephalus oophagus, (g) Rhinella granulosa,
(h) Scinazx ruber e (i) Hylaedactylus.



76 CAPITULO 6. COMPARAGAO ENTRE MFCC E WAVELET

Na segao seguinte sao apresentados os resultados da otimizagao dos subconjuntos

utilizando a abordagem genética para a selecao de caracteristicas.

6.2.1 Selecao de caracteristicas

A determinacao da melhor combinacao de caracteristicas é fundamental para maxi-
mizarmos a taxa de classificacao e minimizarmos os custos de processamento, através
da remogao das caracteristicas pouco relevantes. Como foi dito na se¢ao 2.7.2, a oti-
mizagao pode ser realizada avaliando o impacto na taxa de classificacao de todas as
possiveis combinagoes de carateristicas. A abordagem combinatoria, porém, possui
custo computacional exponencial, fator que aumenta com a quantidade de caracteristi-
cas. Geralmente, a abordagem do problema de forma exaustiva é inviavel em virtude do
elevado custo de processamento. Além disso, caracteristicas similares podem confundir
o classificador, sendo desnecessario realizar a classificacao para algumas combinacgoes
Deb [2001].

No contexto de noés sensores de baixo custo é interessante encontrarmos o conjunto
minimo de caracteristicas necesséarias para classificar as amostras. Em outras palavras,
procuramos recombinar caracteristicas para reduzir a dimensionalidade dos vetores
de entrada, sendo nosso objetivo encontrar o subconjunto de caracteristicas 6timas.
Para encontrar esta combinacao, utilizamos uma meta-heuristica baseada em algoritmo
genético (GA) Deb [2001]; Raymer et al. [2000]. Esta técnica foi aplicada sobre os dois
conjuntos de caracteristicas anteriores: os MFCCs e caracteristicas provenientes da
transformada Wavelet.

Para nosso algoritmo utilizamos primeiramente 20% da populacdo para elitismo,
60% para cruzamento e 20% para mutacao. Posteriormente, realizamos os experimentos
com 50% da populagao para cruzamento, 40% para mutacao e 10% para elitismo, com
o objetivo de evitar convergéncia em maximos locais. Para as avaliagoes utilizamos o
classificador k-NN, com validagao cruzada (fold = 10). Foram rodadas 2000 geragoes,
sendo que a partir da ducentésima geragao observamos convergéncia para a solugao. O
procedimento de otimizacao é exemplificado na figura 6.1.

A tabela 6.3 apresenta os conjuntos de caracteristicas e os resultados das clas-
sificagoes obtidas antes e depois da busca genética, sobre a base com a = 0,5. Na
segunda coluna encontram-se os resultados obtidos com todos os coeficientes, isto é,
antes da aplicagao do GA. Na terceira e na quinta coluna estao os conjuntos de coefici-
entes encontrados durante a busca genética e na quarta e sexta colunas, os respectivos
resultados de classificacao.

Neste caso ¢ interessante saber se existe empate entre as linhas da tabela 6.3. Pela
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Figura 6.1. Processo de otimizacao genética.
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Caracteristicas Classificacio Cruzamento 50% Taxa de Cruzamento 60% Taxa de
antes do GA  Mutagao 40% classificacio  Mutagao 20% classificacao

9 caracteristicas 97,86%(1) 1,2,3,5 93,73% 1,2,3,4,5,6,8,9 96,83%

utilizando Db

9 caracteristicas 97,90%(1)* 2,3,4,5,6,8,9 96,47% 1,2,3,4,5,6,7,8,9 97,90%*

utilizando Haar

12 MFCCs 99,36%(2)* 1,2,3,4,5,6,7,11 99,08% 1,2,3,4,5,6,7,8,9,11,12  99,33%*

Tabela 6.3. Resultados do algoritmo genético.

aplicagao do teste de Wilcozon podemos comparar os resultados do GA e identificar
se as caracteristicas eliminadas realmente nao contribuem com informagao relevante.
Este teste conclui que somente no caso dos MFCCs, o decimo coeficiente pode ser
dispensado do célculo mantendo-se empate na classificagao. Nos conjuntos restantes
nao existe evidéncia estatistica suficiente para determinar empate, concluindo-se que
todos os coeficientes contribuem com informacao relevante.

Embora o teste estatistico nao tenha determinado empate entre a segunda e
quarta coluna, para nossa aplicacao podemos considerar que a redugao nao afeta sig-
nificativamente o resultado. Neste caso, o resultado do algoritmo genético diminuiu a
quantidade necesséria de coeficientes Mel em 4, passando de 12 para 8 caracteristicas,
quando foi utilizado 40% de probabilidade de mutacao. Isto implicaria uma reducao
de informacao que o no6 sensor devera transmitir de 33%.

O subconjunto de caracteristicas usando a transformada Haar foi reduzido de 9
para 7, utilizando probabilidade de mutacao 40%. Isto implica uma reducao de 22%
de informacao que um noé deveria transmitir. Do vetor de caracteristicas descrito na
secao 4.2.2, foi removido a diferenca entre os maximos da autocorrelagao dos coeficientes
de escala (W&) e a poténcia dos coeficientes de detalhes (W ). Apds a remocao, a
taxa classificacao diminuiu 1,43%, e o teste estatistico nao identificou empate.

No conjunto de caracteristicas baseado na transformada Daubechies (Db) foram
removidos 5 coeficientes, utilizando uma probabilidade de mutacao de 40%, resultando
em um novo vetor com: P,Wg W& Wg. A taxa de classificacdo diminuiu 4,13%, com

uma redugao de informacao final de 55%. Esta redugao indica que as caracteristicas
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menos importantes sao a poténcia e a taxa de cruzamento por zero dos dois conjuntos
de coeficientes, nao sendo assim com os valores da auto-correlagao e o Pitch.

Podemos observar que na quinta coluna, utilizando somente 20% de probabilidade
de mutacao e os coeficientes Haar, a meta-heuristica converge a solucao que inclui todas
as caracteristicas. Note que, por ser uma abordagem aproximada, GA pode convergir
em méaximos locais, sem melhorar o desempenho na classificacao.

Na préxima secao avaliamos o impacto da reducao de informacao, mediante a
diminuigao da frequéncia de amostragem (fs), sobre os conjuntos de coeficientes retor-

nados pelo GA, e correlacionamos o desempenho com custo de processamento.

6.3 Estudo de caso

Da mesma forma que na segao 5.6, correlacionamos a quantizacao e a f; com a taxa de
acerto. Novamente, o objetivo desta abordagem é quantificar os custos e a dependéncia
dos possiveis hardwares utilizados em situagoes reais. Em outras palavras, tentamos
mensurar a relagado custo-beneficio em tais situagoes. A tabela 6.4 mostra a relagao
entre a taxa de acerto obtida dos conjuntos de caracteristicas, incluindo os encontrados

com GA, a frequéncia de amostragem f, e o nimero de bits de cada amostra dos dudios.

Classificagao, k-NN
Caracteristicas 32 bits 8 bits 8 bits 8 bits
44 1kHz 11kHz 8kHz 5,5kHz
9 Caracteristicas Db 97,86%  92,71% 92,14% 88,27%
4 Caracteristicas Db 93,73%  76,13% 84,20%  80,23%
9 Caracteristicas Haar  97,90%  94,04% 91,92% 87,63%
7 Caracteristicas Haar  96,47%  94,07% 91,60% 87,01%

12 MFCCs 99,36%  99,42% 98,51%  99,42%
11 MFCCs 99,33%  99,50%  98,53%  95,48%
8 MFCCs 99,08%  99,49% 98,66%  95,67%

Tabela 6.4. Comparagdo no resultado da classificacdo usando 32bits com
44,1kHz e 8bits com: 11kHz, 8kHz e 5,5kHz por amostra.

Nas duas tltimas linhas da tabela 6.4 a diminui¢ao de f, nao afetou significa-
tivamente o desempenho dos 12 MFCCs, situagao também observada nos resultados
anteriores. Neste caso, o subconjunto com 8 MFCCs apresentou uma diminuicao sig-
nificativa s6 quando f, = 5,5kHz, fato que indica que esse subconjunto nao é tao
independentes do hardware quanto os 12 MFCCs. Visando o objetivo de desenvol-
ver um sistema genérico e abrangente, novamente os 12 MFCCs seriam uma escolha
adequada.

As caracteristicas baseadas nas transformadas Haar e Daubechies diminuem sig-

nificativamente o desempenho em relagao ao niimero de bits utilizados por amostra e a
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frequéncia de amostragem. Além disso, por serem conjuntos de operagoes que incluem
auto-correlacao entre outras, o custo computacional é superior aos MFCCs.

O custo dos MFCCs pode ser obtido como N log(N)+ N +mR, lembrando que N
¢é a quantidade de pontos da FFT, m a quantidade de coeficientes Mel e R a quantidade
de filtros. Considerando N = 2048 pontos do espectro e 22 filtros, o custo aproximado
de operagoes ao se utilizar 12, 11 ou 8 coeficientes resulta aproximadamente em 24840,
24818 ou 24752 operagoes, respectivamente.

Na segao de fundamentagao (2.4.2.3) foi explicado o custo da transformada Wa-
velet. Para obter o custo total dos conjuntos de caracteristicas deve-se adicionar ao
custo da transformada (L) o custo de célculo de cada caracteristica. Um exemplo de
calculo para a transformada Haar com os 9 coeficientes seria: L+ (3L —1)+2% 2L+
2L +2(3£—1) em que (a) o primeiro termo corresponde & transformada; (b) o segundo
ao Pitch; (c) o terceiro, quarto e quinto correspondem & energia, poténcia e taxa de
cruzamento por zero dos coeficientes de escala e detalhes respectivos; e (d) o sexto
termo corresponde com a diferenca dos maximos da auto-correlagao dos dois conjuntos
de coeficientes. Finalmente resulta 10L — 3, para o caso dos conjuntos completos de
coeficientes.

Para o célculo de custo dos subconjuntos, deve-se eliminar da equacao anterior
os termos correspondentes as caracteristicas nao existentes, produto da otimizagao do
GA. Para exemplificar as relagoes de custos e acurédcia entre os diferentes conjuntos
da tabela 6.4 montamos quatro graficos correspondentes com as frequéncias utilizadas,
conforme figura 6.2.

Como definimos na primeira parte dos resultados (5.6.1) consideramos a melhor
combinagao quando a diferenca entre as curvas é a maior possivel, maximizando a
relagao custo-beneficio. Nos quatro casos simulados os conjuntos de coeficientes Mel
obtiveram desempenhos satisfatorios em relagao ao custos de processamento. Observe-
se que o custo a a classificagao sao mantidos aproximadamente constantes sem depender
de f.

O custo das caracteristicas baseadas na transformada Wavelet depende da quan-
tidade de amostras do sinal. Na figura 6.2, observa-se a dependéncia com f;. Em
particular, quanto menor é a taxa de amostragem, menor é o custo. A taxa de classifi-
cagao destas caracteristicas é afetada pela diminuicao de f,, sendo que no pior cenario
todas elas obtiveram resultados inferiores a 90%. Em outras palavras, a variabilidade
da relagao custo-beneficio ¢ elevada em funcao de f.

Reforcando novamente os resultados obtidos no capitulo 5, podemos observar
que os MFCCs maximizam a relagao custo-beneficio. Na proxima se¢ao, abordamos o

problema de reconhecimento de grupos de espécies utilizando estes coeficientes.
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Figura 6.2. Relagoes custo-beneficio simulando cenarios reais.

6.4 Reconhecimento de grupo

Nos resultados anteriores identificamos os MFCCs como caracteristica mais adequada
para classificar anuros. Este conjunto de coeficientes possui um 6timo desempenho
tratando-se da identificacao de espécies individualmente. Em uma situagao real podem
estar presentes mais de uma espécie em cada regiao vocalizando ao mesmo tempo.
Quando isto acontece os sinais se misturam gerando novos padrdes que chamamos
“perfil de grupo”.

Para simular estas situa¢oes combinamos e classificamos as silabas de nossas bases
de dudios. Desta forma, de cada combinacao extraimos os MFCCs e os classificamos.
Para isso formamos grupos de combinacoes de duas e trés espécies. Os graficos da
figura 6.3 exemplificam o resultado do procedimento de combinagao, utilizando a silaba
da espécie Adenomera andreae (figura 6.3(a)) e a silaba da espécie Ameerega trivittata
(figura 6.3(b)). Podemos observar que a combinagdo resulta em um novo padrao de
forma de onda (figura 6.3(c)), o que muda o valor das caracteristicas que a representam.

Utilizamos uma abordagem de amostragem estratificada para escolher as silabas
que foram combinadas (segao 2.7.4). Esta técnica possibilita reduzir os conjuntos de

silabas e diminuir o tempo de processamento da abordagem combinatoéria. Conside-
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Figura 6.3. Mistura das silabas correspondentes as espécies Adenomera andreae
e Ameerega trivittata.

rando um erro amostral toleravel de 5%, e aplicando a equacao 2.33, podemos reduzir
até 377 silabas de um total de 7095. Na tabela 6.5 a primeira coluna é o total de sila-
bas de cada espécie, ou estrato, e a segunda coluna ¢ quantidade de silabas escolhidas
apo6s aplicacao da amostragem estratificada, definindo-se as espécies como os estratos
da populacao. Na obtencao do conjunto de silabas combinadas em pares, cada silaba
de cada subconjunto de sub-amostras ¢ combinada com todas as silabas dos conjuntos
restantes. Por exemplo, cada silaba das 28 extraidas da espécie Adenomera andreae é
combinada com todas as sflabas dos subconjuntos restantes, resultando em um base
para o classificador com 51472 vetores de caracteristicas. Um procedimento similar é
aplicado para gerar o grupo de combinagoes de trés espécies, resultando em uma base
com 3416910 vetores de caracteristicas.

Dado que originalmente possuimos nove especies, as combinagoes geradas resul-
tam em 36 novas classes quando combinamos pares de espécies e 84 novas classes quando
combinamos trios. O calculo das classes é realizado mediante a aplicagao da formula
combinatoria C' = ﬁlK)" em que C' representa o numero possivel de combinacoes,
N o numero total de espécies e K o valor de agrupacao das espécies.

As amostras das 36 novas classes foram concatenadas com as 9 classes originais
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Estratos Total de silabas Amostragem
Adenomera andreae 528 28
Ameerega trivittata 572 31
Hyla minuta 261 14
Hypsiboas cinerascens 3176 169
Leptodactylus fuscus 252 13
Osteocephalus oophagus 103 5
Rhinella granulosa 1684 90
Scinaz Tuber 193 10
Hylaedactylus 326 17
Total 7095 377

Tabela 6.5. Numero de silabas resultantes da amostragem estratificada.

para formar uma base de classificacao com 45 classes. As amostras das 84 novas classes
também foram concatenadas com as 9 classes originais formando uma segunda base de
classificacao com 93 classes.

Para identificar o perfil de grupo nas duas bases resultantes das combinacoes
utilizamos k-NN com k& = 1. O resultado da identificagdo entre uma e duas espécies
foi de 77,74% e o resultado da identificacao entre uma e trés espécies foi de 22.,57%.
Destes resultados podemos concluir que a abordagem de perfil de grupo nao é adequada
quando trata-se de trés espécies. No entanto, para duas espécies o resultado pode ser

considerado bom dependendo dos requisitos e do contexto necessario de aplicagao.

6.5 Consideracoes finais

Da comparacao grafica das figuras 6.2 podemos observar que nao existe diferenca sig-
nificativa de custo entre os conjuntos com 12, 11 e 8 MFCCs. Comparando a taxa
de acerto, podemos notar que no caso de serem implementados em um hardware alta-
mente restritivo (fs; = 5, 5kH z) seria melhor utilizar os 12 MFCCs. Devemos destacar
que a otimizagao destes conjuntos ficou restringida as espécies utilizadas em nossas ba-
ses. Por este motivo, no desenvolvimento de um método geral indicamos como escolha
adequada utilizar o conjunto completo dos MFCCs.

Os resultados das comparacoes entre os MFCC e Wavelet, assim como a otimi-
zagao dos conjuntos de caracteristicas, foram publicados no International Joint Confe-
rence on Neural Networks (IJCNN 2012) do IEEE World Congress on Computational
Intelligence (IEEE WCCI 2012) [Colonna et al., 2012|.

Da bordagem do problema de reconhecimento de grupo de espécies, como identifi-
cacao de perfil de grupo, podemos concluir que tratando-se de duas espécies o método
aplicado pode ser uma opcao interessante, mais no caso de trés nao é recomenda-
vel. Este método de reconhecimento de duas espécies apresentou resultados de acerto

melhor que o trabalho de Hu et al. [2005], no qual sao classificadas as espécies indivi-
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dualmente.
No proximo capitulo apresentamos todas as conclusoes e contribuigoes obtidas ao

longo desta pesquisa.






Conclusoes

este trabalho abordamos o problema de classificagao automatica de anuros. O

desafio de classificacao automatica é um subproblema, ou etapa, de uma abor-

dagem maior de monitoramento ambiental mediante a utilizagao de RSSF. Por
este motivo, conduzimos nossos experimentos para obtermos um método de classifica-
¢ao que maximize a relacao entre o custo de operacoes, a quantidade de informacao
transmitida e a taxa de acerto, visando aumentar a vida tutil dos nos sensores. As
técnicas de monitoramento e classificagao automaticas de animais possuem a vantagem
de serem menos intrusivas comparadas as técnicas tradicionais, pelo fato de requererem
menor intervencao humana, tornado-as menos sujeitas a erros de operagao.

Em nossa abordagem aproveitamos a capacidade de vocalizacao dos anuros para
obter caracteristicas que facilitem sua identificacao e classificacao. O desenvolvimento
desta pesquisa envolveu diversas etapas, desde a coleta dos dudios até a obtencao dos
resultados, passando por um estudo minucioso do estado da arte e um desenvolvi-
mento cuidadoso do método, comparando resultados e estratégias de reconhecimento
de anuros.

Através da classificacao de anuros, espera-se que possam ser inferidas informagoes
sobre as populagoes que habitam uma determinada regiao, permitindo estabelecer uma

relagdo com o meio ambiente.

7.1 Consideracao finais

A representacao dos sinais bioacusticos mediante um conjunto de caracteristicas nos
permitiu identificar padroes discriminantes dentro das formas de onda dos dudios. Além
disso, este tipo de representacao compacta possibilita reduzir a quantidade de infor-

magao necessaria para realizar a classificacao. Se considerarmos a utilizacao de um
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hardware de amostragem com frequéncia igual a 44,1kHz, a cada 200 ms sao obti-
dos 8820 valores, mediante a representacao com doze coeficientes, e a quantidade de
informacao transmitida é reduzida em 99,86%.

A procura do melhor conjunto de caracteristicas nos levou a comparar quatro
trabalhos existentes [Yen & Fu, 2002; Huang et al., 2009; Vaca-Castano & Rodriguez,
2010; Han et al., 2011|. Desta comparagao, assumimos que a melhor op¢ao é utilizar
os MFCCs por possuirem uma taxa de acerto superior a 99% utilizando k-NN. A partir
da baixa relagao obtida entre a taxa de classificacao e as variaveis «a e f, concluimos
que este conjunto de caracteristicas possui a maior imunidade aos ruidos, sejam estes
ambientais ou de quantizagao. Além disso, estes coeficientes mantém o custo de pro-
cessamento e a taxa de classificacao aproximadamente constantes, independentemente
da quantidade de bits utilizados para representar cada amostra, e da frequéncia de
amostragem. Esta independéncia torna o método também independente do tipo de
hardware.

A necessidade de reducao dos custos de processamento nos motivou a otimizar
o conjunto dos MFCCs mediante a aplicacao de algoritmos genéticos. Neste caso,
a plicacao de GA nos permitiu identificar um subconjunto de oito coeficientes, com
taxa de acerto superior a 98% em um intervalo de frequéncias de amostragem entre
44,1kHz e 8kHz. Esta otimizagao torna-se vantajosa em situagoes criticas, nas quais
seja necessario diminuir o maximo possivel os custos de processamento e transmissao.
O conjunto de coeficientes obtidos da otimizagao mantem uma relagao direta com as
espécies utilizadas para treinar o classificador. Por este motivo, diminuir os conjunto
dos MFCCs pode ocasionar uma perda de generalidade no método.

Apos ter identificado o melhor conjunto de caracteristicas e o pré-processamento
necessario, conseguimos contribuir com um framework de classificacao composto por
trés etapas fundamentais: (1) extragao das silabas, (2) aplicagdo da transformada de
Fourier para obter os MFCCs e (3) classificagao utilizando k-NN. Por fim, a estratégia
de classificagao definida torna o método possivel de ser aplicado em situacoes praticas,
presentes em diversos cenarios. Logo, investigamos a possibilidade de classificacao de
grupos de espécies.

Além da defini¢ao da estratégia de classificagao, ou framework, podemos destacar
como contribui¢ao adicional a metodologia utilizada para comparar os diferentes traba-
lhos existentes na literatura. Desta forma, podemos utilizar este trabalho como um guia
pratico possibilitando a inser¢ao e comparacao com métodos futuros de classificacao.

A abordagem para identificar grupos de espécies, mediante a classificacao de
combinagoes de silabas, mostrou-se mais apropriada para classificar duas espécies, re-

sultando em uma taxa de acerto de 77%. No entanto, utilizando a combinagao de trés
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espécies, a abordagem proposta nao se mostrou satisfatoria.

As contribui¢oes obtidas no desenvolvimento desta pesquisa foram publi-
cadas no III Simpésio Brasileiro de Computacio Ubiqua e Pervasiva (SBCUP)
[Colonna et al., 2011] e no International Joint Conference on Neural Networks
(LJCNN) [Colonna et al., 2012].

7.2 Limitacoes do método

Abordar o problema de classificagao como uma forma de reducao de informagao inte-
grada com uma RSSF impossibilita a recuperacao dos audios no né receptor. Desta
forma, em uma situagao real, torna-se dificil verificar se sons provenientes de outras es-
pécies animais sao confundidos pelo classificador. Esta dificuldade torna-se o principal
entrave na busca por uma soluc¢ao de monitoramento ambiental.

Além das limitagoes proprias do framework de redugao de informagao e classi-
ficacao existem também restricoes do hardware, tais como: reduzida capacidade de
processamento ou impossibilidade de utilizar aritmética de ponto flutuante para re-
alizar o calculo da FFT. Tais limitacoes de implementagao devem ser estudadas em
detalhes utilizando os nés sensores disponiveis no mercado, no entanto, ja existem im-
plementacoes da FFT em outros tipos de hardware que utilizam aritmética de ponto
fixo [Welch, 1969; Correa et al., 2012] .

7.3 Trabalhos futuros

O método de classificagao desenvolvido comeca pela etapa de segmentagao dos audios.
Por este motivo, o resultado da classificacao fica sujeito a extracao correta das silabas.
Desta forma, uma possivel extensao futura, para melhorar o resultado da classificagao,
seria melhorar o processo de segmentagao. Esta melhoria ajudaria também em situa-
¢Oes praticas, nas quais seja necessario identificar eventos esparsos em RSSF. Devido a
possibilidade de integragao com uma RSSF, como estratégia de monitoramento a longo
prazo, um trabalho futuro seria avaliar a abrangéncia do framework de classificacao,
mediante o uso dos MFCCs e a utilizacao de dudios de outras espécies animais ou de
um conjunto maior de anuros.

Futuramente, seria interessante abordar o problema de reconhecimento de grupo
de espécies a partir de uma perspectiva diferente. Uma solucao possivel seria utili-
zar um classificador multi-nivel para identificar se o dudio capturado pertence a um

individuo ou a um conjunto de individuos, para posteriormente aplicar uma técnica
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de separacao de som. As técnicas de separacao de dudio sao frequentemente uti-
lizadas em musica com o objetivo de extrair o som de um instrumento especifico
[Wieczorkowska & Kolezyniska, 2008].

O método de classificagao desenvolvido pode ser utilizado como métrica de avali-
acao de qualidade na recuperacao de audios comprimidos, fusao e agregacao de dados
em RSSF, deteccao de eventos e classificacao distribuida em RSSF e estimacao das
populagoes e a distribuigao geogréfica dos anuros. Atualmente, este método esta sendo
utilizado para mensurar a quantidade de compressao toleravel aplicando a técnica com-

Pressive Sensing.
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