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“Nothing is too wonderful to be true, if it be consistent with the laws of nature; and in
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(The Life and Letters of Michael Faraday)

1X






Resumo

O monitoramento de animais silvestres em seu habitat natural é objeto de estudo de
bidlogos e ecoélogos que coletam informagoes ambientais para inferir o estado das po-
pulagoes animais e suas variagoes ao longo do tempo. Um objetivo especifico desses
estudos é identificar problemas ecolégicos em estigios iniciais. No entanto, a coleta
das informacoes é um trabalho manual que deve ser realizado por um grupo de es-
pecialistas em areas de dificil acesso durante periodos de tempo prolongados. Neste
contexto, as Redes de Sensores Sem Fio (RSSF) sdo uma alternativa viavel ao monito-
ramento manual. Estas redes sao constituidas por pequenos sensores com capacidade
de transmissao, armazenamento e processamento local. Isto possibilita que métodos
bioactusticos para reconhecimento automatico de espécies sejam embarcados nos nos
sensores para automatizar e simplificar a tarefa de monitoramento. Como os sons pro-
duzidos pelos animais oferecem uma impressao digital bioactstica, esta pode ser usada
para identificar a presenca ou auséncia de uma espécie particular em uma regiao. Neste
trabalho, apresentamos uma abordagem que utiliza aprendizagem de maquina, RSSF e
processamento digital de sinais bioactusticos para reconhecer espécies animais com base
em suas vocalizacoes. Como prova-de-conceito, aplicamos nossa solucao para identi-
ficar de forma automatica diferentes espécies de anuros. Escolhemos anuros uma vez
que sao utilizados como indicadores precoces de estresse ecologico, pelo fato de serem
sensiveis as mudancas do habitat e oferecerem informacgoes sobre os ecossistemas ter-
restre e aquatico. Nossa abordagem integra quatro operacoes fundamentais: filtragem
de ruidos e aprimoramento dos sinais acisticos, segmentacao automatica desses sinais,
extracao de descritores actusticos e classificacdo. Além disso, nossa solucdo considera
as limitagoes de RSSF, buscando reduzir a carga de processamento e comunicacgao
para prolongar o tempo de vida dos sensores. Portanto, representamos os sinais por
um conjunto de descritores actsticos de baixo nivel (Low-Level Acoustic Descriptors
- LLDs) conhecidos como Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs). A técnica
escolhida para filtrar os ruidos ambientais foi o Singular Spectrum Analysis (SSA),
esta escolha foi baseada nas diversas comparagoes que fizemos com outros métodos

de filtragem. Além disso, o SSA é nao parameétrico, se adapta ao coaxar de cada es-
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pécie e possui um esquema equivalente na teoria de filtros FIR, o que possibilita ter
uma implementacao com complexidade computacional constante. Ainda no método
de filtragem, desenvolvemos uma versao robusta do SSA. Esta nova versao é mais to-
lerante aos diferentes ruidos ambientais, sejam estes (Gaussianos ou nao. A robustez
também permitiu identificar os componentes acusticos causados pelos ruidos ambien-
tais associados com as baixas frequéncias. No que diz respeito a segmentacao, primeiro
realizamos uma comparacao entre diferentes LLDs baseados na teoria da informacao.
Nesta etapa, desenvolvemos um método nao supervisionado capaz de se adaptar as di-
ferentes condicoes de ruidos ambientais, sejam estes branco ou coloridos. Na segunda
etapa, adaptamos dois dos LLDs comparados para funcionamento incremental. Assim,
foi possivel definir uma metodologia para segmentar os sinais acisticos em tempo real
com custo de memoéria constante, ideal para ser embarcado em um né sensor de baixo
custo e obter as porcoes dos dudios que possuem as informacoes relevantes para o reco-
nhecimento das espécies. Finalmente, avaliamos diferentes estratégias de classificagao
e propusemos uma nova forma de validacao cruzada para avaliar a capacidade de gene-
ralizacao do método. Portanto, a validacao cruzada tradicional de silaba-por-silaba foi
substituida por uma validagao cruzada que separa diferentes individuos nos conjuntos
de teste e treinamento. Isto viabilizou uma avaliacao mais justa e permitiu estimar o
comportamento final que o método de classificacao embarcado no né sensor teria em
uma situacao real. Dentre os métodos de classificagao planos comparados descobrimos
que SVM e kNN sao os mais promissores. Todavia, propomos e desenvolvemos uma
estratégia de classificacao hierdrquica multirétulo para decompor e simplificar o espaco
de decisoes do classificador e simultaneamente reconhecer a familia, o género e a espécie
de cada amostra. Isto nos permite concluir que nossa abordagem é flexivel o suficiente
para se adaptar aos diferentes cenarios monitorados, sem deixar de otimizar a relacao

custo-beneficio da solucao de monitoramento proposta.

Palavras-chave: Redes de sensores sem fio, aprendizagem de méaquina, monitora-
mento ambiental, classificacao de anuros, filtros de sinais bioacisticos, segmentacao

nao supervisionada de sinais, teoria da informacao..
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Abstract

Wildlife monitoring is often used by biologists and ecologists to acquire information
about animals and their natural habitats. In survey programs, specialists collect en-
vironmental information to infer about animal population status and their variations
over time. The main goal of such programs is to identify environmental problems in
early stages. However, acquiring the necessary data for this purpose is a manual work
and must be carried out by groups of experts in areas of difficult access during long
periods of time. In this context, Wireless Sensor Networks (WSNs) are useful alterna-
tives to alleviate the manual work. Such networks are made up of small sensors with
transmission, storage, and local processing capabilities. These networks enable bioa-
coustic methods for automatic species recognition to be embedded in the sensor nodes
in order to automate and simplify the monitoring task. Since animal sounds usually
provide a species fingerprint, it can be used to recognize the presence or absence of a
target species in a site. Accordingly, in this thesis, we present an approach that combi-
nes machine learning methods, WSNs and bioacoustic signal processing techniques for
wildlife monitoring based on animal calls. 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 ter-
restrian and aquatic ecosystems. Our solution integrates four fundamental steps: noise
filtering and bioacoustic signal enhancement, automatic signal segmentation, acoustic
features extraction, and classification. We also consider the WSNs limitations, trying
to reduce the communication and processing load to extend the sensors’ lifetime. To
accomplish with the restriction imposed by the hardware, we represent the acoustic
signals by a set of low-level acoustic descriptors (LLDs or features). This representa-
tion allows us to identify specific signal patterns of each species, reducing the amount
of information necessary to classify it. The adverse environmental conditions of the
rainforest pose additional challenges, such as noise filtering. We developed a filtering
method based on Singular Spectrum Analysis (SSA). This choice was based on several
comparisons with other filtering methods. The SSA method has additional advantages:

it is non-parametric, it adapts to the different input signals, and it has an equivalent
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in the FIR filter theory that allows the implementation of the filter with low computa-
tional complexity. In addition, we develop a robust variant of SSA (RSSA) tolerant to
Gaussian and non-Gaussian noises which is able to identify the principal components
of the signals related to low-frequency environmental noises. Concerning the unsuper-
vised signal segmentation step, we first carry out a comparison between different LLDs
from information theory. In this step, we developed an unsupervised method capable of
adapting to different environmental noise conditions, whether white or colored noise. In
the second step, we reformulated two of the LLDs for incremental computation. With
this, it was possible to define a new methodology to segment an acoustic signal in real
time with constant computational complexity and reduced storage requirements, thus,
being ideal for embedding in low-cost sensor motes. Finally, we evaluate different flat
classification strategies and we proposed a new cross-validation procedure to evaluate
the generalization capabilities of the sensor. Therefore, the traditional cross-validation
(syllable-by-syllable) was replaced by a cross-validation by individuals in order to per-
form a fairer evaluation and be able to estimate the final performance of our method
in a real situation. Among the compared methods, we emphasize that kNN and SVM
are the most promising. However, we went beyond the flat classification proposing a
multi-label hierarchical classification strategy to decompose and simplify the classifier’s
decision space while simultaneously recognizing the family, gender, and species of each
sample. This allows us to conclude that our approach is flexible enough to adapt to the
different monitoring scenarios while optimizing the cost-benefit ratio of the proposed

monitoring solution.

Keywords: Wireless Acoustic Sensor Networks, Machine Learning, Enviromental Mo-
nitoring, Anuran Classification, Digital Signal Processing, Information Theory, Singu-

lar Spectrum Analysis.
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Introducao

écnicas para monitoramento bioactustico sao titeis para criar inventarios sobre a
biodiversidade, obter estimativas globais das espécies e planejar estratégias de
conservagao ambiental (Obrist et al., 2010, Bardeli et al., 2010, Laiolo, 2010).

Por serem sensiveis as alteracoes do ecossistema, o estudo e interpretacao das
mudancas nas populacoes de anfibios, e principalmente dos anuros, teve um aumento
significativo nas tltimas décadas (Gibbs et al., 2005, Buckley and Jetz, 2008, Curado
et al., 2011, Arntzen et al., 2017).

Através do monitoramento bioactustico de anuros é possivel perceber alteracoes
precoces nas populacoes e identificar: contaminacoes por poluentes tais como os agroto-
xicos, alteragoes do habitat por migragao de outros animais ou mudancas na vegetagao
devido ao desmatamento. Além disso, monitorando as variacoes da densidade popu-
lacional dos anuros seria possivel quantificar o dano ambiental causado por alguma
anomalia, como por exemplo, um incéndio, um desmatamento ou a introdugao de es-
pécies animais e vegetais exoticos (Carey et al., 2001, Collins and Storfer, 2003, Hu
et al., 2009, Curado et al., 2011). Porém, para verificar estas hipoteses, é necessa-
rio criar e utilizar um conjunto de técnicas que viabilize o monitoramento ambiental
bioaciustico.

As técnicas de monitoramento ambiental incluem uma etapa de coleta e uma
de analises dos dados. O tipo de dado coletado depende da espécie alvo, podendo
incluir audio, fotografia, observacoes sobre a presenca ou auséncia dos individuos e
inclusive a medicao de variaveis ambientais. No caso de sons bioacusticos, é utilizado
um gravador (ou sensor actstico) e um software para filtrar e separar os padroes que
correspondam as diferentes espécies. A analise destas gravacdes permite confeccionar

inventarios biologicos (Swiston and Mennill, 2009, Depraetere et al., 2012). Entretanto

1
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em ambas etapas, coleta e analise dos dados, existem tarefas que devem ser executadas
por um especialista, estando sujeitas a erros humanos (Bridges and Dorcas, 2000).

O monitoramento ambiental através de sinais actsticos implica no desafio de de-
senvolver métodos preferencialmente nao supervisionados, capazes de executar as ta-
refas de monitoramento com a minima intervencao humana possivel. Neste contexto,
a coleta de som pode ser realizada com pequenos sensores espalhados na floresta, prin-
cipalmente nas areas de interesse ecolégico, formando uma Rede de Sensores Sem Fio
(RSSF). A identificagdo das espécies presentes pode ser realizada com técnicas auto-
méticas de classificacdo de séries temporais (Sueur et al., 2012, Ribas et al., 2012).
Embora ja existam algumas solugoes tecnolégicas de baixo custo para a coletas dos
audios, as limitagoes do hardware, as severas condicOes ambientais e o dificil acesso
aos locais de monitoramento, como a Floresta Amazonica, acrescentam dificuldades ao
processo (Ingelrest et al., 2010, Lambert and McDonald, 2014).

Portanto, em nossa hipotese de pesquisa avaliamos a possibilidade de combinar
técnicas de processamento e analise de sinais bioactsticos, conceitos de teoria da infor-
macao e métodos de aprendizagem de méquina para criar uma abordagem bioactstica
para reconhecimento de anuros, que possa ser embarcado nos nos sensores de monito-
ramento ambiental. Assim, ao longo desta tese discutiremos problemas e solugoes para
as diferentes partes dessa abordagem, focando principalmente nas técnicas de proces-
samento digital de sinais actusticos discretos e na utilizacao e combinagao de técnicas

de classificacao automatica.

1.1 Motivacao ambiental

Os desequilibrios ecologicos, tais como mudancas no clima, desmatamento, aquecimento
global, contaminacao por agrotoxicos e impacto da urbanizagao, sao as principais causas
de extincao das espécies animais e vegetais, contribuindo a um processo de degradacao
irreversivel do habitat (Williams et al., 2003, Thuiller, 2004, Bernarde and Macedo,
2008, Sueur et al., 2012). A Unido Internacional para a Conservacao da Natureza
(IUCN) elabora anualmente uma lista de espécies ameacadas, e aponta os anfibios
como as espécies com maior perigo de extingao (Vié et al., 2009). A situacao dos
anfibios no Brasil ndo ¢ uma excepg¢ao (Eterovick et al., 2005).

A diminuicdo das populagoes de anfibios segundo Collins and Storfer (2003),
pode ser explicada por seis diferentes hipoteses. As trés primeiras hipoteses estao
relacionadas a exploragao abusiva e & mudanca do uso da terra. Uma quarta hipotese

a mudanca global, que inclui um aumento da radiacao ultra-violeta e o efeito estufa. A
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quinta hipotese a utilizagao crescente de pesticidas e outros quimicos toxicos. A sexta,
sao as doencas infecciosas emergentes.

Os anuros, por serem anfibios, tem sensibilidade aos fatores ambientas. Estes
possuem uma pele semi-permeéavel que os torna sensiveis ao mesmo tempo as condi-
¢Oes aquaticas e terrestres (King, 1969). Assim, cada individuo (sapo ou ra) de uma
determinada populacao pode ser considerado um sensor biolégico complexo que capta
informacoes do meio ambiente. Os anuros sao capazes de reagir as mudancas das
variaveis ambientais, ou a combinacoes mais complexas dessas variaveis, que seriam
impossiveis de detectar através de sensores fisicos ou elétricos. Por exemplo, detectar a
interacao entre individuos de diferentes espécies, ou identificar um desequilibro causado
pela introducao de espécies nao nativas.

Cole et al. (2014) relacionaram caracteristicas espaciais e temporais dos distiir-
bios florestais com as dinamicas nas variacoes das populacoes de anuros. Entretanto,
entender a interacao dos fatores que causam variagoes nas populacoes é uma tarefa
complexa (Williams et al., 2003). Consequentemente, gerar um modelo que explique
tais variacoes ajudaria a: entender as dindmicas das populacoes e transferir esse co-
nhecimento a outras espécies animais, avaliar problemas ecolégicos ainda em estagio
inicial, e estabelecer estratégias de conservacao da biodiversidade (Williams, 2001).
Deste modo, desenvolver técnicas de monitoramento bioactistico permite viabilizar es-

tudos ambientais mesurando o dano causado a um habitat.

1.2 Diferentes abordagens de monitoramento

ambiental

Através do monitoramento ambiental de diferentes espécies animais que habitam uma
regiao, é possivel inferir informagoes relevantes sobre o habitat. Essas informagoes nos
permitem entender, estudar e interpretar as variacoes das condicoes locais do meio
ambiente que podem ser a causa dos fendémenos de extingdao, migracao ou coloniza-
¢ao (MacKenzie et al., 2002, Carey and Alexander, 2003, Cole et al., 2014, Kalan
et al., 2015).

Para tal fim, diferentes estratégias podem ser utilizadas. Os satélites de senso-
riamento remoto e as aeronaves cientificas (drones) fornecem uma grande quantidade
de dados de monitoramento em escala global para observar mudangas na cobertura
florestal e no uso da terra, mas com resolucao espacial e temporal relativamente baixa
e sem a capacidade de monitorar a biodiversidade sob a copa das arvores. Consequen-

temente, sua utilidade é limitada. Ao mesmo tempo, métodos manuais para monitorar
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a biodiversidade abaixo do dossel, em grandes areas, usando protocolos padronizados
e por longos periodos de tempo ainda sao logisticamente e financeiramente proibitivos.

Em primeira instancia, a aplicacao de surveys actsticos é a op¢ao mais fre-
quente (MacKenzie et al., 2003). Neste caso, é necessario que um especialista percorra
as areas monitoradas para detectar a presenca ou auséncia das espécies de interesse.
Desta forma, o especialista simplesmente “ouve” se a espécie de interesse encontra-se
no lugar. Em alguns casos a presenca desta pode ser também confirmada visualmente.
Este procedimento deve ser repetido durante varios dias, enquanto o estudo durar,
podendo levar anos (Shannon et al., 2014).

Para cobrir areas extensas sao formados grupos de especialistas que viajam para
realizar as observacoes. Quando é necessario aumentar o tamanho da area monitorada,
deve-se também incrementar o niimero de pessoas para poder realizar o monitoramento,
incluindo colaboradores com nivel de experiéncia relativamente menor. Consequente-
mente, a qualidade dos resultados esta sujeita a fatores como: valores perdidos devido a
imprevistos nos traslados ou confusdes no reconhecimento de espécies similares, quando
o conjunto de diferentes espécies monitoradas aumenta. Estes problemas causam fal-
sos positivos ou negativos diminuindo a qualidade das estimativas (Royle and Link,
2006). O tempo de monitoramento gasto em cada lugar também é diminuido propor-
cionalmente ao aumento de pontos geograficos dispersos e a frequéncia utilizada para
realizar a amostragem. Assim, a principal desvantagem desta abordagem ¢ a qualidade
dos dados obtidos e os custos operacionais.

Uma alternativa interessante consiste em utilizar sensores acusticos (ou gravado-
res) para estimar a biodiversidade. Logo, pode ser utilizado um método probabilistico
para estimar a ocupacgao das espécies. Desta forma, a biodiversidade pode ser estimada
calculando diferentes indices de riqueza acustica (Acevedo and Villanueva-Rivera, 2006,
Sueur et al., 2008, Wimmer et al., 2013, Towsey et al., 2014a). Com estes indices nao é
necessario identificar cada espécie individualmente, para isso, é necessério simplesmente
calcular a entropia actstica do lugar (Lellouch et al., 2014). Utilizando estes indices
é possivel comparar diferentes lugares pelo grau de atividade acustica (Lattanzi et al.,
2016). Assim, com a utilizacdo de sensores actsticos é possivel automatizar as coletas,
manter copia dos registros e diminuir os custos operacionais. Contudo, através do in-
dice de riqueza actstica nao é possivel identificar espécies individualmente, ou eliminar
o viés causado pelo aumento dos ruidos ambientais. Para solucionar este problema, é
necessario que um especialista processe manualmente varias horas de gravacao.

A opcao mais eficaz, do ponto de vista das informagoes obtidas, ¢ o monitora-
mento ambiental bioacustico utilizando sensores actisticos com processamento local (Se-
lavo et al., 2007, Ribas et al., 2012, Colonna et al., 2014a). A capacidade de proces-
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Figura 1.1. Sistema bioacustico para o reconhecimento das espécies de anuros
atraves das vocalizacoes (ACR).

samento permite: selecionar minutos especificos dos dudios para evitar armazenar ou
transmitir dados desnecessariamente; identificar horarios de pico da atividade acustica
para maximizar a probabilidade de deteccao; coletar varidveis ambientais tais como:
umidade, temperatura e luminosidade; reconhecer espécies automaticamente; e filtrar
ruidos ambientais. A capacidade de processamento, quando combinada com a interface
sem fio, possibilita também a troca de informacoes entre os sensores para melhorar o
reconhecimento, escolher o dudio com melhor relagio sinal-ruido (SNR), identificar a
coordenada geografica da fonte sonora, ou simplesmente transmitir os dados até um no
central (sink) (Bal et al., 2009, Bertrand, 2011). Além dessas vantagens, a transmissao
dos dados evita custos operacionais e torna a abordagem de monitoramento bioactstica

menos intrusiva.

1.3 Abordagem de monitoramento bioacdstico

Os sinais actusticos emitidos pelos animais sao captados pelo microfone e processados
no no6 sensor. As abordagens tradicionais de monitoramento ambiental bioactustico in-
cluem somente trés etapas: detecgao do evento acistico, pré-processamento para extrair
as caracteristicas actsticas discriminantes, e classificagao (figura 1.1). Tais abordagens
sao chamadas de Automatic Calls Recognition System (ACR) e foram originalmente
baseadas nas abordagens de reconhecimento de fala humana (Automatic Speech Recog-
nition - ASR) (Mammone et al., 1996). Em cada etapa do ACR existem requisitos que
devem ser cumpridos, sendo que, o desempenho final do sistema depende da eficacia
de cada uma das partes que o integram. No entanto, a maioria dos estudos focam em
resolver cada uma destas partes de forma isolada, deixando lacunas entre a integragao

dos elementos.

As vocalizacoes dos anuros sao compostas de uma sucessao de unidades menores
(figura 1.2). Assim, podemos definir tais unidades como “silabas” e “chamadas”, da

forma:
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o 1 e P,
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Figura 1.2. Gravagdo da espécie Hyla minuta. Descri¢do grafica da diferenca
entre sflabas, chamadas e vocalizacao.

Silaba: menor padrao de sinal continuo, contido entre dois intervalos de ruido ambi-

ental;

Chamada: canto composto por uma sucessao de silabas com alguma finalidade espe-

cifica, i.e., delimitar territério ou atrair as fémeas.

Em nossa abordagem adicionamos uma etapa de filtragem (1.1a) dos sinais uteis
para melhorar a relagdo sinal-ruido (SNR). O objetivo principal do filtro é remover
sons ambientais da floresta sem causar distor¢oes prejudiciais as vocalizacoes para
a qualidade das gravagoes. Esta etapa é negligenciada na maioria das abordagens
bioactisticas, confiando que a robustez dos descritores actsticos (LLD) e a capacidade
do classificador sao suficientes para obter um desempenho aceitavel de reconhecimento.
Porém, a riqueza acustica dos cenarios da floresta pode causar uma degradacao do
desempenho. Esta hipotese é abordada no capitulo 6.

A detecgao do evento actistico (1.1b) é equivalente a segmentar os dudios em
silabas (figura 1.2) ou em chamadas completas. Este passo precede a classificagao e
pode ser aplicado a um conjunto de gravagoes (Jaafar and Ramli, 2013) ou a um fluxo
continuo de dudio em tempo real (como sendo uma abordagem incremental) (Colonna
et al., 2015). Em alguns sistemas ACR as operagoes de segmentacao e classificagdo sdo
integradas na mesma etapa (Xie et al., 2015b), enquanto que, em outros, a segmentagao
é utilizada para selecionar os dados de entrada para o classificador (Huang et al., 2009,
Colonna et al., 2012). A segmentagao deve ser precisa para nao descartar segmentos
das sflabas que possam ser chaves no reconhecimento dos eventos actsticos. O impacto
causado pela etapa de segmentacao é avaliado no capitulo 4.

O pré-processamento (1.1c) pode ser aplicado com diferentes propositos, por
exemplo, comprimir os dados ou reduzir as silabas a conjuntos de caracteristicas acis-

ticas. As caracteristicas (ou features) sao os valores dos “descritores acusticos” (LLDs)
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que o classificador utiliza para separar e reconhecer as espécies (se¢ao 2.2). A indepen-
déncia destes descritores em relacao a duragao ou amplitude das silabas, a robustez aos
ruidos, as diferentes frequéncias de amostragem, ou aos diferentes niveis de quantiza-
¢ao, sdo qualidades convenientes na maioria das aplicagoes praticas (uma comparagao
de diferentes descritores actisticos pode ser encontrada em Colonna et al. (2012)). No
capitulo 5 avaliamos o conjunto de LLDs considerados como estado da arte na maioria
das abordagens ACR.

Por ltimo, a classificagao (1.1d) é a etapa de reconhecimento das espécies. Neste
passo, o classificador relaciona os valores dos descritores aciisticos que representam
as silabas com o identificador da espécie correspondente (ID). Diferentes técnicas de
classificagdo podem ser utilizadas (Colonna et al., 2012, Jaafar et al., 2014). Cada
uma destas tem uma forma particular de criar as funcoes matemaéticas que separam as
classes (ou espécies), obtendo mais ou menos sucesso no reconhecimento (se¢ao 2.5).
Em nossa abordagem nés estendemos o conceito de classificacao plana, com um tnico
rotulo, para um método multirétulo capaz de reconhecer a familia e o genero de cada

espécie.

Na literatura podem ser encontradas diferentes abordagens, por exemplo: Cai
et al. (2007) incluiram uma primeira etapa de filtragem, mas utilizaram uma seg-
mentacao fixa por frames dos sinais; Diaz et al. (2012) utilizaram uma técnica de
compressao para diminuir a quantidade de dados transmitidos; Oliveira et al. (2015)
aplicaram uma técnica de processamento de imagens baseada na morfologia do espectro
de frequéncias; Xie (2017) abordou o problema de reconhecimento utilizando técnicas
de processamento de imagens com Redes Neurais Convolucionais e extracao automa-
tica de features; Ribas et al. (2012) agruparam sensores actsticos para realizar fusdo
dos audios; e Colonna et al. (2014a) realizaram fusdo das classificagoes entre os nos

sensores da rede.

Nesta tese vamos explorar cada etapa do ACR ilustrado na figura 1.1 com o pro-
posito de (1) definir uma abordagem de monitoramento bioactstico geral, (2) contribuir
com um método de processamento de sinais bioacusticos que permita interpretar, além
das vocalizagoes, os sons ambientais, e (3) fornecer uma solucao que integre a segmen-
tacao automatica, a filtragem de ruidos e a classificagdo, com o objetivo de definir uma
solucao completa, robusta, auténoma e adequada as tecnologias de monitoramento

atuais.
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1.4 Problemas do monitoramento bioacistico

automatico através do ACR

Para que seja possivel identificar a variacao nas populacoes de anuros, o monitoramento
ambiental deve ser distribuido geograficamente e mantido por longos periodos de tempo.
O esforco humano requerido e os elevados custos acabam impactando de forma negativa
nos resultados. Neste contexto, a relacao custo-beneficio das solugoes tecnologicas
que integram RSSF constituem uma alternativa as técnicas manuais. No entanto, a
densidade e a posicao de nos da rede; as atenuacoes sonoras; os ruidos ambientais; a
acuracia das diferentes técnicas de classificacao; a quantidade de espécies monitoradas;
e a interacao de diferentes espécies em cenarios dinamicos, sao algumas das causas de

erros das estimativas das populacoes.

As abordagens de monitoramento auténomas com sensores acisticos baseiam-se
na utilizacao de técnicas de classificagao para realizar o reconhecimento das espécies,
tais como: Support Vector machine (SVM) ou K-Nearest Neighbors (kNN) dentre
outras. Embora estas técnicas consigam resultados teoricos maiores a 95%, em alguns
casos (Huang et al., 2009, Colonna et al., 2012), a aplicacao em situagoes reais, quando
sao combinadas com redes de sensores, sofrem problemas que diminuem a taxa de
acerto. Por exemplo: a atenuacao do nivel do sinal captado pelo microfone por efeito da
distancia ou o incremento no nivel dos ruidos ambientais, sao alguns destes problemas.
A figura 1.3 ilustra a diminui¢do do F-Score (F1) no reconhecimento de 10 espécies
de anuros em relagdo ao aumento da variancia dos ruidos aleatorios aditivos (o, ruido
branco neste caso, figura 1.3(b)) e em relacao a poténcia do sinal recebido no microfone
(figura 1.3(a)). Aqui podemos observar que o aumento do nivel de ruido prejudica o

reconhecimento mais que as atenuacoes.

Nas técnicas de classificacao, o sinal bioactistico proveniente do microfone é repre-
sentado por um conjunto de caracteristicas (Colonna et al., 2012), também chamadas
Acoustic Low-Level Descriptors (LLDs). Tal conjunto de descritores constitui um ma-
peamento da série temporal em um espaco de dimensoes menores, na qual diferentes
eventos acusticos podem ser separados e reconhecidos com maior facilidade. Indepen-
dente do método de classificacao escolhido, detectar de forma precisa o comeco e o fim
do evento acistico possui uma relacao direta com a acurécia geral do reconhecimento.
Por exemplo, se o segmentador falha frequentemente, acusando falsos negativos, as

silabas serao perdidas aumentando o viés na estimativa de extincao das espécies.

A figura 1.4 apresenta trés silabas de diferentes espécies (segmentos a-b, c-d e

e-f). Nesta figura, pode-se notar que os padroes dos sinais actsticos de cada silaba



1.4. PROBLEMAS DO MONITORAMENTO BIOACUSTICO AUTOMATICO ATRAVES DO
ACR 9

0.4 i
0.53 1
& 0.52 = 0.3 J
0.51+ 02 |
0.50 1
0.1 1
0.49
0.48 . : : : 0 . ‘ : :
20 40 60 80 100 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Distancia (m) o

(a) (b)

Figura 1.3. Relac@o entre o F1 da classificagdo e: (a) a atenuagdo dos sinais
causada pela distancia até o né sensor, e (b) a adigao de ruido aleatério branco nas
silabas com diferentes valores de variancia (o¢), utilizando Analise Discriminante
Quadratico (QDA) e validagao cruzada por individuos.

A B C D

Figura 1.4. Trés padroes temporais correspondestes a trés espécies diferentes (A,
B e C) e um padrao (D) resultado da combinagdo das vocalizagao dos segmentos

AeC.

representam as espécies de forma tnica, possibilitando o reconhecimento. O quarto
segmento da figura 1.4 (D), é uma combinacao linear das vocalizag¢oes de duas espécies
diferentes. As combinacoes de silabas de diferentes espécies acontecem em cendarios com
um nimero maior de individuos (cenérios mais confusos). A probabilidade de captar
sinais combinados nos nés sensores aumenta proporcionalmente a biodiversidade do
lugar. Estes “novos” padroes de onda nao conhecidos pelo classificador aumentam
a taxa de erro do reconhecimento, podendo levar a conclusoes erradas, identificando

espécies nao existes (falsos positivos).

Além das atenuagoes, ruidos e combinacoes de sinais, existe um quarto fator
que influencia no resultado. FEste é a “capacidade de generalizagdo do modelo”. A
generalizacao relaciona-se com a habilidade do método para detectar novos individuos

(ou espécimens), os quais nao foram incluidos na base de treino do classificador. Em
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outras palavras, é a capacidade de deteccao de novos individuos das espécies treinadas
em cenarios reais. A forma de avaliar a generalizacao do modelo, embora pareca trivial,
¢ um erro frequente encontrado nos trabalhos relacionados a area (Colonna et al.,
2016a).

Finalmente, a maioria dos ACRs nao foram desenvolvidos especificamente para
redes de sensores, possuindo elevados custos computacionais, incluindo memoria e pro-
cessamento, que diminuem a vida tutil da bateria e desconsideram a capacidade de

colaboracao e troca de informacao entre os nés sensores.

1.5 Por que utilizar RSSF?

A filtragem, a segmentacao e a classificagao podem ser insuficientes para reconhecer de
forma precisa as espécies quando o cenario monitorado é complexo. Nestes cenérios,
combinagoes de vocalizagoes formam novos padroes, sendo necessario identifici-los.
Este ¢ um problema frequente em Redes de Sensores Actisticos Sem Fio (RSASF) (Cai
et al., 2007, Bertrand, 2011). As RSASF sao um subconjunto das RSSF tradicionais,
nas quais o instrumento de sensoriamento principal é um microfone. Porém, em uma
RSSF tradicional o microfone é simplesmente um sensor adicional dentro do conjunto
de sensores ambientais, tais como: umidade, temperatura, pressao, etc.

A multiplicidade de sensores e a capacidade colaborativa entre eles é uma das mai-
ores vantagens das RSSF, uma vez que, a troca de informagoes entre os nos permite que
sejam aplicadas operacoes de fusao e agregacao de dados entre os sensores membros de
um cluster (ou comité) (Akyildiz et al., 2002, Bal et al., 2009, Nakamura, 2007). Atual-
mente, esta nova classe de redes, é uma aposta ao futuro das técnicas de monitoramento
ambiental bioacustico (Mainwaring et al., 2002, Acevedo and Villanueva-Rivera, 2006,
Hu et al., 2009, Sueur et al., 2012, Wimmer et al., 2013).

Utilizar um ACR para monitoramento bioacustico de forma isolada desaproveita
as vantagens das RSSF, por exemplo, a captacao de sinais proximos correlacionados
para aumentar a relacdo SNR. Colonna et al. (2014a) e Ribas et al. (2012) mostraram
que a “opiniao” dos sensores vizinhos pode ser utilizada para fortalecer a decisao do
reconhecimento ou identificar cenarios confusos. A figura 1.5 é um exemplo de cena-
rio confuso no qual é utilizado um comité com quatro sensores para identificar duas
espécies.

Os experimentos realizados na Great Duck Island, por Mainwaring et al. (2002), e
na Australia, por Hu et al. (2009), respectivamente, sao uma demonstragao do alcance

das técnicas de monitoramento ambiental que integram redes de sensores actusticos,
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Figura 1.5. Cluster de sensores acusticos com votacao e rejeicao.

oferecendo vantagens tnicas sobre as abordagens manuais.

1.6 Objetivos

Nosso objetivo principal é desenvolver um método para monitorar e reconhecer espécies
de anuros, que possa ser utilizado junto com redes de sensores actisticas ou como
ferramenta de andlise e classificacdo bioactstica em bases de dados com gravagoes
ambientais.

Para atingir este objetivo, os seguintes objetivos especificos foram propostos:

e Aumentar a robustez do método de reconhecimento de sinais bioactsticos eli-
minando ruidos ambientais da floresta minimizando as distor¢oes causadas nos

audios, incluindo ruidos aleatérios branco e coloridos.

e Melhorar os métodos de anélise bioacistico, incluindo: decomposicao em funcoes
oscilatorias com as frequéncias fundamentais dos cantos de cada espécie, filtragem

dos ruidos ambientais e reconstrucao dos sinais captados pelos sensores.

e Evitar classificar segmentos de audio irrelevantes, tais como, ruidos ambientais
de fundo, desenvolvendo uma técnica de segmentacao automaticamente nao su-

pervisionada para encontrar as silabas de cada espécie.

e Identificar os melhores LLDs para segmentar as silabas de forma nao supervisio-
nada em condigoes adversas, como por exemplos contaminacoes por ruido braco

e colorido.

e Melhorar a capacidade de generalizacao do modelo de reconhecimento bioacts-

tico.
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e [istender o método de reconhecimento de espécies para uma abordagem multiré-

tulo (multi-label) de forma a identificar a familia e o género dos individuos.

e Melhorar, ou evitar, classificacoes incorretas, abordando o problema de classifi-

cacao colaborativa dos sensores.

1.7 Hipo6teses de pesquisa e abordagem proposta

A primeira melhoria proposta é o acréscimo de uma etapa prévia de anélise dos sinais
bioactisticos, incluindo: decomposi¢do em componentes principais (etapa de andlise),
filtragem de ruidos aleatérios para melhorar a qualidade do sinal (etapa de sele¢ao dos
componentes), e reconstrucao dos sinais com os componentes mais relevantes (etapa de
sintese). Nossa primeira hipdtese é que a filtragem permite gerar um sinal mais limpo
e, consequentemente, diminuir a probabilidade de erro na segmentacao e classificacao
(figura 1.1). Para desenvolver nosso método de filtro escolhemos a técnica de decom-
posi¢ido em componentes oscilatorias Singular Spectrum Analysis (SSA) (Golyandina
et al., 2001). Avaliamos diferentes metodologias para obter a entropia de cada compo-
nente e utilizamos estes valores como critério para escolher os componentes que farao
parte da reconstrucao. Além disso, SSA pode ser utilizada para filtragem nao paramé-
trica e nao supervisionada, podendo ser aplicada sem o conhecimento prévio dos sinais.
Os fundamentos da andlise e 0 método proposto para filtragem bioactstica com SSA
sao apresentados no Capitulo 6.

A segunda melhoria proposta é na etapa de segmentacao das vocalizacdes. Pri-
meiramente, realizamos um estudo comparativo entre diferentes LLDs aplicados aos
problemas de segmentac¢ao nao supervisionada em diferentes contextos. Nossa segunda
hipétese, é que LLDs baseados em quantificadores de teoria da informacao sao essen-
ciais para identificar segmentos com somente ruidos ambientais. Assim, simulamos
diferentes tipos e niveis de ruidos (brancos e coloridos) e propomos uma nova técnica
de segmentacao. Esta nova técnica é incremental, fato que permite a deteccao das si-
labas em tempo real com complexidade computacional de processamento O(n) e custo
de memoria constante O(1), sendo n a quantidade amostras do dudio processado. Esta
técnica também é nao supervisionada e serve para evitar que o classificador receba
segmentos de dudio sem informacoes relevantes (Colonna et al., 2015). Além disso, a
segmentacao automatica ajuda a diminuir a quantidade de dados transmitidos no caso
de ser utilizada em uma rede de sensores, ou simplifica o trabalho manual no caso de ser
utilizada em um software de processamento. O método de segmentacao é apresentado

no Capitulo 4.
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Para avaliar as diferentes interacoes das etapas de nossa abordagem na configura-
¢ao em série, desenvolvemos uma metodologia que considera estas etapas como partes
de um classificador multinivel. Com a abordagem proposta, descrita na secao 4.6.2,
conseguimos quantificar o impacto que a segmentacao causa na taxa do reconhecimento
das espécies. Nossa avaliacao permite quantificar as perdas em termos de acurécia e
taxas de falsos positivos e negativos (Colonna et al., 2015). Desta forma, podemos
avaliar nossa terceira hipotese, onde se afirma que a segmentacao impacta diretamente
na taxa de classificacao.

O quarto diferencial de nosso método é a forma de avaliar a capacidade de ge-
neralizagdo do modelo de reconhecimento (ou classificador). Neste caso respondemos
a seguinte questao: Qual seria a acuracia do reconhecimento num cenério real no qual
aparecem novos individuos nao existentes na base de treino? A resposta foi obtida apli-
cando validagao cruzada por individuos (Colonna et al., 2016a). Este tipo especial de
validacao cruzada é propria dos sistemas bioactsticos e origina nossa quarta hipotese,
onde se sugere que a generalizagao dos modelos de classificacao e dos LLDs utilizados
para reconhecer os diferentes individuos, depende do método de validacao escolhido
durante os experimentos. Este conceito é apresentado no Capitulo 5.

Abordar o problema de classificacao de forma tradicional implica em utilizar um
classificador plano (flat classifier). Geralmente os classificadores planos apresentam
um desempenho aceitavel, no entanto, quando o nimero de espécies aumenta consi-
deravelmente, estes podem apresentar uma diminuicao do desempenho causado pela
complexidade da funcao de classificacao. Nossa quinta hipotese, afirma que é possi-
vel utilizar a taxonomia filogenética para diminuir a complexidade do reconhecimento.
Portanto, nos propomos uma abordagem de classificagao hierarquica (multinivel e mul-
tirotulo) para reduzir o espaco de possiveis solugoes e simplificar as fungoes de classifi-
cagao. Além dos ganhos no reconhecimento das espécies, com o método hierarquico é
possivel reconhecer a familia, o género e a espécie de cada amostra, e com isto planejar
diferentes estratégias de monitoramento dependendo da regiao estudada e das espécies
envolvidas (Colonna et al., 2016b). Esta proposta é apresentada no Capitulo 5.

A sexta melhoria de nosso método é abordar o problema de classificacao de forma
colaborativa entre os nos da rede. Desta forma, cada sensor da rede classifica os di-
ferentes eventos actusticos e envia as informacoes para o lider do cluster. Além desta
configuragao, outras sao possiveis, por exemplo, cada sensor pode segmentar o audio e
transmitir as amostras originais do microfone, ou pode transmitir os valores dos des-
critores actsticos de cada silaba. Estas possibilidades originam nossa sexta hipotese,
que garante que a comunicacao entre os sensores vizinhos ajuda no problema de clas-

sificagao e possibilita reconhecer casos com maior incerteza. Nos propomos realizar a
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classificacao dentro de cada sensor, e transmitir somente o resultado da classificacao,
para que o no lider escolha o melhor candidato, aplicando votacao e reduzindo ainda
mais a quantidade de dados transmitidos para economizar bateria. A classificacao
colaborativa é apresentada no Capitulo 5.

Do ponto de vista de aprendizagem de maquina, a combinagao das opiniao dos
diferentes classificadores, que encontram-se nos sensores, é conhecido como Ensemble
Learning. Noés utilizamos e avaliamos quatro técnicas de votacao que nao precisam ser
supervisionadas: votagao maioritaria, votagao maioritaria ponderada, regra geométrica
e regra aritmética (Colonna et al., 2014a). Finalmente, aplicamos entropia sobre o
resultado das votacoes para eliminar casos de elevada incerteza. Esta colaboracao
entre os sensores ajuda a identificar casos confusos nos quais mais de uma espécie estao
presentes e vocalizando ao mesmo tempo. A nossa proposta colaborativa inclui avaliar
ensembles com diferentes classificadores criados com técnicas de cluster aplicadas nas

RSSF.

1.8 Contribuicdes principais
As contribuicoes apresentadas nesta tese sao:

e Uma avaliacao e comparacao de descritores actisticos de baixo nivel, que utilizam
teoria da informacao para quantificar a entropia dos segmentos dos sinais bioa-
custicos, aplicados ao problema de segmentagao nao supervisionado em condigoes
adversas de contaminagao com ruido branco ou colorido. Nestas avaliagoes inclui-
mos uma nova abordagem de anélise de séries temporais chamada Permutation

Entropy, e definimos um algoritmo para encontrar o limiar 6timo de segmentacao.

e Um algoritmo de segmentacao incremental com memoria reduzida (O(1)) para

extrair as silabas dos anuros em tempo real (em fluxo continuo de dudio).

e Uma metodologia de avaliacao multinivel para quantificar o impacto que a seg-
mentacao causa na taxa final de reconhecimento, quando se utiliza um classifica-

dor plano.

e Um novo critério de escolha dos componentes principais das vocalizacao utili-
zando o espectro singular, aplicado ao problema de filtragem de ruidos ambientais

da floresta utilizando diversos critérios de entropia.

e A constru¢ao de um banco de filtros com Resposta de Impulso Finito (FIR)

otimizados para os sinais bioacusticos de cada espécie e que, quando combinados
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com nosso critério de entropia da bases, consiga eliminar os componentes dos

sinais com comportamento menos deterministico.

e Uma variante robusta do método SSA, utilizando um coeficiente de correlagao ro-
busto que permite extrair facilmente os componentes ambientais de baixa frequén-
cia (a tendéncia ou t¢rend) e tolerar niveis maiores de ruido Gaussiano e nao

Gaussiano, incluindo ruido impulsivo.

e Uma metodologia aprimorada para avaliar o erro de generalizacao do modelo de

classificacao baseada na validagao cruzada por individuos.

e Um método de classificagao hierarquica para espécies de anuros capaz de decom-
por o problema em subproblemas, reconhecendo a familia, o género e a espécie
de cada amostra, e realizamos um estudo comparativo sobre as vantagens e des-

vantagens dos classificadores hierarquicos comparados com os métodos planos.

e Uma abordagem de monitoramento colaborativa utilizando RSSF incluindo vo-

tacao e rejeicao de casos confusos.

1.9 Organizacao desta tese

O contetido desta tese encontra-se organizado da seguinte maneira.

Os fundamentos e conceitos tedricos sobre os descritores actisticos e as medidas
de informagao utilizadas nas abordagens de segmentacao e classificacao encontram-se
no Capitulo 2. As diferentes técnicas de aprendizagem de maquina para classificacao
sao descritas no mesmo capitulo. Neste capitulo incluimos os conceitos de ruidos ale-
atorios aditivos e as diferentes técnicas de filtragem aplicadas, que posteriormente sao
utilizadas no Capitulo 6.

O estudo dos trabalhos relacionados encontram-se no Capitulo 3. Como a mai-
oria dos trabalhos prévios focam em resolver cada etapa do ACR de forma isolada,
deixando lacunas entre a integracao dos elementos, separamos o estudo dos trabalhos
relacionados de acordo com as etapas da abordagem proposta.

No Capitulo 4, abordamos o problema da segmentagao bioactstica automatica.
Apresentamos um estudo comparativo das diferentes medidas de entropia aplicadas ao
problema de segmentacao nao supervisionada. Ainda neste capitulo, desenvolvemos
nossa abordagem de segmentagao incremental, incluindo nossa proposta de avaliacao
multinivel que relaciona as etapas de segmentacao e classificacao.

No Capitulo 5 apresentamos: (a) nossa proposta de avaliagdo para determinar a

capacidade de generalizacao do modelo de reconhecimento bioacustico, (b) o método
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hierarquico para classificacao de espécies que permite reconhecer a familia e o género
das amostras, e, por tltimo, (¢) abordamos o problema de classificagao colaborativa e
rejeicao de casos confusos entre os nos sensores da rede.

Nosso método de aprimoramento de sinais bioactsticos utilizando decomposicao
em componentes principais é desenvolvido no Capitulo 6. Dentro deste capitulo in-
cluimos o novo critério proposto para a selecao das bases da reconstrucao, que utiliza
diferentes metodologias para obter a entropia dos componentes principais. Neste ca-
pitulo, também apresentamos a metodologia para encontrar os coeficientes do banco
de filtros FIR otimizado para cada espécie. Diversos métodos de filtragem foram com-
parados quantificando os efeitos causados na segmentacao dos sinais e na classificagao
final das espécies.

Finalmente, as conclusoes e direcoes futuras encontram-se no Capitulo 7.



Fundamentos Tedricos

este capitulo apresentamos os conceitos necessarios para analisar e interpretar
as séries temporais bioacusticas (se¢ao 2.1). Apresentamos também as técni-
cas de classificacao utilizadas no reconhecimento das espécies e os principios

de funcionamento das RSSF.

Os fundamentos teéricos nos permitem entender como é realizado o mapeamento
das vocalizacoes dos anuros em conjuntos de caracteristicas chamados “descritores actis-
ticos” (se¢ao 2.2). Incluimos os calculos e conceitos relacionados a entropia das permu-
tacoes utilizada como descritor actstico de baixo nivel. A teoria também possibilita
compreender a relagao entre os descritores e as diferentes funcoes de classificacao uti-

lizadas (secao 2.5).

Descrevemos o modelo de ruido aditivo dos sinais e a formacao dos diferentes
tipos de ruidos coloridos. Explicamos o funcionamento dos filtros de sinal baseados na
subtracao espectral média (SMS), na transformada Wavelet (VW) discreta e no Singular

Spectrum Analysis (se¢Oes 2.3 e 2.4).

Por ultimo, abordamos conceitos gerais sobre as Redes de Sensores que constituem
o meio de aplicagao de nosso trabalho (se¢ao 2.7). Assim, a partir dos fundamentos a

seguir é possivel compreender o funcionamento basico da abordagem proposta.

17
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2.1 Representacao Digital das Vocalizacoes

A maioria das espécies de anuros produzem vocalizagoes intensas e agudas. O ar flui
desde a laringe até o saco vocal que funciona como uma cavidade ressonante para re-
forcar o sinal (Gerhardt, 1975). O trato vocal modula um sinal portador de informacao
que viaja pelo ar até alcancar o microfone do sensor. A vocalizacao captada pelo mi-
crofone é um conjunto de valores ordenados no tempo representando as medicoes de
pressao acustica que relacionam-se com a amplitude da onda. A medicao do sinal analo-
gico é chamado de série temporal discreta definida como x[n] = {x1, z9,..., 2;, ..., 2, }.
Em um hardware digital os valores dos indices temporais tornam-se valores de tempos
discretos no intervalo 1 < ¢ < n e, consequentemente, a série pode ser armazenada

como um vetor de n dimensoes.

O hardware de aquisi¢ao de sinal possui um moédulo conversor analdgico-digital
(ADC). Este modulo discretiza a amplitude do sinal analégico em niveis, representando
cada z; pelo seu valor binario (ou de ponto flutuante) mais préximo, onde o indice
temporal ¢é representado pelo subindice 7. Essa conversao é chamada de quantizagao.
A quantizacao possui uma perda de informacao associada, denominada sinal-ruido de
quantizagao. Uma andalise mais detalhada sobre o impacto da quantizagao na taxa de

reconhecimento das espécies pode ser encontrada em Colonna et al. (2012).

A representacao da série temporal no formato de vetor possibilita a aplicacao
de diferentes técnicas de analise que serao apresentadas nas proximas secoes. Tam-
bém existem representacoes visuais das formas de onda com os valores das amplitudes
e frequéncias (figura 2.1). O espectrograma é a variacdo da energia das frequén-
cias como funcao do tempo. Este, é calculado aplicando janelamento sucessivo a
x, com ou sem sobreposicdo entre as janelas (overlap). Cada janela é denominada
frame, e possui um tamanho pré-definido (N) e seu proprio rétulo temporal (ou time-
stamp). Assim, os valores sucessivos contidos dentro do frame correspondem ao con-

junto {@;_np, ..., @i, o, Tignp )

A partir dos pontos que compoem um frame, é possivel calcular diferentes carac-
teristicas do sinal que os representem de forma tinica. Obviamente, existem caracteris-
ticas que separam melhor um sinal de outro. A nova representacao do sinal pelo valor
das caracteristicas (ou descritores actisticos) constitui um mapeamento, ou redugio
de informagao, e pode ser utilizado com o propoésito segmentar, filtrar ou classificar o

sinal.
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Figura 2.1. Forma de onda (superior) e espectrograma (inferior) de duas espécies
diferentes.

2.2 Descritores Acisticos

Devido ao aumento de popularidade da aplicacao de técnicas de aprendizagem de mé-
quina, nos problemas de reconhecimento de fala, os termos “conjunto de caracteristicas”
ou “descritores actusticos” tornaram-se sinonimos. No entanto, os descritores actsticos
podem ser classificados como de baixo nivel (LLD) ou de alto nivel (HLD) (Amatriain,
2004).

O descritores de baixo nivel estao relacionados com as caracteristicas fisicas dos si-
nais. Amatriain (2004) classificou os LLD em trés categorias de granularidade: os calcu-
lados ponto-a-ponto do sinal (ou instantaneos), frame-a-frame e segmento-a-segmento.
Alguns descritores, como a energia do sinal (E) ou a taxa de cruzamento por zero
(ZCR), podem ser calculados nos trés niveis de granularidade. Entretanto, descritores
como os Coeficientes Mel (MFCCs) ou a Entropia das Permutagoes (PE) somente po-
dem ser calculados frame-a-frame ou segmento-a-segmento. Além da granularidade, os
descritores podem ser agrupados pelo dominio de aplicacao do sinal, seja este temporal

ou espectral.

Os descritores de alto nivel podem ter significados semanticos ou sintaticos, di-
ferentemente dos LLD que somente carregam informacoes sobre as caracteristicas fi-
sicas da série temporal. No contexto de processamento audio, os HLD seméanticos
relacionam-se & interpretacao ou significado de um trecho do dudio em um determinado
contexto (exemplo: o som de um piano). Enquanto que os HLD sintaticos possuem
informacgoes concretas que o usuario final pode entender sem saber o significado total
do 4udio e também sem conhecer o processamento digital do sinal (exemplo: som do
acorde “DO” executado em um violao). Um exemplo deste altimo caso ¢ o timbre

da voz, que pode ser obtido como combinacao de varios LLD. Pela natureza de nossa
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aplicacao, na qual nao existe interpretacao semantica possivel sobre o que um animal

tenta dizer, focamos o estudo aplicando os LLD (Lasseck, 2014).

2.2.1 Energia e Taxa de Cruzamento por Zero

A energia de um sinal actistico quantifica as amplitudes acumuladas dentro do um
frame (Vaca-Castano and Rodriguez, 2010, Colonna et al., 2012, Jaafar and Ramli,

2013). Esta caracteristica pertence ao dominio temporal e pode ser obtida como:

E=) a3, (2.1)

onde z; sao os valores de amplitude que assume a série temporal x nos tempos discretos
i. Acrescentado o fator multiplicativo 1/n ao somatorio, Jaafar and Ramli (2013) se

referem a esta caracteristica como a energia média do frame.

O ZCR é outro descritor acistico obtido no dominio Temporal. Este valor, re-
presenta quantas vezes um sinal mudou de positivo para negativo e vice-versa (Huang
et al., 2009). Desta forma, sinais de frequéncia maior tendem a possuir valores maiores

de ZCR. O célculo é realizado aplicando:

N-1

1 : :
ZCR = 5 Z |sign(x;) — sign(zi1)|, (2.2)

i=1

sendo a funcao sign é definida como:

. +1 sex; >0
sign(z;) = , . (2.3)
— se x; <

Estes descritores contribuem com informacoes basicas sobre os sinais em questao,
sendo pouco discriminativos para os problemas de reconhecimento das espécies (Co-
lonna et al., 2012). Entretanto a complexidade computacional reduzida (O(N)) e o
consumo de memoria constante (O(1)), os torna atrativos para serem aplicados em
problemas diferentes, mais abrangentes e com menos classes, como a segmentacao au-
tomaética do sinal (Jaafar and Ramli, 2013, Colonna et al., 2015).

O célculo da Entropia das Permutagoes também pertence ao dominio temporal,
mas por tratar-se de um descritor pouco explorado aplicado ao contexto bioactustico, é

fornecida uma descricao mais detalhada na secao 2.2.5.
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Figura 2.2. Extracao das caracterfsticas utilizando os MFCC.

2.2.2 Coeficientes Mel

Os sistemas de reconhecimento de fala humana (ASR), baseiam seu funcionamento no
uso dos Coeficientes Mel (MFCCs) para a correta representacao e classificagao dos sinais
de fala (Rabiner and Schafer, 2007). Os MFCCs foram originalmente desenvolvidos por
Davis and Mermelstein (1980), sendo estes os descritores mais populares por causa de
sua eficiéncia computacional, robustez aos ruidos e capacidade de capturar ressonancias

do trato vocal.

Estes coeficientes representam melhor os sinais da fala que os descritores que
utilizam uma escala linear de frequéncia. A escala logaritmica Mel é consistente com
a forma de percepcao humana da voz, servindo para sinais periddicos e aperiddicos,
reduzindo a quantidade de informacao necessaria para descrever o sinal sem uma perda
de informagao relevante (Cai et al., 2007). A ideia béasica desta técnica é realizar uma
anélise espectral usando um banco de filtros triangulares espagados logaritmicamente

nas frequéncias, conforme figura 2.2(a).

O primeiro passo do calculo dos MFCCs é obter a Densidade Espectral de Potén-
cia do sinal (PSD). Para calcular a PSD de forma digital deve-se utilizar a Transformada

Discreta de Fourier:

N
—i2wk(i—1)
Xp=> me ~ , k={0,1,...,N-1}, (2.4)
i=1
onde z; sao as amostras do audio e X é o valor do componente de frequéncia no ponto
f= 2]7\‘,—"3 do espectro. Computacionalmente, o algoritmo Fast Fourier Transform (FFT)
realiza o calculo numérico da transformada entregando como saida em uma série de

nimeros complexos. Finalmente a PSD é obtida como | X|?.
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No segundo bloco da figura 2.2(b) é aplicado um conjunto de filtros triangulares a
| X ¢|? distribuidos segundo a escala logaritmica Mel (Cowling and Sitte, 2003) definida

como: ;
met = 1127 In [ 14+ =— | . 2.5
foa =127 1n (14 55 (2.5)
A aplicacao do banco de filtros sobre o espectro do sinal produz um valor M,
de saida para cada filtro triangular (figura 2.2(a)). Apos a obtencao dos valores M,
é aplicado o logaritmo e a transformada discreta do cosseno (DCT), para obter os R
coeficientes finais (Rabiner and Schafer, 2007):

R
1 2m 1
MFCC = = g log (M) cos (E (7“ + 5) c) : (2.6)

r=1

onde ¢ é a quantidade de coeficientes desejados e R é a quantidade de filtros triangulares
utilizados. Tipicamente R > ¢. A DCT é um método utilizado no processamento
digital de sinais e de imagens pelo fato de proporcionar compressao de dados. Em
outras palavras, o sinal original (neste caso a saida dos filtros) é representado em
novos eixos perpendiculares. A funcdo do cosseno é gerar novas bases ortogonais e
atribuir um valor nestas bases para cada conjunto fornecido. Finalmente, é escolhido
o sub-conjunto de coeficientes com maior valor dentre os R coeficientes para realizar a

classificagao.

Considerando que operacoes de adigao e multiplicacao possuem custo constante, é
necessario, para se obter a saida dos filtros M,., a realizagao de N multiplicacoes. Para
a obtencao de cada coeficiente MFCC, sao necessarias mais R multiplicacoes. Por fim,
para obter o custo dos MFCC tem-se que somar o custo prévio da FFT, que no melhor
caso, quando N é poténcia de 2, o custo &€ O(N log N) (Cooley and Tukey, 1965). O

que resulta em uma complexidade final assintotica dos MFCCs dominada pela FFT.

2.2.3 Entropia Espectral

A Entropia Espectral (Hy) foi utilizada por Shen et al. (1998) para segmentar sinais de
fala e também por Sueur et al. (2008) para calcular o indice de atividade bioacustica
em diferentes gravacoes. Esta caracteristica ¢ calculada frame-a-frame do sinal. Para

o célculo de H; deve-se obter primeiro a transformada de Fourier do sinal z KN fe
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normaliza-la conforme:

| Xy |

> 1X]

f=0

onde f indica o indice das frequéncias e f; a frequéncia maxima de amostragem. Pos-

teriormente a entropia é obtida como:

fo/2
| X;| - log, |Xf| 03
Z 10g2 ) ( * )

na qual N é o tamanho do frame e também a quantidade de pontos no eixo de frequén-
cias f. Esta caracteristica representa a concentracao de energia nas bandas espectrais,
resultando Hy~ 0 para espectros concentrados e Hy~ 1 para espectros dispersos. No
caso de se utilizar a transformada rapida de Fourier (FFT) o espectro de frequéncias
obtido X é simétrico respeito ao centro N/2, portanto a equagao 2.8 pode ser reduzida

a
N/2

_ Z |Xf| : 10g2 |Xf| (2 9)
logy, N/2 '

2.2.4 Entropia temporal

A Entropia das amplitudes (H;), ou entropia temporal, é obtida a partir das oscilagoes
da envoltoria do sinal (Sueur et al., 2008). A envoltoria do sinal, neste caso, é calculada

utilizando a funcdo analitica y do sinal z(t), definida como:

X(t) = x(t) + 1.Xp (1), (2.10)
onde i* = —1 e Xy' é a transformada Hilbert (H) de x definida pela convolugao
(Feldman, 1994):

1 o0
Xy = —/ ) 4 (2.11)
T ) ot —T

Esta transformacao foi utilizada por Potamitis et al. (2014) com o nome de Hilbert fol-
lower para segmentar sinais acusticos identificando as silabas. A partir da equacao 2.10
a envoltoria é obtida como |x;| = /27 + X3,;, V i € [1, N] (Benitez et al., 2001) e com

1A dependéncia temporal (¢) serd omitida das equagoes seguintes para melhorar a clareza do texto.
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esta a fungao de densidade de probabilidades (PDF) das amplitudes:

4, = il (2.12)

== N ;
Z |Xi]
i=1

na qual é aplicada a entropia de Shannon (equagao 2.53, pagina 55):

N

Ai 10g2 Az
H, = — —_ 2.13
! Z log, N (213)

2.2.5 Entropia das Permutacoes

A Entropia das Permutagao (PE) caracteriza a dinAmica de uma série temporal (Bandt
and Pompe, 2002, Soriano et al., 2011). Esse quantificador, juntamente com a com-
plexidade estatistica de permutacao, permite comparar ou distinguir comportamentos
deterministicos, estocésticos ou cadticos em séries temporais (Rosso et al., 2007, 2010,
Labate et al., 2013). A PE é um LLD do dominio temporal, ou seja, nao é necessa-
ria nenhuma transformacgao do sinal. O calculo considera o valor das amostras z; e a
ordem (ou desordem) destes valores em relagdo aos vizinhos proximos. Esta técnica
possui dois parametros principais: o time-embedding (m), que determina o tamanho
dos padroes que serao ordenados e comparados, e o time-lag (T), que representa as
unidades de tempo entre os valores que compoem os padroes ordinais.

O procedimento desenvolvido por Bandt and Pompe (2002) para obter a PE
comega decompondo a série temporal em um conjunto de padrdes ordinais (chama-
dos também simbolos ou motif), criando uma nova representacao simbolica X;»n’T =
{@is Tivrs o Tig(m-1)ry com J = N —(m —1)7 padroes que pertencem a um dicionério
Il = 7y, m, ..., mm com m! simbolos diferentes. Nesta nova representacao é possivel
contar a frequéncia de ocorréncia de cada simbolo (;) e dividi-la por J para obter as
probabilidades de acordo com a equagao:

'2’<J,t Xm’T:Z'
p(mIH{J j< yie( 5T) 7TII’ (2.14)

na qual type(-) representa o mapeamento entre o espaco dos padrdes ordinais e o espaco
dos simbolos, e || - || é a cardinalidade do conjunto II. Apoés obter a probabilidade de

cada sfmbolo do dicionario é aplicado o calculo de entropia de Shannon:

H, = _ZM’ (2.15)

Inm!
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para mensurar a incerteza ou previsibilidade da série temporal.
Para ilustrar o calculo da PE vamos a utilizar um exemplo com m =3 e 7 = 1.
Seja e série:

Ty = {1'1 = 1,:]]2 = 371'3 = 2,1’4 = 1,1’5 = 3,£L'6 = 1,:E7 = 71,1’8 = 1,£L'9 = 3},
0s passos para obter o valor de PE sao:

1. Criar um dicionario de simbolos com as possiveis permutacoes de trés digitos
M= {m =(1,2,3),m = (1,3,2),m3 = (2,1,3),m4 = (2,3,1), 75 = (3,1,2),m6 = (3,2, 1) };

2. Para cada instante de tempo (i) percorrer a série temporal formando sub-

conjuntos de trés elementos (z;, T 1, Tiyor);

3. Ordenar cada sub-conjunto de forma ascendente, ex: para ¢ = 1 o primeiro sub-
conjunto de z seria {x; = 1,29 = 3,23 = 2}, que apds a ordenagio resulta
{z1 =123 = 2,29 = 3};

4. Obter os indices dos valores apos a ordenagao (1,3,2) e encontrar dentro do

dicionario I, o simbolo que corresponde com esta ordem, que neste caso seria my;

5. Acumular um contador correspondente as ocorréncias de cada m;, para obter no
final a frequéncia relativa de cada simbolo (ou histograma dos padrdes ordinais

da série);
6. Repetir os passos 1 a 5 até o final da série temporal (ou frame).

O resultado dos passos descritos sao as frequéncias de ocorréncia de cada padrao
ordinal, e pode ser interpretado como o histograma de II. Normalizando o histograma
obtemos a funcao de distribuicao de probabilidades dos 7; da série. A figura 2.3 resume
os passos do procedimento para gerar um histograma de padroes ordinais de nosso
exemplo.

Este procedimento permite verificar se a existéncia de um comportamento or-
denado (caso o histograma esteja concentrado em algum padrao) ou completamente
aleatorio (caso o histograma seja uniforme) dos valores. Finalmente, é ttil calcular o
valor de entropia do histograma para quantificar o grau de desordem da série. Assim,
sinais com tendéncias (trend) marcadas resultam em valores H = 0.

Existem casos particulares de séries temporais nos quais alguns m; nunca apa-
recem. Estes padroes foram batizados como “proibidos” por Amigo et al. (2008). A

auséncia de algum padrao pode ser devido a um comportamento especifico da série,
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Figura 2.3. Exemplo de geragdo do histograma dos simbolos (ou padroes ordi-
nais). Figura extraida do poster apresentado na Colonna et al. (2014b).

ou por nao cumprir com a condicao m < N para garantir que existe uma probabi-
lidade maior a zero de observar cada padrao. No outro extremo, encontra-se o caso
particular em que a série é completamente aleatoria, como por exemplo o ruido branco,
no qual existe uma probabilidade aproximadamente uniforme de ocorréncia para cada
m (Rosso et al., 2010).

Voltando ao exemplo anterior e escolhendo um valor diferente para 7, por exem-
plo 7=2, o primeiro padrao formado seria xy,z3, x5, e apoés a ordenacao os indices
resultariam iguais ao simbolo 71, e nao m. Em outras palavras, o efeito do parametro
T & permitir analisar a série em diferentes escalas temporais (Zunino et al., 2012).

O algoritmo completo para obter a PE possui dois parametros adicionais: o
tamanho do frame e a quantidade de sobreposicao entre frames vizinhos. O algoritmo 1

apresenta um pseudo-codigo para calcular Hj.

Algoritmo 1 - Pseudo-c6digo PE

PE(z,II,m, T)

para i < 1 até o comprimento de = —7(m — 1) faga
indices < 80Tt (T (iritr(m—1)))
m; < HashTable(indices, II)
histograma(m;) < histograma(m;) + 1

fim para
histograma
p(ﬂ-> A >~ (histograma)

H o ~30lm) logip(n)
S log(m!)

0 N O O W N =

O laco “para” (linhas 2-6) do algoritmo 1 percorre a série z(t) formando os padroes
de tamanho m. A cada nova iteracdo os padroes sao ordenados como foi explicado no

exemplo anterior e os indices resultantes desta ordenacao sao utilizados como a chave
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(key) de uma tabela Hash que retorna o m; correspondente. A tabela Hash é criada
antes da execucao do algoritmo e ap6s definir m, sendo o tamanho desta igual a m!. O
mapeamento das chaves com seus padroes correspondentes possui custo O(1), portanto
a complexidade depende somente do tamanho da série (), resultando O(N). Um

algoritmo diferente foi descrito por Parlitz et al. (2012) com complexidade O(mN).

Variacdes da PE

A metodologia original da PE teve duas extensoes: a inclusdo de pesos para separar
melhor os padrées de diferentes amplitudes, denominada PE ponderada (WPE) e a
derivagao do quantificador de minima entropia das permutagoes (PME) (Fadlallah
et al., 2013, Zunino et al., 2015).

A figura 2.4(a) apresenta dois exemplos de padrdes ordinais com m = 3 (m; =
1,2,3). Fadlallah et al. (2013) notaram que a metodologia de cilculo da PE é indepen-
dente das amplitudes do sinal e modificaram a equacgao 2.14 para incluir a variancia do
padrao ordinal em forma de peso w;. Esta modificagao permite identificar melhor mu-
dangas abruptas dos sinas, como pode ser o caso dos audios bioactsticos (figura 2.4(b)).
A nova equacgao da WPE resulta:

{7 :J < Jtype(X;™T) = wymi|

(2.16)

na qual o peso w; é:
1 & _
wj = — D (@ — X (2.17)
k=1
e a entropia Hywpg final obtém-se aplicando a equacao de Shannon 2.53.

A PME foi apresentada como alternativa a PE para identificar a existéncia de
correlagoes temporais ocultas nas séries temporais. Este novo quantificador conserva
as propriedades da PE original: simplicidade de calculo; baixa complexidade compu-
tacional; robustez os ruidos; e é invariante a transformacoes nao lineares mono6tonas

(Zunino et al., 2015). O calculo é realizado aplicando a seguinte equagao:

Hpyp = —In (max(p(m))). (2.18)

Comparagoes de diferentes resultados obtidos por Zunino et al. (2015) mostraram que
a PME possui melhor desempenho em situagoes nas quais o nivel de ruido é maior,
ou igual, & amplitude do sinal, confirmando a sua utilidade como uma alternativa, ou

medida complementar, de correlagoes temporais.
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(a) Figura extraida de Fadlallah et al. (2013). (b) Vocalizacdo da espécie Adenomera hylae-
dactyla.

Figura 2.4. (a) Exemplo de dois padrdes ordinais iguais mas com diferente
amplitude. (b) Exemplo de PE, WPE, ¢ PME calculados a partir dos frames do
sinal.

Em nossas abordagens de segmentacao automatica e filtragem, nao supervisio-
nadas, utilizamos estes quantificadores para separar frames e componentes principais
(PCs) com padroes deterministicos de aqueles totalmente aleatorios (capitulo 4 e ca-
pitulo 6).

2.2.6 Medida de complexidade estatistica

A partir da fungao de distribuigdo de probabilidades PDF, Rosso et al. (2007) defini-
ram o conceito de Complexidade do sistema (Statistical Complexity Measure). Esta
complexidade combina o conceito de “desordem”; calculado pela entropia (H), com o
conceito de “desequilibrio” do sistema, obtido pela divergéncia. O desequilibrio é a
divergéncia entre dois histogramas, o histograma P da série temporal e um histograma
de comparacao (P.) que representa o estado estacionario do sistema. O histograma de
referéncia corresponde a uma distribuicao uniforme, representando uma série aleatoria
na qual todas as ocorréncias possuem o mesmo valor de probabilidades (e. g. um ruido

aleatorio). A complexidade estatistica resulta definida como:
Cs = Q[P, P.JH[P], (2.19)

na qual Hi[P] é a entropia de Shannon dos p; e Q[P, P.] ¢ a divergéncia entre os

histogramas P e P,. Para o calculo de divergéncia Q, Rosso et al. (2010) recomendam
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Figura 2.5. Silabas de quatro espécies diferentes de anuros, mais ruidos da
floresta, representados no plano HxC.

utilizar a equacao de Jensen-Shannon definida como:

QIP,P] = Qo4 T Pzpe —H[Qpe]—H[zﬂ , (2.20)

na qual Qg é uma constante de normalizacao. Note-se que a metodologia de Bandt and
Pompe (2002) permite calcular a fungao de distribui¢ao de probabilidades (PDF) dos
padroes ordinais (P = {p,, }) que representam as relagoes temporais da série, embora
outras metodologias podem ser aplicadas para obter o histograma P, por exemplo:
Wavelet Entropy (Rosso et al., 2001), Symbolic Aggregate Approzimation (SAX) (Lin
et al., 2003), ou Local Binary Patterns (LBP) (Esfahanian et al., 2013), entre outras.

A complexidade C; pode ser representada visualmente no plano HxC. Neste plano
é possivel visualizar melhor a estrutura fisica da série temporal e comparar diferentes
séries. A posicao de cada ponto no plano possui uma interpretacao fisica, assim pontos
situados no canto inferior direito corresponde-se com uma série temporal de compor-
tamento aleatério similar aos ruidos. A figura 2.5 apresenta um exemplo do plano de
complexidade no qual foi utilizada a metodologia PE para obter os p,, do histograma

de algumas séries de vocalizagoes de anuros.
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2.3 Ruidos aleatérios e filtros de sinal

Diferentes fenomenos fisicos naturais produzem diversos tipos de ruido que afetam a
qualidade das medicoes. Neste caso, a gravacao de som bioactsticos nao é uma excecao.
O modelo geral de ruido aditivo para sinais bioactsticos assume a forma y = r+¢. Esta
suposicao considera que o sinal “limpo” x e o ruido ambiental £ nao sao correlacionados.
Esta suposicao é razodvel na maioria dos casos praticos nos quais o sinal e ruido sao

gerados por fontes independentes (Vaseghi, 2008).

No dominio espectral o sinal mais o ruido resulta
Yf :Xf—l-ff, (2.21)

no qual Yy, Xy e & podem ser varidveis complexas. A frequéncia f é obtida pela
relacao % naqual k =0,1,2,...,N — 1, f, é a frequéncia de amostragem em Hz e
N o tamanho do frame.

A Densidade Espectral de Poténcia (PSD) dos sinais e dos ruidos ambientais é
obtida a partir da magnitude de espectro como |Y;|* = | X;|? + [£;]%. A PSD pode ser
calculada para o sinal completo ou para cada um dos seus frames. Com propésitos de
simplificacao da notacao cada vez que seja referida uma variavel no dominio espectral

utilizaremos X; no lugar de | X|2.

2.3.1 Diferentes tipos de ruidos

Muitos fenomenos fisicos naturais produzem diversos tipos de ruido (Lowen and Teich,
1990, Vasseur and Yodzis, 2004), e.g., ruido branco ou colorido. As gravacoes dos sinais
acusticos nao sao uma excecao (Voss and Clarke, 1978). Neste caso, as séries temporais
de ruido podem ser caracterizadas por uma variavel aleatéria com Densidade Espectral

de Poténcia (PSD) que obedece a uma lei de poténcia da forma:

L
£ = —, (2.22)
T fe
no qual I uma constante proporcional a variancia do processo aleatorio e o exponente
« é um numero real no intervalo [—2,2] (Kasdin, 1995, Plaszczynski, 2007, R2015a,

2015). Tipicamente este tipo de sinais é utilizado para teste de circuitos de audio.
Este ruido chama-se colorido pela semelhanca com o espectro de frequéncias da
luz visivel. Dependendo do valor de « sera a forma da PSD do ruido (figura 2.6), assim

este pode ser classificado segundo a cor (Vaseghi, 2008):
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Figura 2.6. PSD dos diferentes tipos de ruidos coloridos de acordo com a equa-
cao 2.22.

e o = 0 modela o ruido branco contendo quantidade igual de energia em todas as

bandas de frequéncia;

a = 1 modela o ruido rosa, o qual possui o mesmo nivel de pressao actistica em

cada oitava, diminuindo a energia a medida que a frequéncia aumenta;

a = 2, modela o ruido vermelho no qual a energia das bandas de frequéncias
diminuem conforme f aumenta, este é comum em gravagoes oceanograficas para

descreve o ruido dos ambiente submarinos Rudnick and Davis (2003);

e a = —1 modela o ruido azul, o qual contém mais energia a medida que as

frequéncia aumentam (Ballon et al., 2011); e

e o = —2 modela o ruido violeta, o qual aumenta ainda mais a energia em altas

frequéncias comparado com o ruido azul.
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2.3.2 Relacao Sinal-Ruido

A Relagao Sinal-Ruido (SNR) serve para quantificar a quantidade de ruido presente
nas gravacoes em dB. Esta medida também é 1til para quantificar a qualidade das
gravacoes e pode ser obtida através de:

Oy
)

SNR = 20log;, (2.23)

§

onde o, e o¢ correspondem ao desvio padrao do sinal original e do ruido aditivo res-
pectivamente. Nos experimentos pode-se variar esta razao para simular diferentes con-
di¢oes de ruido ambiental. O ponto critico que demarca a separacao entre baixa e alta

contaminagao dos sinais é dado pela relacao o, =~ o,, a qual produz um SNR = 0dB.

2.3.3 Ruido impulsivo

O ruido impulsivo é a ocorréncia esparsa de impulsos instantaneos com elevada energia
e curta duracao. Tipicamente, os impulsos sao denotados por 49, com k representando
a posicao temporal do impulso. Se a amplitude do sinal = for normalizado no intervalo
[—1,1], entdao d(-) pode assumir aleatoriamente os valores maximos ou minimos =+1.
O tempo de ocorréncia k entre cada impulso pode ser representado por uma variavel
aleatéria com distribuicao uniforme. A densidade deste ruido ¢ definida pela razao

entre a quantidade total de impulsos K que afetam o sinal e o comprimento NV:

1 K
ds = Zk: |0 (2.24)

Esta ruido é nao correlacionado com o sinal actstico e representa uma condicao extre-
mamente adversa aparecendo devido a varias causas, por exemplo, descargas eléctricas
que afetam os circuitos dos sensores, ou sons elevados causados pelas condicoes mete-

orologicas ou ambientais.

2.3.4 Filtros FIR

Uma tarefa relevante no desenvolvimento de sistemas para processamento de sinais
digitais é o desenho de filtros com Resposta de Impulso Finito (FIR). Em bioacustica,
este tipo de filtro é frequentemente usado para remover o ruido de alta frequéncia
das gravacoes. Um filtro FIR é um filtro cuja resposta a qualquer sinal de entrada
com comprimento finito é de duracao finita. Este filtro possui propriedades tteis,

tais como: nao possui retroalimentacao, a saida é estavel e causal, a fase é linear
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quando a sequéncia de coeficientes da resposta ao impulso é simétrica e possui uma
implementagao algoritmica simples (Oppenheim and Schafer, 2010).

A aplicagao do filtro ao sinal é dada pela convolucao discreta:

y[n] = h *x x[n], (2.25)
definida como:
M
yi=» bj-ali—j], VieZ:1<i<n, (2.26)
j=1
onde x e y sao os sinais de entrada e saida com comprimento maximo n, e by, ba, ..., by

sao os coeficientes que caracterizam a resposta ao impulso h do filtro com grau maximo
M. Assim, a resposta em frequéncia do filtro pode ser interpretada como a funcao de
transferéncia avaliada em z = e/“. A figura 2.7 ilustra a forma de implementacao direta
do filtro mediante um diagrama de blocos. Os termos z[i — j| sdo as amostras do sinal
de entrada retrasadas pelos efeito do operador 2! para poder aplicar multiplicacao

dos coeficientes.

Figura 2.7. Exemplo de um diagrama em blocos de um filtro FIR discreto de
ordem M. A parte superior é uma linha de M — 1 atrasos, onde cada atraso é
uma unidade temporal causada pelo operador temporal z~! usando a notacao da
transformada Z.

2.3.5 Eigenfilters

O método eigenfilter foi desenvolvido para projetar e desenhar filtros FIR digitais (Tka-
cenko et al., 2003). Este método baseia-se no célculo dos autovetores de uma matriz
complexa simétrica (i.e. uma matriz hermitiana) para obter os coeficientes do filtro. O
calculo de tais coeficientes é nao trivial.

Nos trabalhos originais de Tomé et al. (2010, 2011) o calculo foi simplificado uti-
lizando SSA para obter os autovetores necessarios. Nesses trabalhos, foi estabelecida

uma correspondéncia entre SSA e um sistema Linear Invariante no Tempo (LTI), e
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comprovou-se que as operacoes de decomposicao e reconstrucao do SSA, sao equivalen-
tes a uma tnica operacao de convolucao, o que simplifica a obtencao dos coeficientes
dos eigenfilters. A partir dos autovetores, os autores chegaram a uma férmula fechada
para obter a resposta impulsiva de um filtro adaptativo FIR, 6timo para o sinal de
entrada. Particularmente, no trabalho de Tomé et al. (2011), foi ilustrado um exemplo
de aplicacao desses filtros adaptativos FIR a um problema de aprimoramento de fala

humana.

Com esta metodologia, a resposta em frequéncia de um eigenfilter depende do
sinal de entrada. Isto é, a funcao FIR é 6tima para o sinal a partir do qual obtiveram-se
os autovetores, mas se o sinal de entrada muda a eficiéncia decai. Caracteristicas adici-
onais dos eigenfilter, tais como: a diferenca de atenuacao entre a banda de frequéncias
aceitas e atenuadas, a frequéncia central da banda passante principal, a largura de
banda do filtro e outras caracteristicas nao foram explicitas. Portanto, uma descricao
mais detalhada da resposta em frequéncia desses eigenfilters construidos utilizando

sinais bioactsticos é mostrada na secao 6.7.4.

2.3.6 Subtracao espectral

O filtro conhecido como Spectral Subtraction baseia-se na subtracao dos valores do
espectro de ruido & do espectro do sinal contaminado Y, obtido com a FFT de cada
frame. Neste caso, os frames geralmente possuem uma duracao dentre 20 ms até 30 ms,
tamanho no qual considera-se o sinal estacionario. Uma vez que, a transformada de
Fourier modela o sinal como uma combinacao de fun¢des bases sinusoidais ortogonais,
cada uma destas pode ser processada individualmente ou em grupos para obter o sinal
filtrado. Com esta formulacdo a amplitude espectral do ruido (ou “perfil de ruido”) é

obtida a partir do proprio sinal recebido no sensor.

A técnica de filtragem conhecida como subtragao espectral média (Spectral Mean
Subtraction) consiste em estimar a magnitude média da PSD do ruido \Zf] e subtrai-la
da PSD do sinal observado |Yy|. Assim, o sinal filtrado resulta em uma aproximacao

do sinal original dado por:
Vil = 1X| + 1€5] = al€yl = X1, (2.27)

no qual o fator v controla a quantidade de ruido extraido (ou atenuagao do filtro) (Va-
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Figura 2.8. Técnica de subtracdo espectral representada por blocos de proces-
samento. Figura extraida de Vaseghi (2008).

seghi, 2000) e |£;] ¢ obtida a partir dos T' frames com somente ruidos:

_ 1 <
t=1

onde t é o indice temporal ou identificador do frame.

Na abordagem classica de subtracao espectral os primeiros frames do sinal sao
utilizados para estimar |£;| (Fukane and Sahare, 2011). Posteriormente, cada novo
frame passa por um detector de atividade acustica. Assim, se o frame for considerado
sinal ¢ aplicada a equacao 2.27, senao os valores deste sao utilizados para atualizar o
perfil de ruido (bloco signal activity detector da figura 2.8). Desta forma a regra de

filtro aplicada a cada frame t resulta:

Y},| = [€4,] se o frame ¢ for considerado ruido

Vy.| = (2.29)

Y| caso contrario.

A fase do sinal deve ser preservada para nao causar distor¢cdes na reconstrucao.

Portanto, o sinal filtrado é obtido aplicando a transforma inversa de Fourier como:
g =F Y|yl (2.30)

na qual ¢ utilizada a mesma fase do sinal ruidoso original.

Este filtro possui duas desvantagens: (1) aparecem distor¢oes isoladas nas altas
frequéncias conhecidas como “ruido musical” e (2) a qualidade da filtragem depende
do detector de atividade acustica (Vaseghi, 2000). No entanto, Cai et al. (2007) apli-
caram este filtro ao problema de reconhecimento de aves eliminando o bloco detector
e utilizando todos os frames do sinal para obter |§f\, relatando uma melhoria na taxa
de reconhecimento. Por este motivo, este filtro é utilizado nas comparacoes realizadas

no capitulo 6.
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2.3.7 Transformada Wavelet

A transformada Wavelet (W) é definida como a decomposicdo de um sinal em um
conjunto de funcgoes de bases ortogonais que podem ser dilatadas e trasladadas no
tempo (Graps, 1995). Esta transformada, aplicada a um sinal continuo (CWT), é
definida como (Morettin, 1999):

v(s,7T) = /x(t)\I/;T(t)dt, (2.31)

em que z(t) é o sinal, U _(t) sdo as fungbes bases nas quais o sinal é decomposto e *

denota o conjugado complexo.

Os possiveis valores das variaveis s e 7, conhecidas como escalonamento e trasla-
¢ao respectivamente, fornecem as bases ortogonais da familia Wavelet. Formalmente,
a funcao base (¥) ou protétipo, na qual é possivel decompor o sinal x(t), é conhecida

como Wavelet “mae” e resulta definida como:

U, (t) = %\If (t - T) , (2.32)

esta equacao pode ser interpretada como a aplicacao de diversos filtros passa-banda

sobre o sinal original.

A W oferece vantagens em relacao a transformada de Fourier tradicional. A
principal é possibilidade de variar o comprimento da janela de analise em funcao da es-
cala, de forma a analisar o sinal com diferentes granularidades em frequéncias distintas
(Johnson et al., 2007). Mudar o parametro s equivale a utilizar janelas menores para
frequéncias maiores ou vice-versa, enquanto que o parametro 7 especifica a localizacao
da janela no tempo, assim a combinacao destes dois parametros permite uma andlise

multirresolugdo tempo-frequéncia (figura 2.9(a)).

Os parametros s e 7 da CWT podem ser discretizados sem perder a possibilidade
de ter uma representacao completa do sinal subjacente. Neste tipo de anélise multir-
resolucao discreta, cada escala (ou nivel) do sinal é apresentado em diferentes graus
de detalhes. Nos casos que a discretizacao dos parametros seja s = 2™ e 7 = n2™,
pode-se obter uma decomposicao eficiente da transformada através da aplicacao de
um par de filtros em quadratura (ou func¢oes ortogonais). Assim, os coeficientes da
decomposi¢ao em cada nivel correspondem com a saida de um filtro passa-baixa e um
passa-altas, caracterizados pela convolucao com a funcao Wavelet mae, e mais uma
sub-amostragem por dois para causar as diferentes escalas temporais (figura 2.9(b)).

Esta implementacao da W utilizando filtros ¢ conhecida como Transformada Wavelet
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Figura 2.9. (a) Escalograma Wavelet com as divisdes da multirresolucao tempo -
frequéncia. (b) Obtencao dos coeficientes de detalhes e aproximagao aplicando os
filtros da DWT.

Discreta (DWT).

Matematicamente, a DWT permite representar o sinal discreto por dois conjuntos
de coeficientes: os coeficientes de escala ¢, (ou média) e os coeficientes de detalhes d;

(ou diferenca). Analiticamente isto resulta:

o

X(t)= Y adlt—k)+ Y > dipp(@t—k), (2:33)

k=—00 k=—oc0 j:(]

as funcoes ¢(t) e 1(t) sdo conhecidas como funcdes “pai”’ e “mae” respectivamente. B

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

Y(t) =v2> h.(2t—n), VneZ (2.34)

3(t) = V2 gup(2t —n), VneL. (2.35)

Tomando a transformada 7Z das duas equagoes anteriores, os valores h,, e g, re-
sultam coeficientes de filtros discretos. Desta forma, a DWT é a convolucao do sinal
com dois filtros, um filtro passa-baixas (g, ), para obter os coeficientes de escala, e um
filtro passa-altas (h,,), para obter os coeficientes de detalhes. Em outras palavras, para
realizar a DWT nao é necessario escalonar ou trasladar a funcao Wavelet mae, sim-
plesmente pode-se filtrar sucessivamente o sinal de entrada. Assim, um procedimento
recursivo pode ser utilizado para calcular os coeficientes em todos os niveis possiveis
da decomposicao (figura 2.10). Apos a decomposicao, a reconstrugao do sinal original

¢ obtida convolvendo os coeficientes de cada nivel pelas funcoes inversas dos filtros g e
h.
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coef. nivel 4

Figura 2.10. Obtencgado dos coeficientes de detalhes e aproximacao aplicando os
filtros da DWT.

2.3.8 Filtro Wavelet

A DWT é uma ferramenta utilizada para aprimorar diferentes tipos de sinais pela eli-
minacao dos ruidos aleatorios. Na filtragem as magnitudes dos coeficientes de detalhes
e a aproximacao, descritos na secao anterior, sao reduzidos ou eliminados ap6s compa-
racao contra um limiar. Esta técnica é conhecida na literatura como Wavelet Denoising
(Donoho, 1995, Joy et al., 2013).

Existem diferentes critérios para escolher o limiar de comparacao e reducao dos
coeficientes menos significativos. Os métodos mais usuais para cortar os coeficientes
sao hard e soft threshold. No hard thresholding todos os coeficientes menores a T' sao
igualados a zero e os maiores sao mantidos sem modificacao. O soft thresholding elimina
os coeficientes menores que 71" e atenua linearmente os valores maiores. Finalmente,
o nonlinear thresholding atenua os coeficientes realizando o mapeamento deste por
uma funcao suave tipo exponencial, evitando mudancas ou cortes abruptos dos valores
(Johnson et al., 2007). Existem também, diferentes formas de encontrar o limiar de
corte T da figura 2.11, por exemplo: o limiar universal (equagao 2.36) ou a minimizagao

do risco empirico (SURE, equagdo 2.37). Sendo assim:

T = 0¢y/2 log N, (2.36)

no qual o¢ € uma estimativa da variancia do ruido e N a quantidade de coeficientes, e

N
T= argmax {ofN+ Y [min(x;,T%) — 20°I(|z;| < T)]}, (2.37)
0<T<o¢y/2 logN i1

em que x; sao os valores do sinal no dominio do tempo e a funcao indicadora I retorna

1, caso a condicao seja satisfeita, ou 0 no caso contrario. Note-se que os limiares podem
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Figura 2.11. Funcgbdes hard, soft e nonlinear thresholding, figura adaptada de
Johnson et al. (2007).

ser gerais, por exemplo o mesmo 7' em todos os niveis, ou pode ser ajustados para cada
nivel da decomposicao T,.

O desempenho de um filtro wavelet caracteriza-se nao somente pela escolha cor-
reta de T}, senao também pela escolha da funcao ¥ e o niimero de niveis da decompo-
sicao, para que possa ser eliminado o ruido mantendo as propriedades do sinal. Assim,
uma vez escolhidas as fungoes g e h, a técnica resulta em um complexidade computa-
cional O(n), sendo esta uma das principais vantagens desta abordagem. A figura 2.12
¢ um exemplo de aplicacao do filtro wavelet (decomposi¢ao e reconstrucao) usando a
funcao Haar com dois niveis de detalhes. Nesta figura, encontram-se representados
os limiares T} e Ty de cada nivel pelas linhas horizontais tracejadas. O critério utili-
zado para encontrar estes valores foi a minimizacao SURE e a filtragem obedeceu a
atenuacao dos coeficientes aplicando o soft threshold.

As técnicas de filtragem introduzidas aqui, Spectral Mean Subtraction e Wavelet
Denoising, serao os pontos de comparacao de nossa técnica de aprimoramento de sinais

bioacusticos utilizando SSA, descrita no capitulo 6.

2.4 Sigular Spectrum Analysis

O Sigular Spectrum Analysis (SSA) é uma técnica para decompor uma série tempo-
ral em uma soma de componentes oscilatorios fisicamente interpretaveis. SSA pode
ser aplicado com diferentes propdésitos, por exemplo: 1) extracao de tendéncias do si-
nal; 2) suavizagao dos dados; 3) extragdo de componentes de sazonalidade ou ciclos
com diferentes periodos; 4) extragdo de periodicidades com diferentes amplitudes; e
5) deteccao de pontos de mudanga (Golyandina et al., 2001, Hassani, 2007). SSA é

conhecido também como Projective subspace ou Signal Subspace, dependendo da area
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Figura 2.12. Sobreposicao da silaba da espécie Adenomera hylaedactyla antes e
depois da filtragem, sinal azul e vermelho respectivamente. Decomposicao apli-
cando Haar com soft threshold e SURE, na qual a representa os coeficientes de
aproximacao, d1 os coeficientes de detalhes de nivel um e d2 do nivel dois. Neste
exemplo os limiares de corte sdo independentes em cada nivel e identificados pelas
linhas tracejadas.

de aplicacao.

Esta técnica é nao paramétrica e baseia-se na decomposicao em componentes
principais (PCs) utilizando os autovalores e autovetores, sendo possivel realizar o pro-
cessamento sem a necessidade de suposicoes prévias sobre o sinal ou sobre os ruidos
(Golyandina et al., 2001). As aplicagoes e interesse por SSA tém aumentado nos ultimos
anos sendo aplicado em diferentes areas, tais como: fisica, economia, meteorologia e
saude. SSA possui uma estreita relacdo com os métodos de filtro proposto por Ephraim
and Van Trees (1995), Hansen and Jensen (2007), Hermus et al. (2007) que utilizam
SVD. No entanto, a diferenca principal com estes métodos é que SSA procura uma
nova representacao do sinal com diferentes componentes oscilatorios, enquanto que os

filtros somente procuram reduzir os ruidos.
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A aplicagdo do SSA consta de quatro passos basicos (Golyandina et al., 2001):

e Aplicar janelamento sucessivo no sinal para transformar este em uma sequéncia
de vetores organizados em formato de uma matriz Hankel (ou de trajetoria,

conhecida também como lagged vectors ou embedding matriz);

e Obter o decomposicao da matriz de trajetorias em bases ortogonais aplicando a

decomposicao em valores singulares (SVD);

e Selecionar os PCs para a reconstrucao (este passo é comumente chamado de

agrupamento); e

e Reconstruir a matriz de trajetérias utilizando somente os componentes escolhidos
e calcular a média das anti-diagonais para obter a reconstrucao da série univari-

ada.

Através do SVD da matriz de trajetorias Xy« ¢ possivel projetar o sinal original em
um novo espago vetorial (zy — Vi) tornando mais evidentes as diferentes escalas
temporais (ou estruturas) da série. Neste caso, N representa o comprimento do frame,
devido a que SSA pode ser aplicado ao sinal completo ou a cada um do seus frames. L e

K indicam o tamanho das matrizes. A matriz X é um mapeamento da série univariada

na formas ~ -
T i) r3 - TK
X2 €3 7 TK+1
Xixg = |3 x4 X5 - Tgy2 |, (2.38)
X Tp+1 - o TK+4L-1

onde a quantidade de colunas é definida pela relacafo K = N — L+ 1 com K > 1,

e L componentes oscilatorias (ou autovalores). A caracteristica principal de X é que

T—T

os valores de x formam anti-diagonais. Aplicando a normalizacao x = % ao sinal
original e multiplicando S = X X7 é possivel obter as autocorrelacoes de x. A partir
desta nova matriz de autocorrelagoes (5) é realizada a decomposigdo SVD.

O segundo passo do SSA é a decomposicao em valores singulares aplicando SVD

para obter as matrizes U e D, da forma:
S =UA2D", (2.39)

na qual, Uy sao os autovetores esquerdos, Dy ., os autovetores direitos e Ay, é uma

matriz diagonal com os autovalores A = diag(A1, A2, A3, ..., Ar). As colunas da matriz
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U formam as bases ortogonais do sub-espaco vetorial de dimensao L, e a matriz Vi,

¢ calculada projetando X da forma:
VvV =X"TU. (2.40)

Esta duas matrizes possuem colunas ortonormais, sendo que V' contém diferentes re-
presentacoes nao correlacionadas de X (figura 2.14). A tripla v/\;U;V;, definida por

cada coluna i da decomposi¢gao SVD é chamada componente principal (PC).

O terceiro passo do SSA é o agrupamento ou selecdo dos autovetores que irao
participar da reconstrugao. O critério tradicional de agrupamento é manter os auto-
valores de maior peso da matriz A%, e eliminar os restantes antes da reconstrucao do
sinal. A contribui¢ao dos primeiros \;, para o célculo da norma de X, é maior do
que os dltimos A;. Portanto, os ultimos autovalores representem o ruido do sinal. A

figura 2.13 mostra os valores singulares normalizados segundo:

A = A x 100, (2.41)

de uma chamada da espécie Adenomera hylaedactyla. Os autovalores encontram-se em
ordem decrescente? formando o espectro singular, que d4 o nome ao método. Nesta
figura, pode-se notar que o \;—5 separa o subespaco do sinal do subespaco que contem
somente ruidos (¢—p). Diferentes métodos e critérios de selegdo podem ser encontrados
na literatura (Teixeira et al., 2005, Ghaderi et al., 2011, Romero et al., 2015). Parte
de nossa proposta para filtrar sinais bioacusticos é desenvolver um critério proprio,
aplicando os conceitos de entropia. Mais detalhes sobre esta metodologia encontram-se

no capitulo 6.

O ultimo passo de SSA é obter a reconstrucao X e o sinal estimado #. X deve
ser calculado aplicando:
X =UPVT, (2.42)

onde P é uma matriz diagonal com valores p; ; = 1 na posigao dos autovalores escolhidos
no passo anterior e p;; = 0 nos lugares restantes. O P é um operador de sele¢ao que
serve para escolher as colunas de U e V que participam da reconstrucao. A partir

de X é necessario realizar a média das anti-diagonais para obter novamente a série

2 As colunas das matrizes U e V devem ser intercaladas de acordo com a nova ordenacao dos \;.
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Figura 2.13. Espectro singular (Singular Spectrum). Autovalores contidos na
diagonal da matriz A normalizados e ordenados.

univariada z aplicando as regras:

k+1
k_il Z Xm,k—m+2 para: 0 <k < L*—2
m=1
L*
7= 17 2 Knsomso para: L' —1< k< K* 1, (2.43)
m=1
N—k*+1
lek Z X k—m+2 para: K* <k <N
\ m=k—k*+2

sendo L* = min(L, K') e K* = max(L, K). Nestas equagoes, os subscritos de y indicam
o valor da matriz X posicionado na fila m e coluna k£ — m + 2.

A figura 2.14 mostra graficamente algumas colunas das matrizes U e V aplicadas a
decomposicao de uma vocalizacao da espécie Adenomera hylaedactyla utilizando L = 22.
Neste caso, as colunas de U podem ser interpretadas como fontes geradoras de sinal,
enquanto que as colunas de V' sao as projecoes explicadas pela equacao 2.40. As colunas
de ambas matrizes estao ordenadas em forma decrescente segundo os valores de \;.
Assim, que as projegoes de X com maior varidncia (ou energia) ficam concentradas nas
primeiras colunas, enquanto que os ruidos aleatorios se expandem em todas as colunas.
Graficamente, notamos que aplicar a selecao P nas colunas de V' pode ajuda a eliminar
uma fracao dos ruidos na reconstrucao de X, e.g., escolhendo as duas primeiras colunas

de V para a reconstrucao todo o ruido contido entre as colunas 3 e L seria eliminado.

Um exemplo completo de SSA (Embedding— SV D— Grouping— Reconstruction)
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Figura 2.14. Exemplo de decomposi¢ao de uma vocalizagdo da espécies Adeno-
mera hylaedactyla. Neste exemplo, é possivel observar de forma gréfica o contetdo
das matrizes U e V.

utilizando L = 44 e agrupamento® \;.4 é mostrada na figura 2.15. O sinal azul repre-
senta a gravacao original da espécie Adenomera hylaedactyla e sobreposto em vermelho a
reconstrucgao utilizando somente os primeiros quatro autovalores (2.15a). O sinal verde
¢ o residual calculado como r = x — & (2.15b). Neste exemplo, observando os valores

do residual nao notamos perda ou distorcao da amplitude das silabas.

2.4.1 Revisao dos critérios de escolha dos componentes SSA

A matriz diagonal A obtida pela decomposicao SVD é ordenada de maior para menor e,
consequentemente, as colunas de U e V sao intercaladas respeitando a mesma ordem.

A regra de agrupamento mais tradicional é escolher os primeiros autovalores, segundo:

M4+ + A,
> VAR, 2.44
MAX+ Ay T (2.44)

na qual VAR geralmente ¢ 0,95* (Teixeira et al., 2005). Com os indices dos autovalores
escolhidos é formada a matriz P. Esta regra garante que pelo menos 95% da variancia

original do sinal é retida. Entretanto, o limiar de corte VAR pode ser alterado conforme

3Escolhemos utilizar o subscrito 1:4 para indicar o agrupamento correspondente aos autovalores
)\1, )\2, )\3 e )\4.
4 Aqui por simplicidade omitimos o radicando (y/A;) e os valores foram normalizados para cumprir
l
com Y, ;A =1
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Figura 2.15. Vocaliza¢do original da espécie Adenomera hylaedactyla (azul) e
reconstrucao utilizando os primeiros quatro autovalores (vermelho) e o residual
(verde).

a necessidade da aplicacao. Aplicando a equacao 2.44 aos autovalores da figura 2.13, o

agrupamento resultante ¢ \; 5 (figura 2.16).

Amplitude
Amplitude

-1 L . . L R L . . |
25 2.6 2.7 2.8 2.9 25 2.6 2.7 2.8 2.9
Tempo (s) «10% Tempo (s) «10%

(a) (b)

Figura 2.16. Exemplo de reconstrugdo utilizando a segunda silaba da vocali-
zacao da espécie Adenomera hylaedactyla. a) utilizando os 5 maiores autovalores
(A1:5) conforme a regra 2.44 e b) utilizando os quatro maiores (Aj.4).

Como mencionamos na se¢ao anterior, uma caracteristica da decomposicao SVD é
que a energia dos ruidos se distribui entre todas as bases da transformacao. Consequen-
temente, um aumento na variancia do ruido muda o peso dos autovalores e modifica o
resultado da regra 2.44. Por exemplo, adicionando ruido aleatorio branco na vocaliza-
cao da figura 2.15 até alcancar uma relacao SNR equivalente a -3 dB o agrupamento é

Ar40- A figura 2.17 mostra a modificagdo do espectro singular devido ao aumento no
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nivel de ruido, no qual, os valores maiores diminuem e os menores aumentam conforme
a SNR diminui. Assim, observamos com esta regra que aumentando o nivel de ruido

aumenta-se o agrupamento, fato que resulta em uma reconstrugao menos filtrada.

o

20 []°
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<100 N

307

OO

0 10 20 ; 30 40 20 ; 30 40

(a) Adenomera hylaedactyla (b) Sinax ruber

Figura 2.17. Espectros singulares de duas espécies diferentes antes (azul) e
depois de adicionar ruido aleatorio branco (vermelho). As linhas tracejadas re-
presentam os limiares de agrupamento aplicando o critério da equagao 2.44 antes
e depois do aumento dos ruidos. Podemos notar que em ambas figuras o agrupa-
mento aumentou apos elevar o ruido.

Um critério diferente de escolha, utilizado nas abordagens classicas de PCA, é

selecionar os autovalores maiores ao limiar (King and Jackson, 1999):

1 L
A=—>"\ (2.45)
i=1

all

Esta regra mantém o valor de A independente da variancia do ruido. No exemplo
anterior a aplicacao desta regra conserva o agrupamento A;.5 até a diminuicao da relagao
SNR alcancar o valor -6dB. Consequentemente, esta regra de agrupamento é mais
robusta.

Outros critérios, tais como: agrupamento com k-means, principios baseados na
Teoria da Informacao ou estimacao da Maxima Verosimilhanca dos PCs, podem ser
utilizados para criar o agrupamento ou separar os PCs (Wax and Kailath, 1985, King
and Jackson, 1999, Teixeira et al., 2005, Romero et al., 2015).

2.4.2 Complexidade computacional do SSA

A aplicacdo do SSA requer de varias manipulacoes algébricas, tornando o método

custoso quando comparado com os filtros descritos na secao 2.3.
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O primeiro passo desta técnica é criar a matriz de trajetorias (equagio 2.38) res-
peitando a condicao K = N —L+1. Assim, um laco iterativo com uma janela deslizante
de tamanho K demandaria somente L iteragoes. Neste caso, o custo temporal O(L)
pode ser considerado desprezivel. Entretanto, a memoria necessaria para armagzenar a
matriz X“E ¢ O(LK), que no pior caso, quando L = N/2, resulta O(N?).

Antes de aplicar a decomposicao em SVD ¢é necessérios obter a matriz de correla-
coes definida como S = X X7. O método mais simples para a multiplicacdo de matrizes
precisa N3 iteragoes (Cormen et al., 2009). Algumas abordagens mais eficientes, como
a de Strassen, a multiplicagao de matrizes quadradas possui custo menor (O(n?#7)).
Porém, quando as matrizes nao sao quadradas, como no caso L < K, a complexi-
dade temporal resulta O(KL?). A partir deste passo, uma liberagio de memoria é
possivel, porque somente deve-se armazenar S™’. Por exemplo, a série da figura 2.14
possui N = 101122 pontos, se neste caso for escolhido L = %, a matriz S teria tama-
nho 50561 x 50561, considerando uma representacao com 32 bits seria necessaria uma
memoria de tamanho 1.0226 x 10 bytes.

A decomposicao em PCs da matriz de correlagoes S é realizada com a imple-
mentacgao disponivel no MATLAB, que aplica dois passos: (1) a fatoracao QR e (2) a
decomposicao SVD aplicando um procedimento iterativo. A fatoracao QR é utilizada
para diagonalizar a matriz S respeitando a decomposicao S = QR, na qual Q) e R
€ RY*L. () resulta ortogonal e R triangular superior. O custo desta fatoracao devido
a que S é quadrada resulta O(L?) (Golub and Van Loan, 1996). O método iterativo
para encontrar os autovalores finais precisa O(L) computagoes adicionais.

Finalmente, considerando o passo 2 completo do método SSA, no qual é obtida
S e realizada a decomposi¢ao SVD, o custo resulta O(L + L? + K L?) sendo dominado
por O(KL?). Porem, para valores L ~ N/2 o termo O(L3) nao deve ser simplificado,
resultando em uma complexidade O(2L3).

A complexidade de agrupamento, ou escolha dos PCs, depende da técnica es-
colhida. Se o critério for visual, observando os valores do espectro singular, pode se
considerar que nao existe custo computacional associado. Se aplicarmos o critério de
reter o 95% da variancia, o custo pode ser considerado constante O(1). No entanto,
critérios mais complexos, como céalculo da entropia dos PCs, deve ser levado em consi-
deracao.

O passo final do SSA, a reconstrucao, depende do produto UVZ. A obtencao da
matriz V. resulta da projecio V = XTU. De maneira similar ao passo dois, que para
obter V' a complexidade ¢ O(K L?) e custo de memoéria é O(LK).

No 1ltimo passo, para obter a reconstrucao final Z é necessério realizar o célculo

da média das anti - diagonais da matriz Y = UV7. Conforme a equagio 2.43 o custo
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resulta em O(kN?).

Finalmente, resumimos o custo computacional completo como O(KL? + KL? +
kN?) ou O(2L3 + K L* + kN?) no pior caso. A memoria necesséria para poder aplicar
este método resulta: O(LK) para X, O(L) para S, O(L) para U, O(LK) para V e
O(LK) para Y. Obviamente, algumas simplificagdes sdo possiveis, por exemplo, depois
de obter U, a matriz S nao é mais necessaria, o mesmo ocorre depois dos produtos
V =XTU ouY = UV?T em que as matrizes X e V nio sdo mais necessarias e podem

ser eliminadas da memoria.

2.5 Técnicas de Classificacao

As técnicas de aprendizagem de maquina sao indispensaveis para o reconhecimento das
espécies. Apo6s o mapeamento dos sinais bioactisticos no novo espaco de caracteristicas
(utilizando os valores dos descritores), as técnicas de classificacdo sao aplicadas para
identificar padroes que nao sao evidentes nas amostras originais. Esta aplicacao associa
os conjuntos de LLD com padroes de exemplos, possibilitando desta forma, reconhecer
anuros pelas similaridades entre as caracteristicas actsticas.

Na literatura existem diversas técnicas de classificacio tais como: Arvore de De-
cisao (C4.5), Redes Neurais Artificiais (ANN), Niive Bayes (NB), kNN, SVM entre
outras. Cada uma destas técnicas possui vantagens, desvantagens e tipos de aplicacao
mais propicias. Em Kotsiantis (2007) é realizada uma revisao de técnicas de classifica-
¢ao usando métricas como acuracia, velocidade de treino e velocidade de classificacao
entre outras.

A escolhas dos classificadores k-NN, Niive Bayes, Andlise Discriminante Quadra-
tico e Arvore de Decisdo, neste trabalho, foi baseada na revisao dos trabalhos relaciona-
dos e no intuito de experimentar funcoes de classificagao diferentes, como as baseadas

em: densidade, funcoes lineares, fungoes quadraticas e fungoes definidas por partes.

2.5.1 kNN

Em reconhecimento de padrées, kNN é o método usado para classificar um objeto (ou
instancia) desconhecido Y, baseando-se em um conjunto k de exemplos mais proximos,
dentro de um espaco com n caracteristicas e W classes. A decisao de classificar Y como
pertencente a classe w; depende unicamente dos valores das caracteristicas e da classe
a qual pertencem os k vizinhos mais proximos de Y (Cover and Hart, 1967).

Mais precisamente, o método atribui o novo objeto Y a classe W, a qual pertence

a maioria de seus k vizinhos aplicando um calculo de distancia e realizando um ranking
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Figura 2.18. (a) Divisao do espago de caracteristicas utilizando arvore de deci-
sao. (b) Separagao linear aplicando Niive Bayes. (c) Fungoes de decisdo criadas
com QDA (figura extraida de Murphy (2012)). (d) Exemplo de decisdo 5-NN em
um espaco vetorial de duas carateristicas com trés classes.

dos resultados. A figura 2.18(d) apresenta um exemplo com k =5 e W = 3. A métrica
de similaridade normalmente utilizada é a distancia Euclidiana, que é calculada entre

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

D=+/(z1 — 1)+ (2 = 52)2 + - + (&0 — ¥n)?, (2.46)

em que ¥y, é o valor numérico de cada caracteristica desconhecida e x,, é o valor da
mesma caracteristica, mas da classe exemplo.

O funcionamento de kNN é descrito abaixo, de acordo com Theodoridis and
Koutroumbas (2008):

1. Defina um valor para k, ou seja, a quantidade de vizinhos mais proximos (prefe-

rentemente impar para evitar empates);
2. Calcule a distancia da nova amostra contra todos os exemplos da base;

3. Identifique os k vizinhos mais proximos (ranking), independentemente do rétulo

das classes;

4. Conte o nimero de vizinhos mais proximos que pertencem a cada classe do pro-

blema;
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5. Classifique a nova amostra atribuindo-lhe a classe mais frequente na vizinhanca.

A particularidade do classificador é nao precisar tempo de treinamento para gerar
um modelo, mas consequentemente, o processo de classificagao pode ser computacio-
nalmente exaustivo e depende do tamanho do conjunto de exemplos. Por este motivo,
a desvantagem de kNN ¢é a complexidade computacional envolvida na obtencao dos
k vizinhos mais préximos. Entretanto, uma vantagem é a independéncia quanto a

distribuicao de dados no espaco de caracteristicas.

2.5.2 Classificador de Naive Bayes

O classificador de Niive Bayes (NB) estima as fungoes de densidade de probabilidade

(PDF) p(x|w;) necessarias para aplicar a regra de classificagao:

l
w; = argmax | [ p(a;jlwi), i={1,2,...,W}, (2.47)

w; i=1

baseado nos exemplos de treino, no qual existem W classes representadas por vetores

de caracteristicas com tamanho [ (Theodoridis et al., 2010).

Para predizer a classe de uma amostra desconhecida a partir dos exemplos de
treino, precisa-se descobrir, primeiro, a probabilidade de w; dado x = [x1, 22, ..., 7]

Esta probabilidade pode ser obtida aplicando a regra do teorema de Bayes como
P(w;|x) = P(x|w;)P(w;)/P(x). (2.48)

O ponto chave desta técnica de classificacao é assumir que todas as caracteristicas

sao independentes, e consequentemente a PDF resultante:

l

p(xlw;) = [ ] plajlw). (2.49)

J=1

Apesar da suposicao de independéncia entre caracteristicas nao ser sempre valida, a
acuracia resulta em uma aproximacao aceitavel. Sem esta suposicao, para obter boas
estimativas das PDF, precisaria-se de um elevado niimero de exemplos, aumentando a
demanda exponencialmente com a quantidade de caracteristicas (1) (Theodoridis and
Koutroumbas, 2008).

Por exemplo, dado um vetor desconhecido x e um problema bi-classe (w; e wy)
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a regra pratica de decisao é dada pela razao:

P (wy)P(x|w:)

Plws)Pxlun)

Pela suposicao de independéncia entres as caracteristicas, é possivel evitar o calculo de
todas as combinagoes possiveis para os valores de x e obter as estimativas das PDF
conforme a Equacao 2.49, precisando-se de menos exemplos de treinamento. Assu-
mindo que as PDF das classes sejam Gaussianas e aplicando o logaritmo, é possivel
transformar esta regra de decisao em um hiperplano linear da forma g(x) = w’x + wy
e, consequentemente, concluir que o classificador de NB é um tipo de discriminante
linear (Theodoridis and Koutroumbas, 2008).

2.5.3 Analise Discriminante Quadratico

Nos métodos de classificacao mediante analise discriminante é assumido que as dife-

rentes classes sao geradas por uma mistura de diferentes distribui¢oes normais multi-

variadas:
f;(z) = ;e%(f—ﬂi)TZi_l(f—#i)7 (2.50)
(2m)H 2]
com dimensao [ e matriz de covariancia X; para ¢ = 1,2,..., W classes (Theodoridis

and Koutroumbas, 2008). Quando trata-se da analise discriminante linear (LDA), assu-
mimos que as classes possuem diferentes valores médios (y;), mas com a mesma matriz
de covariancia para todas elas. No entanto, quando trata-se da analise quadratica
(QDA), cada classe possui sua propria matriz de covariancia (Murphy, 2012).

Partindo dos exemplos disponiveis na base de treino é possivel inferir os parame-
tros u; e X; para cada classe de forma empirica. Assim, primeiro é calculada a média
das amostras de cada classe, em seguida, estd é subtraida dos valores e ¢ calculada a
matriz de covariancia.

Para classificar um vetor de caracteristicas desconhecido x segundo a regra de
Bayes deve-se escolher a classe que maximiza a probabilidade a posteriori (equa-

¢ao 2.48), de forma a otimizar:
b = argmaxlog(P(wi|z))] = arg max{log(P (x| P(wy))], (251)

onde P(z|w;) é dado pela equagdo 2.50 e P(w;) é a probabilidade a priori da classe.
O fator P(x) neste caso pode ser omitido pelo fato de ser uma constante. Aplicando

algumas manipulacoes algébricas podemos escrever a funcao discriminante quadratica
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Figura 2.19. Diferentes exemplos de arvores de decis@o balanceada (a) e desba-
lanceada (b).

4 como:
i) = —3 Tog([%i)) — 5 (& — ) 5w — ) + log(P(w),  (252)

tornando a regra de classificacao final QDA w = arg max; §;(x).
Observando a equagao 2.52 podemos notar que no caso do LDA o termo log(|X;])

¢ uma constante que nao depende de i e portanto pode ser simplificado. Além desta

observacao, podemos destacar também que o termo \/(z — ;)75 (x — p;) é conhe-
cido como distancia de Mahalanobis (McLachlan, 2004) e, concluir que LDA e QDA

sao uma forma de calcular a distancia de cada z até o centréide de cada classe.

2.5.4 Arvore de Decisio

A técnica mais popular de arvore de decisao é a C4.5 que foi desenvolvida por Quinlan
(1993). Uma arvore de decisao é similar a um conjunto hierarquico de regras em que as
classes sdo rejeitadas sequencialmente até alcangar uma classe final aceita (Theodoridis
and Koutroumbas, 2008). Cada n6 da arvore é uma regra que deve ser aplicada ao
valor da caracteristica correspondente, e dependendo do resultado, é escolhida da aresta
que leva ao proximo nivel da arvore. Desta forma, cada n6 da &rvore é um teste que
compara o valor de uma caracteristica contra uma constante (exemplo: If z; < b
then w;; ou para o caso de caracteristica nominal: If anuran==°‘Leptodactylus’
then w;). O processo de classificacio finaliza quando um no folha, que indica a classe
resultante, é alcancado (figura 2.19).

Existem algumas variacoes das arvores nas quais algumas caracteristicas podem
ser comparadas entre si, ou pode ser aplicada alguma funcao matematica de uma ou
mais variaveis em cada n6 (Witten and Frank, 2005).

Assumindo-se que as instancias sao independentes é aplicada a abordagem de

divisao e conquista para criar a arvore. O critério normalmente utilizado para escolher
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as caracteristicas divididas primeiro é o ganho da informacao (IG). Assim, o no6 raiz
particiona o espaco das classes pela caracteristica mais discriminativa primeiro (ou
seja com maior ganho de informagao) e deixa por tltimo as com menor ganho de
informacao (figura 2.18(a)). Consequentemente, esta técnica é capaz de criar uma
funcao de classificacao nao linear. Este tipo de procedimento oferece vantagens quando
um grande nimero de classes estao envolvidas. Um procedimento adicional conhecido
como “poda” acontece apés a criacao completa da arvore, tendo por objetivo simplificar
a estrutura permitindo que acontecam alguns erros de classificacao. Desta forma, evita-

se o sobreajuste e o modelo generaliza melhor os conceitos aprendidos.

2.5.5 Decomposicao de problemas multi-classe

Para resolver problemas de classificacao multi-classe existem duas possibilidades. A
primeira ¢ utilizar um método de classificagao que seja capaz de classificar todas as
classes ao mesmo tempo, atribuindo um valor de probabilidade a posteriori a cada
uma delas. A segunda possibilidade é decompor o problema original em sub-problemas
binarios. A decomposi¢ao binaria possui duas vantagens: (a) permite utilizar classifi-
cadores naturalmente binarios, tal como SVM, para resolver problemas multi-classes, e
(b) simplificar a tomada de decisdao mediante a simplificacdo das fung¢oes de classifica-
¢ao. Em alguns problemas a decomposi¢ao conseguiu aumentar a acuracia (Fiirnkranz,
2001).

Em nossa aplicacao a complexidade da funcao de classificacdo aumenta com o
numero de espécies monitoradas, sendo relevante avaliar a hipdtese de simplificacao
mediante decomposicao binaria, para melhorar o resultado do reconhecimento das es-
pécies de anuros. Esta hipotese ¢ abordada no capitulo 5.

Exitem dois tipos de decomposicao binaria para problemas multi-classe: um-
contra-um (One-against-One - 1A1) e um-contra-todos (One-against-All - 1AA). A
decomposicao ¢ também conhecida como Round Robin (Fiirnkranz, 2001). A figura 2.20
exemplifica esse conceito.

O procedimento um-contra-todos (1AA) comega separando todas as amostras (ou
silabas em nosso caso) em dois conjuntos: um conjunto com a classe alvo (“+17), na
qual é incluida somente uma espécie, e um segundo conjunto com todo as amostras das
classes restantes (“—17). Assim, o modelo f(-) é treinado e aplicado para estimar os
rotulos do grupo de teste. Se o classificador decidir em favor da classe +1 entao a espécie
correspondente a esta classe ganha um voto, senao todas as espécies representadas pela
classe —1 ganham o voto.

Na segunda rodada, este procedimento é repetido, mas as amostras que na rodada
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anterior formaram a classe +1 agora sao incluida dentro da classes —1, e uma classe
diferente é escolhida para compor a classe +1. Novamente o modelo f(-) é treinado e
avaliado, e os votos das classes sao atribuidos seguindo a mesma regra anterior, isto é,
um voto para a classe +1 se for escolhida, sendao é atribuido um voto para cada uma
das classes que compoem a classe —1. Este procedimento é repetido até que todas as
classes sejam avaliadas como sendo +1.

Por 1dltimo, a decisao final é obtida aplicando votacao majoritdria. Embora, a
quantidade de iteragoes deste método de decomposicao aumenta linearmente com o
numero de espécies, cada funcao de decisao avaliada tende a ser mais simples que no
caso multi-classe (figura 2.20(b)).

O segundo procedimento de decomposicao binaria que propomos avaliar ¢ o um-
contra-um 1A1. Neste caso, o problema original é decomposto em problemas ainda
menores que no caso 1AA. A estimativa do rotulo final de uma amostra desconhecida
prossegue de forma semelhante realizando a votagao majoritaria, porém a forma que
os votos sao obtidos é diferente.

Primeiramente, sao escolhidas duas classes qualquer do conjunto original, uma
para compor a classe positiva e outra para a classe negativa. O modelo f(-) é treinado
com somente as duas classes escolhidas e um voto positivo é atribuido a classe estimada.
Na segunda iteracao, a mesma classe que foi escolhida como sendo +1 é mantida e muda
somente a classe do conjunto negativo. Novamente o modelo é treinado, avaliado e os
votos correspondentes sao atribuidos. Esse processo se repete até que a classe que foi
escolhida como +1 seja compara um a um contra todas as outras classes do conjunto
de dados. Apos isso, outra classe do conjunto é escolhida para ser a classe positiva e
todas classes restantes sao avaliadas um a um contra esta.

Se considerarmos um problema com W classes, entao o procedimento completo
requer treinar e avaliar W(W-1)/2 modelos. O crescimento exponencial do nimero de
modelos treinados e avaliados é a principal desvantagem do método 1A1. Porém, as
fungoes de classificacao sao as mais simples possiveis (figura 2.20(a)). Em nosso dominio
de aplicacao, este método de decomposicao simplifica o problema e permite que sejam
embarcados classificadores binarios nos nos sensores. Posteriormente, a comunicacao

entre os sensores, ou uma operacao de fusao de decisoes, pode levar a conclusao final.

2.5.6 Ganho da Informacao

Além do custo computacional das caracteristicas acisticas descritas na secao 2.2, é
interessante quantificar o ganho de informacao com a qual cada descritor actstico

contribui para discriminar a natureza dos sinais. O ganho da informacao (Information
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1° rodada 2° rodada 3° rodada

(b)
Figura 2.20. Figura adaptada de Fiirnkranz (2001).

Gain - 1G) possibilita realizar um ranqueamento dos LLDs baseado na quantidade
de informacao contida em cada um deles. Embora existam diversas métricas para
construir um “ranking” das caracteristicas, o IG é baseada em entropia, e portanto

ajusta-se aos objetivos e métodos do Capitulo 4.

Shannon (1948) definiu a entropia como a quantidade real de informacao contida
em uma mensagem codificada dentro de um alfabeto com distribuicao de probabilidades
P(c;), onde ¢; ¢ um simbolo do alfabeto C. Em outras palavras, no contexto de
classificacao, a entropia é¢ uma medida de incerteza para a tomada de decisoes calculada

COIno.

H(C) = — Z P(c;)log, (P(c)). (2.53)

A entropia condicional de uma classe dado um atributo é calculada da seguinte forma:

H(C/Y) = = 3 (P(m) Y P(e/) logs (P(e)) ). (2.54)

j
onde P(c;) é a probabilidade a priori para todos os valores de C' e P(¢i/y;) é a probabi-
lidade de C' dados os valores dos atributos Y. O ganho da informagao (IG) representa
a quantidade entropia reduzida por cada atributo, ou em outras palavras, a quantidade

de informagao que os atributos Y fornecem para determinar a classe C' (Witten and
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Frank, 2005). O IG ¢ calculado como:
IG = H(C) — H(%y). (2.55)

Intuitivamente, o IG pode ser utilizado para avaliar e ranquear os atributos me-
dindo a reducao da incerteza em relacao a classe e considerando a entropia como uma
medida de “impureza”. Desta forma, o IG mede a reducao de impurezas causada por
cada caracteristica em uma colecao de amostras para identificar os LLDs que dividem
perfeitamente o conjunto de sinais nas classes “sinal” ou “ruido”. Assim, os LLDs al-
tamente discriminativos devem fornecer informagcoes maximas, enquanto que os menos

discriminativos nao fornecem informacoes tuteis.

2.6 Meétricas de Avaliacao

As métricas para avaliar a classificacao ou a segmentacao utilizadas nos experimentos
realizados nesta tese sao apresentadas a seguir. Estas métricas encontram-se separadas
por: métricas exclusivas de segmentacao actstica, métricas exclusivas para avaliar o

resultado da classificagao, e métricas que podem ser utilizadas em ambos os casos.

2.6.1 Meétricas de Classificacao

As diferentes métricas para avaliar o acerto da classificacdo podem ser utilizadas nos
casos supervisionados e nao supervisionados, como o reconhecimento das espécies ou
a segmentacdao automaéatica do audio. A métrica mais tradicional é a taxa de erro
do classificador que contabiliza quantas vezes, do total de exemplos classificados, a
classe resultante é diferente da real (ou esperada). A acuréicia é definida a partir
dos verdadeiros positivos (¢p), falsos positivos (fn), falsos negativos (fn) e verdadeiros
negativos (¢n), da forma (Witten and Frank, 2005):

tp +1in

Acc = ,
tp+tn+ fp+ fn

(2.56)

onde tp é o nmero de vezes que a espécie foi corretamente identificada, fn é a quan-
tidade de vezes que uma silaba de outra espécie é identificada como sendo da espécie
alvo, fn o nimero de silabas da espécie alvo que nao foram perdidas e tn o nimero
de silabas de outras espécies que nao foram reconhecidas com da espécie alvo. Com

estes valores é possivel montar uma tabela de contingéncia (ou matriz de confusao),
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em que as filas representam as classes reais e as colunas as classes estimadas para cada

exemplo classificado.

A partir da matriz de confusio é possivel obter a Precisdao (Prec) e a Revocagao
(Rec) do sistema. A Precisdo indica a quantidade de silabas classificadas corretamente
do total de silabas recuperadas e a Revocagao quantifica a relacao entre o total de
sflabas corretas que o sistema deve recuperar do total recuperado. Para comparar o
desempenho de dois ou mais sistemas é 1til combinar a Precisao e a Revocagao em uma
tnica métrica. O F-Score ou F1 é obtido como a média harmonica entre a Precisao e

a Revocacao. As equagoes respectivas sao:

tp tp
Prec = ) 2.57 Rec = ,€e 2.58
tp+ fp ( ) tp+ fn ( )
2 - Prec - Rec
Fl=s—oni————. 2.59
Prec + Rec ( )

Em problemas de classificacao binarios é interessante avaliar o grau de correlacao
entre as classes estimadas pela técnica de classificacao e o rotulo verdadeiro. Para isto

pode-se utilizar o coeficiente de correlacao de Matthews (MCC) (Powers, 2007):

Vit + fp)(tp + fr)(tn + fp)(tn + fn)

Utilizando a tabela de contingéncia podem ser definidas as ta-
xas, ou proporcoes de: verdadeiros positivos ou sensibilidade (TPR),
de verdadeiros negativos (TNR), de falsos negativos ou taxa de

perda (FNR) e de falsos positivos (FPR), descritos pelas equagoes:

tp tn
TPR = : 2.61 TNR = , 2.62
tp+ fp (2:61) tn+ fp (2:62)

In Ip
FNR = : 2.63 FPR = . 2.64
fn+tp ¢ ( ) fp+tn ( )

Estas taxas sao utilizadas para avaliar a relacao custo-beneficio da toma de decisoes

do classificador ou criar as curvas ROC (Receiver Operating Characteristic).
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2.6.2 Macro-meétricas

As métricas tradicionais descritas na secao anterior podem ser diretamente calculados
a partir dos valores das tabelas de confusdo do classificador. Por exemplo, a (micro)
acuracia ¢ a soma da diagonal principal da matriz de confusao dividida pelo total de
exemplos classificados. A principal desvantagem das micro-métricas é que as classes
mais numerosas, as quais possuem a maior proporcao de exemplos para teste e treino,
ponderam muito os resultados. Em outra palavras, se o classificador errar nas classes
menos numerosas os resultados ainda podem parecer elevados. Este problema é geral-
mente apresentado em situacoes nas quais o nimero de exemplos nas bases de dados
para cada classe nao é balanceado (Colonna et al., 2016a).

As Macro-métricas foram definidas para contornar os possiveis viés causados nas
Micro-métricas pelo desbalanceamento no nimero de exemplos das bases de dados (So-
kolova and Lapalme, 2009). Neste caso, para cada classe individual C; sdo obtidos seus
respectivos tp;, fn;, tn; e fp;, a partir dos quais é possivel calcular a Prec; e a Rec;
de cada classe. Dado que os valores de precisao a revocagao sao obtidos por classe, os
valores Macro- sao obtidos como a média aritmética destes valores individuais. Final-
mente, a Macro-Fscore é calculada pela equacao 2.59 utilizando as médias de Prec; e

Rec;. Desta forma, todas as classes sao tratadas de forma equitativa.

2.6.3 Taxa de Eventos Acusticos Errados

O Acoustic Event Error Rate (AEER) foi projetado para avaliar algoritmos de seg-
mentacao em problemas de deteccao de contexto, no qual os eventos actisticos podem
pertencer a mais de uma classe. Esta métrica foi definida por Giannoulis et al. (2013)
€omo: Dil+s

AEER = ——— 2.65
E ? ( )

onde E é o numero total de eventos em cada dudio, D é o numero de eventos perdi-
dos, I os eventos adicionados extras e S o nimero de substitui¢oes calculadas como
S = min(D, I) ®. Esta métrica considera que um evento é corretamente segmentado
se comeca e termina entre £100ms do limites reais do evento e se possuir pelo menos
50% do tempo total deste. Além disso, eventos duplicados sao considerados falsos alar-
mes. Assim, quanto menor o AEER, melhor é a segmentacao. Em nosso contexto de
segmentacao bioacustica, as palavras “evento” e “silaba” das vocalizacoes sao conside-

radas sinénimos. Para cada fluxo de dudio (ou gravacao) podemos obter um valor de

®A implementagio do AEER de Giannoulis et al. (2013) pode ser encontrada em http://c4dm.
eecs.qmul.ac.uk/sceneseventschallenge/.
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AEER. A partir de um conjunto de gravagoes definimos o Macro-AEER como a média

aritmética de todos os AEER individuais.

2.6.4 Curvas ROC

A curva ROC é um gréfico que resume o desempenho de um classificador binario sobre
todas as combinacoes de limiares de decisao possiveis. Esta curva é gerada tracando
a relac@o entre a taxa verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR),
quando varid-se o limiar de decisao entre [0, 1]. Para cada compara¢ido uma classe é
atribuida e comparada a classe correta. Assim, a probabilidade de deteccao torna-se
funcao da probabilidade dos falsos alarmes e nos ajuda a selecionar o melhor sistema,
independentemente da distribuigdo de classes (Fawcett, 2006, Slaby, 2007).

A area sob a curva (AUC) é uma medida de desempenho. Esta métrica é adequada
para comparar diferentes sistemas de decisao por um tinico valor escalar. A propriedade
mais importante da AUC é que este representa a probabilidade de sortear um par de
instancias (positivas e negativas) e classifica-las corretamente. No capitulo 4 utilizamos
estas curvas e seus valores de AUC para avaliar as melhores caracteristicas para o

problema de segmentacao de sinais bioactsticos.

2.7 Redes de Sensores Sem Fio

Uma Redes de Sensores Sem Fio (RSSF) é um tipo especial de rede ad-hoc composta
por um grande numero de dispositivos, distribuidos geograficamente, com capacidade
de coleta e transmissao de dados, chamados nos sensores (Akyildiz et al., 2002). Esses
sensores sao capazes de monitorar o ambiente, coletar dados, realizar o processamento
localmente e disseminar os dados coletados. O maior desafio das RSSFE é detectar e
avaliar eventos de interesse e reagir ao contexto.

Devido ao grande niimero de nos distribuidos, o custo por unidade deve ser baixo,
levando a restricoes de processamento, distancia de transmissao e tempo de vida das
baterias. Embora existam desvantagens, o baixo custo dos dispositivos também per-
mite que quantidades maiores destes sejam utilizados para aumentar a confiabilidade
da rede. Por exemplo, no caso de falhas nas transmissoes dos dados, estes podem seguir
rotas alternativas entre os nos da rede, ou no caso de deteccao de eventos geografica-
mente distribuidos, podem-se eliminar falsos positivos pela votagao dos nds vizinhos.
Independente da aplicagao, a redundancia é uma vantagem deste tipo de redes.

As informacoes coletadas pelos sensores descrevem as condicoes fisicas do am-

biente, fornecendo aos usuérios dados precisamente localizados no tempo e no espago
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Figura 2.21. Topologia de uma RSSF.

(Zhao and Guibas, 2004). Cada né6 da RSSF é equipado com um conjunto dispositi-
VoS sensores tais como: acelerometros, sensor de temperatura, umidade, luminosidade,
sensores acusticos como microfones, detectores de movimento ou cameras fotografi-
cas, infravermelho (IR), sismicos, ou sensores magnéticos. Onde, cada n6 se comunica
através da interface sem fio com seu vizinhos mais proximos dentro do radio de comu-
nicacgao.

Ao contrario de um sistema centralizado, o processamento dos dados em uma
RSSF pode ser realizado de forma distribuida pelos nos da rede. Conforme os dados
se propagam pela RSSF, até chegar ao n6 sink, duas operacoes podem ser aplicadas:
agregacao de dados, onde as informacoes podem ser complementadas com valores de
varaveis correlacionadas obtidas pelos nés vizinhos, ou fusao de dados, na qual as infor-
magoes podem ser misturadas para, por exemplo, diminuir ruidos aleatorios (Nakamura
et al., 2007b). Uma topologia comum deste tipo de rede inclui: um ou varios nés sorve-
douros (sink), os sensores lideres, e os nos finais que compoem os clusters (figura 2.21).
Os clusters de sensores podem ser combinados em série ou em paralelo para estender

o alcance da rede e poder se aprofundar no ambiente fisico de forma nao intrusiva.

2.7.1 Aplicacoes de Redes de Sensores

As RSSF sao projetadas para executar tarefas de alto nivel, tais como: deteccao e
seguimento de alvos, ou classificacao e reconhecimento eventos. As aplicacoes destas
redes sao intimeras e se caracterizam por serem ubiquas, pervasivas e menos intrusivas
do que a presenca humana. Os modos de implantagao, os requisitos de energia, e inclu-
sive a topologia da rede podem variar dependendo do objetivo: ambiental, comercial

ou militar. Os exemplos de aplicagoes incluem:
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Operacgao 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 2.1. Energia requerida por diferentes operac¢io do sensor MICA Weather
Board. Tabela adaptada de Mainwaring et al. (2002).

Monitoramento ambiental, qualidade do habitat ou rastreamento de animais
(Wang et al., 2003, Hu et al., 2009);

Deteccao de falhas em maquinas industriais (Tiwari et al., 2007);

Aplicagoes militares, posicao dos alvos, detecgao de intrusos (Durisic et al., 2012);

Cuidado da satde (Health Care) (Chen et al., 2006b, Magana-Espinoza et al.,
2014); e

Infra-estrutura e seguranca (Balageas et al., 2010, Mansour et al., 2013).

2.7.2 Reducao de informacao e consumo de energia

Em uma RSSF cada pacote de dados transmitido implica em um custo de energia
alto quando comparado com outras tarefas. Um dos maiores desafios é maximizar
a quantidade de informacao transmitida em cada pacote. Nas aplicagoes ambientais
a quantidade de informacao coletada depende da necessidade, ou seja, depende do
fendmeno fisico que se deseja mensurar e do tipo de sensor utilizado. A tabela 2.1,
extraida do trabalho realizado por Mainwaring et al. (2002), mostra o custo de energia
da cada operacao.

Em nossa aplicagao, um sensor de dudio com uma taxa de amostragem de 8 kHz
geraria 8000 amostras por seg, considerando que cada amostra é representada por
um byte, seriam gerados 8000 bvtes/ses. uma taxa de informagao elevada para um né
sensor. Um pacote de um sensor MICA possui uma carga 1til (payload) de 25 bytes, o
qual requer 320 pacotes para transmitir as amostras correspondentes de cada segundo
de dudio. Esta operacao 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 improvavel para um né sensor transmitir 320 pacotes por segundo.
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Representar cada vocalizacao com um ntmero reduzido de LLD permite dimi-
nuir a quantidade de informacao necesséria a ser transmitida, diminuindo também a

quantidade de pacotes necessarios, aumentando a vida tutil da rede.

2.8 Comentarios Finais

Neste Capitulo apresentamos como calcular os descritores actuisticos a partir das silabas
dos anuros. Este mapeamento constitui um forma de reducao de informacao, que além
da economia na representacao, sao o conjunto de caracteristicas que o classificador
precisa como entrada para reconhecer as espécies. Adicionamos explicacoes detalhadas
sobre o metologia de calculo da Entropia das Permutagoes e suas variagoes pelo motivo
que serao aplicadas como descritores para identificar diferentes condicoes de ruidos.

Descrevemos diferentes tipos de ruidos aleatérios coloridos e o funcionamento de
duas técnicas de filtragem para aprimorar a qualidade dos sinais e melhorar a resposta
de nosso ACR.

Também apresentamos os conceitos de funcionamento das diferentes técnicas de
classificacao e as métricas que serao utilizadas nos capitulos subseqiientes. E como
0 nossa abordagem de monitoramento bioactuistico serd embarcada nos nos sensores,
resumimos as caracteristicas principais das RSSF, consumo de bateria e as aplicagoes

encontradas.



Trabalhos Relacionados

ste capitulo apresenta as solugoes atuais de monitoramento ambiental bioa-

custico. Os trabalhos revisados abordam a descricao, comparacao e aplicacao

das diferentes abordagens utilizadas para reconhecimento de espécies animais.
O capitulo estd organizado em quatro se¢des principais, abordando os assuntos rela-
cionados a filtragem, segmentacgdo, extracao de caracteristicas e classificacdo. Esta
organizacdo mantém a coeréncia com as etapas do ACR apresentado na figura 1.1
(pagina b).

A flexibilidade do ACR possibilita que cada estratégia de reconhecimento combine
diferentes técnicas de classificacao, diferentes LLD e diferentes formas de segmentacao
e filtragem. Consequentemente, o objetivo deste capitulo é apresentar uma descricao
organizada em categorias que facilitem a combinacao e escolha das componentes para

desenhar e planejar uma abordagem com propoésitos especificos e ou gerais.

3.1 Introducao

A organizacao geral dos contetidos deste capitulo é ilustrada na figura 3.1. Com esta
organizacao pretendemos esclarecer a flexibilidade das abordagens de reconhecimento
bioactistico. Por exemplo, ao se planejar um novo sistema poderiamos combinar: (a)
um filtro Wavelet, (b) uma segmentacao baseada nos valores de energia do sinal, (c)
uma representacdo mediante LLD no dominio da frequéncia e, finalmente, (d) aplicar
a cada silaba alguma técnica de aprendizagem de méaquina no n6 sink, o que resultaria
em um sistema centralizado.

Ao se desenhar um novo sistema nem todas as etapas sao obrigatoérias, i.e., a
filtragem e a utilizacao de RSSF sao opcionais. Com as evidéncias apresentadas na

secao 1.3 do capitulo 1, mostramos que os ruidos ambientais causam uma diminuicao

63
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Figura 3.1. Classificacdo e organizacdo das partes que compoem o ACR de
reconhecimento de anuros.

na taxa de reconhecimento das espécies. Entretanto, a utilizacao de filtros de sinais,
e o impacto destes, € um assunto menos frequente nas abordagens de reconhecimento
bioactustico, porém, complexo e necessario.

Na secao 3.2 apresentamos os tipos de filtro de ruido mais utilizados no contexto
bioactstico, separados segundo o dominio de aplicacdo, caracterizado pela transfor-
mada prévia aplicada aos sinais. As abordagens incluem: (1) o dominio espectral
utilizando Fourier; (2) o dominio da transformada Wavelet; (3) o dominio das fungoes
intrinsecas (IMF) utilizando a transformada EMD; e (4) o dominio das componentes
principais utilizando SSA.

Na secao 3.3 apresentamos as diferentes abordagens de segmentagao bioacistica.
A segmentagao serve para selecionar os trechos das vocalizagoes com informagoes rele-
vantes para a classificacao. Este é um dos componentes principais do ACR e impacta
diretamente nos resultados finais. Organizamos a segmentacao segundo trés mode-
los fundamentais, baseados em: (a) energia (ou caracteristicas fisicas dos sinais), (b)
em probabilidades ou (c¢) fungoes explicitas (ou classificadores supervisionados). Os
modelos de energia foram separados segundo o dominio dos LLD em: temporais ou
espectrais. Além disso, identificamos as propostas supervisionadas e nao supervisiona-
das.

Os diferentes conjuntos de descritores actsticos utilizados para a classificacao
também foram organizados segundo o dominio no qual sao obtidos, ressaltando a com-
plexidade adicional e as vantagens de realizar transformacoes dos audios antes da clas-
sificacao (secao 3.4). As diferentes técnicas de aprendizagem de méaquina geralmente
aplicadas no contexto bioactstico estao resumidas na secao 3.5.1.

No que diz respeito as aplicacoes praticas, utilizando Redes de Sensores Sem

Fio (RSSF), nas se¢des 3.5.2 e 3.5.3 separamos as abordagens como centralizadas ou
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colaborativas. Nos casos colaborativos, identificamos trés possibilidades de fusao de
dados frequentemente utilizadas entre os sensores: fusao de audio, fusao de descritores

acusticos e fusao de decisoes. E por tltimo, na secao 3.6 apresentamos as conclusoes.

3.2 Filtragem de sinais bioacusticos

Os diferentes tipos de ruidos provenientes da floresta degradam a qualidade dos sinais
causando variagoes nos padroes a serem classificados. Assim, poderiamos definir ruido,
desde o ponto de vista do classificador, como qualquer sinal com comportamento es-
tocéstico que nao pertence ao conjunto de treinamento. Os diferentes ruidos podem
ser aleatérios Gaussianos brancos ou coloridos, como é o caso dos sons ambientais, ou
aqueles produzidos artificialmente. No estudo de Bardeli et al. (2010) foram relevados
trés tipos de ruidos que prejudicam a classificacdo: (1) os biogenic sound que sao cau-
sados por outras espécies animais e possuem uma forte correlacao com o horario do
dia, (2) os anthropogenic sounds que sdo artificias causados principalmente por motores
como carros ou barcos, e (3) os ambiental sounds que sdo ambientais como a chuva ou
0 vento.

Os ruidos sao sinais com funcdo de densidade espectral de poténcia (PSD) que
respeita uma lei exponencial proporcional a 1/r«. Os ruidos aleatorios brancos possuem
a caracteristica de ocuparem a totalidade do espectro de frequéncias (« = 0), enquanto
que os ruidos coloridos possuem correlacoes que se manifestam com maior intensidade
em determinadas bandas de frequéncias dependendo do valor de o (Rosso et al., 2007,
Lau et al., 1998). Os sons da chuva e do vento, por exemplo, podem ser considerados

ruido coloridos.

3.2.1 Filtros temporais

Na teoria classica de processamento de sinais existem diversas técnicas de filtragem a
partir da definicao das frequéncias de interesse, tais como filtros passa-faixa ou passa-
baixas (Oppenheim and Schafer, 2010). Nestes casos as fungoes de transferéncia pos-
suem parametros que permitem determinar o valor de atenuacao nas diferentes bandas
de frequéncias do sinal. Embora os requisitos para definir o filtro sejam definidos em ter-
mos das frequéncias de corte, a funcao de transferéncia h ¢ um polinémio com j coefici-
entes, resultando em uma equacao temporal da forma x = hyx;_1+hoz;—o+- - -+hjz;_;.

No ACR desenvolvido por Xie et al. (2015b) (figura 3.11) a etapa de redugao de
ruidos foi baseada na proposta de Towsey et al. (2014b). Neste trabalho os autores

aplicaram, primeiro, um filtro passa-baixos com frequéncia superior de corte igual a
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8.82 kHz e posteriormente um filtro de média movel (w = 3) para suavizar o sinal. Com
este procedimento Xie et al. (2015b) concluiram que a filtragem teve um impacto po-
sitivo no calculo dos descritores actsticos, que consequentemente, melhorou a acuracia
no reconhecimento das espécies.

Um filtro passa-banda define uma faixa de frequéncia de interesse, filtrando as
demais. Determinar as frequéncias de corte a priori, em nossa aplicacdo nao é trivial,
devido as diferentes espécies que possuem bandas de frequéncias sobrepostas, dificul-
tando a separacao. Além disso, estes filtros nao sao dinamicos, i.e. nao se adaptam as
diferentes condicoes da floresta.

O filtro de Wiener é uma abordagem que atualiza a resposta do filtro dinamica-
mente (Ahlén and Sternad, 1991). Esta técnica ajusta os coeficientes do polinémio h
para minimizar o MSE entre o sinal de entrada y e o sinal estimado . Aplicando-se
um procedimento iterativo é possivel obter os valores de h que maximizam a relacao

SNR. Este filtro, cuja fungao de transferéncia é:

Xy

Hy= 1
= Xr—¢

(3.1)
é considerado 6timo porque ajusta H; para minimizar a diferenca entre os espectros
complexos E[(Xf — X;)?], sendo X; o espectro do sinal. No entanto, este filtro nao
é perfeito, porque modifica tanto a fase quanto a amplitude das frequéncias (Loizou,
2013). Esta técnica foi utilizada no trabalho de Ren et al. (2008) como método de
comparacao aplicado a duas espécies de macacos e de uma baleia.

Para aplicar o procedimento iterativo e encontrar H; é utilizando Y (o sinal
ruidoso) e o espectro limpo X;. Entretanto, para encontrar os coeficientes h nao
é necessario realizar explicitamente a transformada de Fourier, basta simplesmente
aplicar um procedimento para diminuir o MSE. Desta forma, devem-se utilizar sinais
de referéncia livres de ruidos. Porém, isto nao é possivel, pois todas as espécies de nossa
base foram gravadas diretamente na floresta em condicoes reais. Além disso, este filtro
causa algumas distor¢oes relacionadas com a fase dos sinais recuperados (Chen et al.,
2006a).

O requisito de precisar de um sinal de referéncia livre de ruido pode ser evitado
utilizando uma versao da mesma vocalizacao atrasada algumas unidades de tempo.
Este é o conceito da técnica conhecida como ALE (Adaptive Line Enhancer), que foi
aplicada como método de comparagao no trabalho de Gur and Niezrecki (2011) sobre
vocalizacoes de peixe-boi. A ALE baseia-se no conceito de predicao linear, no qual um
sinal quase periodico pode ser previsto utilizando combinagoes lineares de suas ultimas

amostras, enquanto que um sinal aleatoério nao. Isto ocorre porque o ruido aleatoério
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nao tem nenhum grau de autocorrelagdo. No entanto, os sons ambientais no fundo das

gravacoes nao sao totalmente aleatorios, fato que diminui a eficacia deste método.

3.2.2 Filtros baseados na transformada de Fourier

O objetivo do método de substragdo espectral média (SMS), aplicado por Cai et al.
(2007) aos cantos de péssaros, ¢ estimar o nivel de ruido ambiental em cada banda de
frequéncia como o valor médio de todos os frames do sinal de entrada Ef (secao 2.3.6,
pagina 34).

Na abordagem classica de SMS é incluido um detector de atividade acustica
(VAD) para separar os frames que possuem somente ruido dos que contém sinal. Assim,
o espectro de frequéncias do ruido é baseado na informacao dos frames que nao possuem
sinal, para posteriormente realizar Xf =Y — Ef. A operacao de substracao é aplicada
no dominio da frequéncia e, mediante a transformada inversa de Fourier (IFFT), é
obtido o sinal livre de ruidos no dominio temporal. Esta abordagem precisa de uma
etapa de calibragao prévia e um mecanismo de adaptacao continuo, que permita estimar
o espectro do ruido a partir do novos frames de adudio. A selecao dos frames para
estimar Ef deve ser cuidadosa, para nao perder informacao das frequéncias que sejam

caracteristicas da espécie monitorada e prejudicar a taxa de acerto do classificador.

No caso de Cai et al. (2007) o sinal completo, incluindo os frames com silabas,
foram utilizados para estimar o perfil do filtro. Desta forma, os autores evitaram
utilizar um detector de atividade actstica (VAD) para separar os frames, mostrando
que nao existe diferenga significativa (figura 3.2(a)). Isto ocorre porque as silabas das
vocalizacoes bioactusticas sao esparsas e os segmentos do sinal sem atividade actstica
sao mas extensos e frequentes, fazendo com que a média de cada frequéncia se aproxime
do piso de ruido real. Os espectrogramas resultantes encontram-se na figura 3.2(b).
Os autores também concluiram que a etapa de filtragem melhorou o resultado do

reconhecimento.

As abordagens de classificacao baseadas na utilizacao do espectrograma como
imagem, que aplicam mascaras binarias sobre os pizels, podem ser consideradas filtros
no dominio de Fourier. Por exemplo, no trabalho de Neal et al. (2011) foi utilizada
uma mascara binaria para reduzir ruidos. Nos trabalhos de Potamitis (2014) e Ventura
et al. (2015) os filtros morfologicos, além de reconhecer formas dos agrupamentos dos
pizels, também filtram ruidos. Em outras palavras, estas mascaras cumprem o papel de
filtrar e melhorar o sinal antes de realizar a operacao seguinte, melhorando o resultado

do reconhecimento das espécies.
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Figura 3.2. Figuras extraidas de Cai et al. (2007). (a) Sistemas de filtro de sinal
com e sem VAD. (b) Espectrogramas do sinal original e filtrado.

3.2.3 Filtros baseados na transformada Wavelet

Existem técnicas de filtragem em diferentes dominios de transformacoes além de Fou-
rier. Este é o caso do Soft e Hard Threshold aplicando no dominio Wavelet. Exemplos
deste tipo de filtro encontram-se nos trabalhos de Gur and Niezrecki (2007) e Gur and
Niezrecki (2011), que aplicaram estes filtros para melhorar a qualidade das gravagoes
dos peixes-boi.

Neste tipo de filtro nao é necessario estimar a prior: nenhum parametro dos
sinais. O procedimento consiste em aplicar a transformada para obter os coeficientes
de detalhes e aproximacao, atenuar o valor destes coeficientes aplicando uma regra
baseada em limiar de corte e aplicar a transformacao inversa para recuperar o sinal
filtrado (secao 2.3.8, pagina 38).

Desta forma encontra-se uma relacao custo-beneficio entre quantidade de coefici-
entes retidos, pela aplicacao do limiar, e a distor¢ao da reconstrucao. Assim, limiares
baixos filtram menos, enquanto que, limiares altos deixam resultados com maior dis-
tor¢ao. No trabalho de Gur and Niezrecki (2007) os autores adotaram um critério para
encontrar o limiar 6timo baseado nos valores da autocorrelacao dos coeficientes W.
Entretanto no trabalho de Gur and Niezrecki (2011) foi adotado o critério de minimi-
zacao SURE com um limiar diferente para cada nivel da transformada V. A figura 3.3
apresenta comparativa entre o filtro ALE e Wavelet Package Transform extraida de
Gur and Niezrecki (2011).

Finalmente, Ren et al. (2008) também aplicaram uma variante da transformada
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Figura 3.3. Filtragem de uma vocalizacdo de peixe-boi com ruido branco apli-
cando (¢) WPT e (d) ALE extraida Gur and Niezrecki (2011).

W e compararam esta com o filtro de Wiener e de Ephraim-Malah. Neste caso foram
utilizadas as vocalizacoes de duas espécies de macacos e uma de baleia, concluindo que

a melhor alternativa é a transformada Wawvelet.

3.2.4 Filtros baseados no EMD

O método EMD decompoe o sinal original em um conjunto componentes conhecidas
como fungoes intrinsecas (IMF) (Rilling et al., 2003). Com um procedimento similar
ao Soft e Hard Threshold da transformada Wavelet, Kopsinis and McLaughlin (2009)
aplicaram um limiar aos coeficientes de cada IMF antes de realizar a reconstrucdao. Um
exemplo resultante deste procedimento é apresentado na figura 3.4(a). A figura 3.4(b)
¢ um exemplo de vocalizacao de morcego filtrada a partir deste método, utilizada por
Kopsinis and McLaughlin (2009). Embora o procedimento de obtengao dos coeficien-
tes EMD seja totalmente empirico, os resultados gerados mostraram-se interessantes,

principalmente pela vantagem de ser uma transformacao nao linear.

Figura 3.4. Figuras extraidas de Kopsinis and McLaughlin (2009). (a) Sinal
definida por partes com ruido aleatério Gaussiano e sua versao filtrada utilizando
EMD. (b) Sinal filtrado correspondente a uma vocaliza¢do de um morcego
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3.2.5 Filtros baseados em SSA

O Singular Spectrum Analysis € uma técnica similar com a decomposicao em componen-
tes principais apropriado para decompor sinais temporais de uma dimensao (se¢ao 2.4,
pagina 39). As funcoes obtidas pela decomposi¢do SSA sdo ordenadas de acordo com
o grau de contribui¢dao segunda a variancia de cada componente. Isto significa que as
componentes de maior varidncia carregam informacao sobre as frequéncias com maior
energia, e portanto, representam melhor o sinal original.

Com este método a filtragem acontece durante a selecdo dos autovetores que
formam as bases da reconstrucao. Comumente sao escolhidos os autovetores que cor-
responde com os maiores autovalores. Desta forma, uma fracao da variancia dos ruidos
contidos nas componentes principais representadas pelos menores autovalores é cortada
da reconstrugao (Allen and Smith, 1997). Recentemente, Tomé et al. (2010) mostraram
que SSA possui uma equivaléncia com um banco de filtros em paralelo, os quais po-
dem ser obtidos a partir dos autovetores da matriz de correlacoes do sinal de entrada.
No artigo de Tomé et al. (2011) é relacionada a teoria de sistema invariantes linear
(LTI) mostrando a equivaléncia com os filtros de resposta impulsiva finita (FIR). Além
disso, mostraram as implicancias de aplicar esta transformada no contexto de sinais

biomédicos.

3.2.6 Consideracdes Sobre Filtragem

A tabela 3.1 resume as propriedades principais das técnicas de filtragem segundo a
transformada de sinal utilizada. A tabela evidencia as propriedades de cada técnica,
para simplificar a escolha ao se desenhar um novo sistema de reconhecimento bioa-
custico. Por exemplo, ao se utilizar a subtracao espectral, fica claro que nao pode
ser realizada de forma incremental, fato que requer uma capacidade de processamento
maior em comparagao a transformada Wavelet, para aplicacao de processamento de
audio.

No caso especifico da subtracao espectral existem trés consideracoes adicionais.
A primeira é a necessidade de selecionar corretamente os frames que serao utilizados
para gerar o perfil de ruido, a segunda é que com este método aparecem artefatos nas
altas frequéncias que podem prejudicar a classificacao e, terceiro, no caso que desejar
realizar a reconstrucao do sinal, deve-se manter a fase do sinal original (Vaseghi, 2000,
Verteletskaya and Simak, 2011).

O filtro baseado na transformada Wavelet é o mais apropriado para hardware
com baixos recursos. A capacidade incremental do Lifting Scheme permite realizar a

transformacao em tempo real em RSSF (Rein and Reisslein, 2011). No entanto no
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Tranformada Bases Linear Representacao Método Procedimento  Complexidade
Fourier a prioTi Sim Freq Substracao  Bloco O(nlogn)
Espectral
Wavelet a priori Sim Tempo Soft-Hard  Incremetal O(n)
Freq. Threshold  (Real Time)
EMD Adaptavel Nao Tempo Soft-Hard  Bloco O(nlogn)
Freq. Threshold  (Pseudo
Real Time)
SSA Adaptavel  Sim Tempo LTI (FIR) Bloco O@2KL?*+ Kn?)
Freq.

Tabela 3.1. Caracteristicas das diferentes abordagens de filtrado no contexto
bioacustico classificadas segundo a transformagao do sinal utilizada. Neste tabela
n representa o comprimento do sinal, L e K o tamanho da matriz de trajetérias
da decomposicao SSA.

capitulo 6 mostramos que certos tipos de ruidos coloridos, com energia concentrada
nas baixas frequéncias, afetam a qualidade da filtragem.

O filtro baseado em EMD necessita de fundamentacao tebrica, pois é simples-
mente um procedimento empirico, fato pelo qual, provavelmente, tem sido menos ex-
plorado na literatura deste contexto. A principal vantagem desta técnica é a transfor-
magcao nao linear do sinal nas componentes IMF. No entanto, os requisitos de memoria
dificultam a implementagcao em um sensor de baixo custo.

Tanto EMD quanto SSA possuem a vantagem de criar as bases da transformada
em funcao do sinal de entrada. Diferente de Fourier ou Wavelet que utilizam um
conjunto de bases fixas, SSA otimiza a transformacao tornando esta mais compacta.
Outras vantagens e propriedades de SSA sao exploradas no capitulo 6. Além disso,
apresentamos exemplos que mostram a eficicia desta técnica para decompor as vocali-
zacoes dos anuros e a capacidade de filtragem de ruidos diferentes na natureza, sejam
estes aleatorios brancos, coloridos, ou ambientais. Apesar das vantagens, este método

trabalha com matrizes grandes, tornando-se custoso para redes de sensores sem fio.

3.3 Segmentacao

O problema de segmentacao de dudio nao ¢ exclusivo das aplicagdes ambientais. A seg-
mentagao é objeto de estudo em abordagens de reconhecimento de voz (Bhandari et al.,
2014, Kaur and Kaur, 2013, Ramirez et al., 2004, Rybach et al., 2009), musica (Foote,
2000) e streaming (Cettolo et al., 2005, Giannakopoulos et al., 2008). Em relagao a
estes trabalhos existe uma classificacao de trés categorias utilizadas por Cettolo et al.
(2005). Assim, podemos classificar os modelos de segmentagao bioactstica em: (1)
modelos baseados em energia; (2) modelos baseados em probabilidades; e (3) modelos

explicitos.
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3.3.1 Modelos de segmentacao baseados em energia

Nestes modelos de segmentacao sao utilizadas as mudancas nos valores dos descritores
acuisticos com o objetivo de encontrar o inicio e o fim das silabas. Os descritores
utilizados geralmente relacionam-se com os valores de energia do sinal e podem ser
obtidas no dominio temporal ou espectral. Neste caso, &€ monitorada a mudanca destes
valores em relagao ao tempo para encontrar e separar os padroes. Estes sao os modelos
mais simples e frequentemente utilizados devido ao baixo custo computacional e a

abrangéncia para segmentar as vocalizagoes das diferentes espécies.

3.3.1.1 Segmentacdo com descritores no dominio temporal

A técnica de extracao de silabas mais simples utiliza um limiar de amplitude, uma janela
com tamanho fixo pré-definido e um procedimento iterativo temporal. A amplitude do
sinal relaciona-se com a energia deste através da equagao 2.1 (pagina 20).

O protocolo de segmentagao encontrado nos trabalhos de Huang et al. (2009),
Cheng et al. (2010), Colonna et al. (2012) consiste em trés passos béasicos: (1) percorrer
o audio até encontrar o valor maximo de amplitude; (2) a partir deste valor selecionar
a amostras a direita e a esquerda; e (3) extrair a silaba e apagar estes valores. Este
procedimento deve ser repetido até que o maximo valor de amplitude seja menor que 3
(figura 3.5). Embora esta técnica seja simples, podemos destacar trés possiveis causas
de erros: o primeiro, é a sensibilidade a ruidos impulsivos elevados maiores que [3; o
segundo problema, é determinar o comprimento da silaba (2a) a priori e manté-lo
constante para todas as espécie; e o terceiro problema, é a necessidade de armazenar
o audio completo antes de percorré-lo, o que torna uma abordagem com custo alto de

memoria para um néd sensor.

Amplitude

Tempo (seg)

Figura 3.5. Vocalizacao da espécie Adenomera andreae indicando o limiar de
amplitude 3 e temporal «. Figura extraida de Colonna et al. (2012).
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Fagerlund (2007) também utilizaram um limiar de amplitude para a segmentacao.
Entretanto, a diferenca de Huang et al. (2009), é aplicado um procedimento iterativo
que ajusta automaticamente o valor 6timo de corte § (T'dB). Neste caso, antes de
comegar a segmentagio ¢é calculada a energia da envoltoria do sinal (normalizada 0 dB).
O valor inicial do limiar é estimado como a metade do nivel de ruido inicial, que por sua
vez, é definido como o minimo global da energia. O algoritmo consta de trés passos:
1) encontrar as silabas maiores que o limiar Typ, 2) atualizar o valor de amplitude
dos ruidos (£;5) com as amostras que sobraram, e 3) atualizar o valor do limiar com
Typ = ¢is/2. Este procedimento é repetido até a convergéncia de Typ. Finalmente,
Fagerlund (2007) aplicaram uma técnica de suavizado que agrupa segmentos muito
proximos para evitar micro-segmentacoes.

O algoritmo de segmentagao proposto por Harma and Somervuo (2004) utiliza a
base dos procedimentos com os valores da energia do sinal e um limiar 7;5. Entretanto,
para encontrar o valor 6timo os autores utilizaram uma regra diferente. O método

iterativo de quatro passos é:
1. encontrar os valores maximos (Myp) de energia da envoltoria do sinal;
2. separar as regioes entre os pontos Myp e o limiar Typ;
3. estimar &;p usando os valores que sobram entre as duas regioes maximas;

4. atualizar o valor do limiar da forma Tz = (Mis—¢as)/2 e voltar ao segundo passo

até nao encontrar variagoes significativas no valor de £;3.

Ao finalizar, o limiar T, indica os valores do comeco e final de cada silaba. Neste caso
a regra que atualiza os valores de T,;p ¢ mais robusta separando melhor as médias dos
grupos sinal e ruido.

Um procedimento iterativo similar ao de Fagerlund (2007) foi utilizado por So-
mervuo et al. (2006). Neste trabalho, para corrigir os micro cortes, e formar uma
silaba maior, foram agrupados segmentos com menos de 15 ms entre eles. Notamos que
a fragmentacao das silabas é um problema mais frequente do que a deteccao de falsos
positivos, ao se utilizar caracteristicas temporais dos sinais.

Uma estratégia diferente para melhorar a segmentagao das silabas é combinar
mais de um descritor acustico (equagao 3.2). Este tipo de abordagem foi aplicada por
Rahman and Bhuiyan (2012), Jaafar and Ramli (2013), Jaafar et al. (2014) para si-
nais bioacusticos, e também por Hemakumar and Punitha (2014) para sinais de fala.
A abordagem utiliza os valores de energia do sinal, para encontrar as variacoes das

amplitudes, e a taxa de cruzamento por zero, para aproximar a frequéncia do sinal.
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Com esta regra as comparacoes feitas sao em relacao aos frames anteriores, ou aos fra-
mes considerados ruidos. Assim, uma silaba é detectada quando ambas caracteristicas

superam os limiares:

1 E,>Tge Z,>T
T, — ¢ S = AE O S = 22 (3.2)
0 outro caso

na qual T}, é o limiar composto que indica presenga ou auséncia de silaba (1 ou 0),
E, > Tg é a condicao do limiar (T%) de energia e Z, > Ty é a condi¢do de limiar
para o ZCR no tempo n. O ZCR e E sao caracteristicas frequentemente utilizadas
em processamento de sinal, por serem computacionalmente simples comparadas com
as transformacoes dos sinais e fornecer informacoes complementares. A condicdo com
dois limiares torna o método menos sensivel a falsos positivos, porém, é necessario
identificar as melhores caracteristicas para combinar e encontrar os respetivos limiares.

Potamitis et al. (2014) utilizaram a transformada de Hilbert (H) para segmentar
o canto de aves. Embora nesta abordagem exista uma transformacao do sinal, esta
representa uma nova série temporal nao relacionada com o espectro de frequéncias.
Assim, o Hilbert follower é utilizado para recuperar a envoltoria do sinal e extrair o
sinal modulante das silabas.

O resultado da transformada H é um sinal analitico com partes reais e imaginarias
da forma H(x) = z + jx, na qual o sinal modulante é obtido aplicando y = (|H(x)|)"/2.
A partir de y é possivel realizar a segmentacao aplicando um limiar de amplitude de-
tectando o comego e o final de cada silaba. Embora Potamitis et al. (2014) tenha
apresentado resultados levemente melhores aos trabalhos anteriores, a obtencao da en-
voltoria requer calculos adicionais e uma memoria capaz de armazenar a série temporal
completa.

No trabalho de Garcia et al. (2014), ao invés de utilizar uma transformacao ma-
tematica de bases diferentes, é utilizado o proprio sinal para obter a autocorrelacao.
Neste caso, a autocorrelagdo é uma alternativa & FFT para encontrar a frequéncia
fundamental (fy) da espécie (Shimamura and Kobayashi, 2001). Este método nao
depende do contetiddo harmoénico do sinal, sendo mais apropriado para caracterizar vo-
calizacoes de animais com frequéncias concentrados em uma tinica banda, constituindo

uma diferenga fundamental dos sistemas de reconhecimento de voz.

3.3.1.2 Segmentacao com descritores espectrais

As abordagens de segmentacao que utilizam caracteristicas espectrais podem ser sepa-

radas em dois grupos: as que utilizam o espectro de frequéncias, para extrair carac-
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teristicas dos sinais, e as que a partir do espectro geram o espectrograma e aplicam
técnicas de processamento digital de imagens.

Rickwood and Taylor (2008) utilizaram a energia das diferentes bandas de
frequéncias em sua proposta para segmentar o canto das baleias. Com este modelo
¢ assumido que as vocalizagoes contenham maior concentracao de energia em determi-
nadas bandas espectrais, diferentemente dos ruidos aleatérios que contenham energia
uniforme em todas as bandas. Assim, é aplicada a FFT para gerar o espectro de
frequéncias, a partir do qual é realizado o histograma da densidade espectral de po-
téncia de cada banda. Com os histogramas é estimado o limiar da segmentacao, que
é utilizado para comparar cada frame. Apos a segmentacao é aplicado um método de
suavizagao que considera a classe dos frames vizinhos para diminuir os falsos positivos
e negativos.

Aplicando a FFT é possivel gerar o espectrograma do sinal em uma representacao
que relaciona o tempo com a frequéncia, formando uma matriz S(f,t). Nos trabalhos
de Harma (2003) e Lee et al. (2006) ¢ utilizada esta matriz como imagem, na qual a

segmentacao é realizada de forma iterativa:

1. procurar o par f,t com o valor maximo de [S(f,t)| expressado em dB (A =
201ogyq [S(f,1)]); e

2. a partir deste ponto procuram-se os valores de t; < t < ty que satisfazem a

condi¢do A(t12) < A — ( para determinar o comego da silaba (1) e o final (¢);
3. extrair a silaba e apagar os valores respectivos S(t;<2, f) = 0; e
4. repetir estes passos até nao encontrar valores superiores a A > —20dB.

A condigdo 5 (dB) é um critério de finalizacao que deve ser pré-definido.

Xie et al. (2015a) complementaram este procedimento adicionando um filtro
Gaussiano, em formato de mascara com 5x5 pizels, para suavizar o sinal antes de
aplicar a segmentacdo de Harma (2003) e Lee et al. (2006). Desta forma, o sinal origi-
nal torna-se menos ruidoso, melhorando o resultado do procedimento descrito. Note-se,
que aplicar a suavizacao antes da segmentagao é a principal diferenca dentre os traba-
lhos ja descritos, indicando que a segmentacao pode ser melhorada se o sinal de entrada
for mais apropriado.

No espectrograma a cor dos pizels representa a energia em cada ponto S(f,t). O
tratamento descrito por Aide et al. (2013) explora esta representagio e agrupando os
pixeis segundo os valores dos vizinhos formando Regioes de Interesse (ROIs). Poste-

riormente, a segmentacao ocorre eliminando os pixeis com valores inferiores aos 10%
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da média total. Assim, os pixeis resultantes sao armazenados em uma matriz esparsa
que serd usada para a classificacao. Este procedimento requer que seja aplicada uma
técnica de agrupamento binaria nao supervisionada, que resulta computacional mais
complexa comparada com os procedimentos iterativos descritos. No entanto, se abrem
as possibilidades de aplicar algoritmos para reconhecimento de imagens mais robustos.

Potamitis (2014) mantiveram a ideia de aplicar sobre o espectrograma diversas
técnicas de processamento digital de imagens. O primeiro processo consiste de opera-
dores morfolégicos que permitam derivar funcoes de mascaras para encontrar as ROls.
Estas mascaras otimizadas para as espécies de interesse permitem eliminar a maioria
dos ruidos e padroes nao necessarios. Posteriormente a imagem do espectrograma é
binarizada. No final do processo ficam mais evidentes as faixas de frequéncias de cada
vocalizagao. A figura 3.6 apresenta o espectrograma resultante desta técnica, embora
o resultado seja muito interessante o custo de aplicacao tornasse inviavel em um noé
Sensor.

Oliveira et al. (2015) estenderam a aplicagdo de filtros morfologicos aplicados
ao espectrograma para definir o “Detector de Atividade Acustica” da figura 3.7. Este
sistema ¢ otimizado para encontrar e separar as vocalizacoes de uma espécie de passaro
(Lapwing Vanellus chilensis), que foi utilizada como prova de conceito pelos autores.

Na proposta de Evangelista et al. (2014) os frames do espectrograma sao conver-
tidos em duas sequéncias, uma com a energia das frequéncias e outra com o espectral
centroide. Neste caso, para cada nova sequéncia é gerado um histograma ao qual
aplica-se um filtro da mediana. O resultado gera dois grupos como maximo local X;
e Xs. A partir destes valores é aplicada uma regra composta de dois limiares similar
aos trabalhos de segmentagao com caracteristicas temporais de Rahman and Bhuiyan
(2012), Jaafar and Ramli (2013), Jaafar et al. (2014). Esta abordagem nao utiliza o
espectrograma como imagem, sem embargo, é necessario manter os audios completos
para poder gerar os histogramas.

A aplicacdo de técnicas de processamento digital de imagens para segmentar
espectrogramas de aves é longamente utilizada. Recentemente o trabalho de Lasseck

(2014), citado no concurso de reconhecimento bioacistico de Joly et al. (2014), aplicou:
1. segmentagao binaria da imagem:;
2. operadores de contragao e dilatacdo (closing and dilatation);
3. o filtro da mediana; e

4. remocao de pequenos objetos,



3.3. SEGMENTAGAO

Fraquency (Hz)

w_ -
.
15 18
100 - -
T |

8
T
©™
=
2 3
gm
-l
Y
P
1

Figura 3.6. (a) Espectrograma original e (b) espectrograma binarizado. Figuras
extraidas de Potamitis (2014).
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Figura 3.7. Sistema de detecgao de atividade aciistica aplicada a espécie de
passaro Lapwing Vanellus chilensis. Figura extraida de Oliveira et al. (2015).
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Figura 3.8. Agrupamentos encontrados no espectrograma pela técnica descrita
por Lasseck (2014).

obtendo o agrupamento da figura 3.8.

Os quatro passos descritos resumem o procedimento aplicado na maioria das
abordagens de segmentacao que utilizam o espectrograma. Podemos destacar que es-
tas técnicas baseiam-se, principalmente, na aplicagao de um método para identificar os
pizel de maior intensidade e a aplicar uma maéscara (ou filtro) para diminuir as micro-
segmentacoes. Embora os resultados sejam interessantes, utilizar processamento de
imagens aumenta consideravelmente os requisitos de memoria necessaria no né sensor.
No entanto, se desconsideramos as restricoes de hardware, novas técnicas de processa-
mento digital de imagens podem ser utilizadas, por exemplo: as Deep Convolutional
Neural Networks (Krizhevsky et al., 2012, Espi et al., 2015) ou outras técnicas deriva-
das da teoria Deep Learning (Lee et al., 2009, Deng et al., 2010). Sendo esta, novas

oportunidades dentro do monitoramento ambiental bioactstico.

3.3.2 Modelos baseados em probabilidades

Esta categoria inclui os trabalhos que utilizam modelos probabilisticos para descrever as
séries temporais. Com estes cada classe aciistica, por exemplo, misica, fala ou ruido,
é representada por uma fungio de densidade de probabilidades (Probability Density
Function - PDF), a partir da qual é aplicado um critério de comparagdo que permite
encontrar as fronteiras da segmentacao. O Bayesian Information Criterion (BIC) é
um destes critérios (Cheng and Wang, 2003, Cettolo et al., 2005, Heinicke et al., 2015).
Outras possibilidades incluem: comparar as diferentes regioes segmentadas utilizando
os valores de entropia de cada PDF, ou aplicar um célculo de similaridade, como a

divergéncia de Kullback-Leibler (KL) ou Maximum Mean Discrepancy (Shen et al.,
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1998, Fagerlund and Laine, 2014, Sinn et al., 2013).

Utilizar a PDF possibilita a aplicacao de diferentes quantificadores de informacao,
como a entropia de Shannon. No trabalho de Shen et al. (1998) a PDF é obtida a partir
do histograma normalizado dos valores da FFT. Com essa PDF os autores calcularam
a entropia da vocalizacdo, e chamaram este quantificador de entropia espectral (Hy).
Desta forma, a segmentacao ¢ realizada calculando Hy em cada frame e aplicando um
limiar sobre os valores obtidos, para detectar o ponto final dos segmentos de audio
correspondentes as silabas.

Lakshminarayanan et al. (2009) aplicaram o mesmo procedimento para obter a
PDF espectral e, no lugar de calcular a entropia de Shannon, utilizaram a divergéncia
de KL como uma PDF de referéncia uniforme. Desta forma, a PDF uniforme é consi-
derada o ponto de equilibrio do sistema, caracterizando os frames com comportamento
aleatorio. Apods obter a KL de cada frame, os minimos locais sao utilizados para de-
terminar as fronteiras entre os segmentos da vocalizacao. As regides dentro dos limites
sao tratados como segmentos e ¢ calculada a energia de cada um destes. Em seguida, é
aplicado um procedimento para determinar o limiar de separac¢ao, baseado nos valores

de energia, e apenas os elementos superiores a este limiar sao tratados como silabas.

A PDF de um segmento de dudio pode ser obtida como a distribuicao de pro-
babilidade dos descritores actsticos de cada frame dentro do préprio segmento. Esta
abordagem foi utilizada por Heinicke et al. (2015) para segmentar vocalizagoes de pri-
matas. Neste caso, as fronteiras entre os segmentos foi descrita pelo valor minimo do
Generalized Likelihood Ratio (GLR), e posteriormente, os segmentos foram agrupados
de acordo com os parametros da PDF utilizando o critério BIC. Isto significa que para
saber se dois frames consecutivos pertencem ao mesmo segmento duas hipoteses Hy e
H; devem ser comparadas. Neste caso Hy : (x1, %, , Ti, Tiv1, -+ ,TN) ~ Ny, Xy)
sao os valores do sinal correspondentes aos dois frames consecutivos, com parametros
descritos pela média (u,) e a covaridncia (X,), e Hy : (x1, 29, -+ ,x;) ~ N(up,X) e
(Tig1, -, xn) ~ N(u2, Xo) é a hipotese que representa os dois frames separadamente.

A regra de decisao aplicada é:

N, N N
BIC = —* log | X, — = log | 2] — = log | 5] + AP, (3-3)

onde N,, Ny e N, indicam o comprimento do sinal e dois frames respectivamente, e
P relaciona-se com os graus de de liberdade ou a dimensao actstica (mais detalhes
desta regra encontram-se no trabalho de Delacourt and Wellekens (2000)). O termo A
controla a penalidade e serve como parametro de sensibilidade para ajustar a regra de

decisao que rejeita Hy quando BIC < 0.
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Os audios sao um tipo particular de séries temporais e a principal dificuldade
destes métodos resulta de encontrar a PDF correspondente. Para isto existem diferentes
metodologias, como exemplo: ajustar os dados utilizando uma distribuicao gaussiana
ou converter primeiro a série em uma representacao simbolica como SAX ou PE e
posteriormente utilizar os histogramas dos simbolos (Bandt and Pompe, 2002, Lin
et al., 2003). No caso da PE podemos destacar o trabalho de Sinn et al. (2013),
no qual foi aplicada a PE para segmentar sinais elétricos EEG (eletroencefalografia).
Nesta trabalho o critério utilizado foi Mazimum Mean Discrepancy, que diferente do
BIC este considera a discrepancia entre trés frames consecutivos, tornando o critério
mais robusto.

A ideia de aplicar diferentes metodologias para obter as PDF’s que representam
a série resulta interessante e promissor para entender a natureza ou estrutura dos sons
no cenarios de floresta. Entretanto, este tipo de abordagens sao menos frequentes nas
aplicagao bioacusticas. Com estas evidéncias propomos estudar, no capitulo 4, a aplica-
bilidade de diferentes metodologias de padroes ordinais para segmentar as vocalizacoes

dos anuros.

3.3.3 Modelos explicitos

Nestes modelos uma técnica de classificacao é treinada de forma supervisionada para
reconhecer cada frame do sinal. Os frames devem ser representados por um conjunto
de descritores e um especialista deve rotular manualmente cada um destes como “sinal”
ou “ruido”. Desta forma, diferentes tipos de classificadores podem ser utilizados para
identificar os frames que correspondem as fronteiras de separacao entre as silabas.

Chu and Blumstein (2011) apontaram que uma vantagem deste tipo de aborda-
gens é a possibilidade de realizar a segmentacao e a classificacao em um tnico passo.
O modelo de segmentacao/classificacao de Chu and Blumstein (2011) é baseado em
HMM e pode ser aplicado em um stream de audio continuo sem a pré-segmentacgao.
O sistema foi otimizado para detectar uma espécie de ave resultando em uma preci-
sao superior a 70%. Entretanto, os autores relataram algumas dificuldades, como o
fato de ter que aplicar um agrupamento primeiro para descobrir a possivel quantidade
de silabas diferentes da mesma espécie, antes de criar os modelos HMM. Isto leva a
um dificuldade adicional, devem-se treinar modelos HMM diferentes para uma mesma
espécie e um modelo HMM especifico para detectar segmentos que somente possuem
ruidos ambientais.

Nesta categoria devemos incluir os trabalhos de Aide et al. (2013), Potamitis

(2014), que empregam tratamento digital de imagens baseados nas figuras do espectro-
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Figura 3.9. Espectrograma antes e depois da classificacdo binaria. Figura ex-
traida de Neal et al. (2011).

grama para segmentar e reconhecer as espécies. Nestes sistemas um especialista deve
reconhecer as formas do agrupamento que os pizels possuem antes de criar os filtros
morfologicos. No enteando, apesar de ser uma abordagem computacionalmente custosa
para um no6 sensor de baixos recursos, a segmentacao e classificacao podem ter lugar
em um Unico passo.

Uma alternativa aos filtros morfolégicos, mas também utilizando o espectrograma,
¢ o trabalho de Neal et al. (2011). Neste caso os autores aplicaram a técnica de apren-
dizagem supervisionada Random Forest para binarizar a imagem do espectrograma
e destacar as vocalizagoes de diferentes espécies de aves. Neste caso os descritores
acusticos utilizados foram a energia dos pizels do espectrograma, que relacionam-se
diretamente com a cor da imagem. Apos a classificacdo uma mascara de suavizagao
gaussiana é aplicada deixando como resultado a figura 3.9.

Finalmente, podemos mencionar que pelo fato de existir uma etapa de treina-
mento para gerar os modelos de classificacao, estes conseguem melhores resultados nos
dominios especificos. Porém, sao menos abrangentes e geralmente devem ser supervi-
sionados. As abordagens supervisionas requerem conhecer todas os possiveis padroes
de sinal a priori dificilmente possivel de se aplicar em um cenario desconhecido. No
entanto, estas solugoes sao mais adequadas aaos sistemas cujo objetivo é rastrear uma,

ou umas poucas espécies de interesse.

3.3.4 Avaliacoes das técnicas de segmentacao

Diversos autores destacaram a importancia da segmentacao dentro dos sinais nas abor-

dagens de monitoramento ambiental bioaciistico. Por exemplo, Evangelista et al. (2014)
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destacaram a importancia de utilizar segmentacao em silabas de forma manual e au-
toméatica comparada contra a utilizacao do audio completo. Eles mostraram que a
segmentacao manual produz um ganho de 23% na taxa de reconhecimento e a segmen-
tagdo automatica 7%. Isto revela que a segmentacdo automaética escolhe os trechos
mais relevante dos audios, melhora e facilita a classificacdo. No entanto, nao existe

consenso na forma de avaliar os ganhos.

Diferentes metodologias para avaliar o impacto da segmentacao podem ser utili-
zadas. Desde o ponto de vista de deteccao de eventos actuisticos é necessario quantificar
quantas silabas foram perdidas, ou incorretamente recuperadas. Somervuo et al. (2006)
compararam a eficiéncia da segmentacao automética e manual utilizando 1068 silabas
de referéncia. Nos resultados reportados perderam-se 157 silabas, 26 foram segmen-
tadas com micro cortes e 40 foram incorretas. Assim, a acuricia do sistema foi de
aproximadamente 90%, mas com alta variabilidade de precisao ao segmentar diferentes
espécies. Podemos notar que além de diferentes resultados, nas diferentes espécies,
o método de validacao depende do critério do especialista ao realizar a segmentacao

manual.

Do ponto de vista do monitoramento ambiental, é necessario quantificar a infor-
magao relevante, para o reconhecimento da espécie, que o evento detectado e segmen-
tado possui. Neste sentido, Rahman and Bhuiyan (2012), Jaafar and Ramli (2013),
Jaafar et al. (2014) avaliaram a segmentagao automaética diretamente com o resultado
da classificacao. Desta forma, foi mostrado que existe uma correlagao entre o resultado
do classificador e a eficicia da segmentacao. Entretanto, avaliar desta forma nao per-
mite identificar se os ganhos e as perdas foram devidas a capacidade do classificador

ou do segmentador.

A importancia de quantificar o impacto da segmentacao no reconhecimento bi-
oacustico de anuros foi ressaltada por Chen et al. (2012). Neste trabalho os autores
desenvolveram uma técnica de classificacao com dois niveis, aplicando Multi-Stage Ave-
rage Spectrum (MSAS). No primeiro nivel as silabas das vocalizagoes sao agrupadas
e separadas segundo a duracao temporal, para serem posteriormente classificadas no
segundo nivel. Este trabalho mostra a relacao entre agrupar e nao agrupar as silabas
de diferentes comprimentos, mostrando que existe um ganho na taxa de classificagao.
A abordagem constitui mais um indicador de que a segmentacao é uma peca chave do

sistema de monitoramento.
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3.3.5 Consideracdes sobre a segmentacao

Considerando os trés modelos de segmentacao notamos que cada um deles possui van-
tagens e desvantagens. Os modelos mais simples que utilizam energia possuem baixo
custo computacional para o processamento dos dados e sao mais abrangentes. No
entanto, sao também mais suscetiveis a falsos positivos ou negativos causando micro
cortes ou recuperando silabas inexistentes.

Os modelos probabilisticos nas abordagens bioaciisticas sao menos frequentes.
Isto é devido a dificuldade em obter a PDF das vocalizagoes considerando as variagoes
nas condigoes actusticas do ambiente. Entretanto, no capitulo 4 mostramos a aplicacao
de uma nova abordagem baseada na comparacao de padroes ordinais para obter tais
PDEF’s.

Finalmente, os modelos de classificacao supervisionados precisam ser treinados
por um especialista, demandando conhecimento e trabalho manual. Neste caso, inclu-
sive um classificador “bem treinado” teria dificuldades em reconhecer padroes novos
em situacoes reais, ou nao seria capaz de identificar variacoes dentro da propria classe,
se nao foi treinado para tal propoésito. Uma observagao importante é que um classifi-
cador consegue reconhecer um segmento do sinal com ruido, considerando que o ruido
nao possui padrao, se e somente se os descritores acusticos utilizados representam este
ruido.

A partir desta observacao e destacando que a maior dificuldade dos métodos de
segmentacao, é lidar com as diferentes condi¢oes de ruidos ambientais. Propomos uma
mudanca de paradigma, na qual identificamos segmentos dos sinais como ruidos utili-
zando a entropia como descritor acustico. A vantagem principal de mudar a abordagem
consiste em eliminar a necessidade de conhecer todos os padroes de sinais bioactsticos
possiveis e obter independéncia do nivel de ruido no ambiente. As comparacoes dos
diferentes descritores e nossa abordagem de segmentacao encontram-se no capitulo 4.

Em nossa proposta de segmentacao incluimos também uma nova metodologia
para avaliar a iteracao entre o segmentador e o classificador. Desta forma, desenvolve-
mos uma método de avaliagdo seguindo a teoria de confiabilidade e modelando nosso

ACR como um sistema multinivel (pagina 120).

3.4 Descritores bioacusticos para classificacao

Como foi mencionado na introdugao, a capacidade de reconhecimento das abordagens
bioacisticas depende principalmente da qualidade dos descritores actsticos, i.e., deseja-

se elevada correlagao intra-classe e baixa correlacao inter-classe. Em outras palavras,
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os descritores de uma mesma espécie devem ter a minima variancia possivel, enquanto
que é maximizada a separacao entre as diferentes espécies. Por este motivo, encontrar
o conjunto 6timo de descritores é a parte mais critica dos sistemas de reconhecimento
bioactstico e na literatura encontramos frequentemente trabalhos que focam em iden-
tificar a combinacao de descritores e classificadores que melhor resolve o problema de
monitoramento (Clemins, 2005, Colonna et al., 2012, Gunasekaran and Revathy, 2010,
Yuan and Ramli, 2013). Nesta se¢do o objetivo ndo é dar uma descrigdo matematica
destes descritores, porque isto é abordado na secao 2.2 dos fundamentos, mas mos-
trar a relevancia e o impacto que os diferentes descritores possuem na classificacao
bioactstica.

Ao se utilizarem técnicas de aprendizagem de maquina (Machine Learning) é
necessario representar o sinal actstico como um conjunto de caracteristicas para que
possa ser comparado. Assim um mapeamento ou transformacao leva a serie temporal a
um espaco vetorial de dimensoes diferentes. Esta nova representacao é conhecida com
vetor de caracteristicas (ou descritores acusticos). A fungao de classificagao que separa
as classes é criada usando exemplos destes vetores como base de treinamento.

Geralmente um segmento do sinal, ou frame, é representado por mais de um
descritor formando grupos de coeficientes (feature vector). Em alguns casos estes coe-
ficientes podem ser obtidos unicamente no dominio temporal, como é o caso dos Linear
Prediction Coding (LPC), o Zero Crossing Rate (ZCR) ou o Pitch. Em outros casos
podem ser obtidos somente no dominio espectral, como os MFCC, o Spectral Centroide,
a frequéncia fundamental, a largura de banda, etc. Também existem abordagens que
utilizam outros dominios como a transformada Wavelet, da qual pode se obter a energia
ou a entropia dos coeficientes (Yen and Fu, 2002, Colonna et al., 2012). Por tltimo, en-
contramos abordagens hibridas que utilizam escritores temporais e espectrais (Huang
et al., 2009, Vaca-Castafio and Rodriguez, 2010).

3.4.1 LLD temporais

Nesta categoria os mais utilizados sao os coeficientes LPC. A andlise LPC produz um
conjunto de coeficientes que modela o trato vocal como um filtro. Estes coeficientes
sao usados por si s6 ou como base para o célculo caracteristicas cepstrais ou outros
bancos de filtros (Rabiner and Schafer, 2007). Nos trabalhos de Clemins (2005) e Yuan
and Ramli (2013) foram comparados os LPC contra os MFCC concluindo-se que os
LPC modelam melhor as caracteristicas fisicas do trato vogal mas tem uma acuracia
de classificacao menor que os MFCC.

Outras caracteristicas fisicas dos sinais como: a energia ou poténcia, a taxa de
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cruzamento por zero, o pitch a entropia temporal H; também foram propostas como
descritores actisticos (Colonna et al., 2012). Neste caso a energia relaciona-se com a
amplitude do sinal e serve para separar fontes sonoras distantes dos microfone. Tanto
o pitch quanto o ZCR servem par caracterizar a frequéncia fundamental do sinal, no
entanto o ZCR é mais sensivel aos ruidos ambientais sendo menos apropriado para o
cenario da floresta (Colonna et al., 2014a). A entropia temporal, ou outras medidas
de entropia como as descritas por Han et al. (2015) ou Dayou et al. (2011), sao tteis
para identificar caracteristicas estruturais dos sinais, como o grau de correlacao. No

entanto, nao sao uteis para diferenciar padroes com a mesma entropia.

3.4.2 LLD espectrais

Para obter os descritores espectrais é necessario realizar a transformada de Fourier
primeiro. Um exemplo é o trabalho pioneiro de Taylor et al. (1996) no qual foram
utilizados os valores do espectro par treinar e reconhecer as diferentes espécies. Nesta
categoria devem ser incluidos também todos os trabalhos que utilizam o espectrograma
e aplicam processamento digital de imagens (Oliveira et al., 2015, Xie et al., 2015c¢).
O conceito principal aqui é aprender a distribuicdo da energia do sinal em cada banda
de frequéncias utilizando os valores dos coeficientes de Fourier (Ganchev et al., 2015).

Uma vantagem de utilizar uma transformacao do sinal é que a energia fica repre-
sentada de forma compacta, utilizando poucos coeficientes. Consequentemente, utilizar
todos os coeficientes do espectro para compor o vetor de caracteristicas é uma aborda-
gem pouco recomendada, porque eleva a complexidade das funcoes de classificacao e
diminui a acuracia total. As abordagens mais robustas aplicam um conjunto de filtros
sobre os valores do espectro para conseguir uma representacao mais compacta. As pro-
postas que utilizam filtros morfolégicos para agrupar pizels vizinhos sao um exemplo
disto. Outra possibilidade ¢é utilizar os MFCC.

Os MFCC se destacam dentro do conjunto de LLD espectrais por serem robus-
tos aos ruidos e pouco sensiveis as diferentes frequéncias de amostragem do hardware
(Colonna et al., 2012). Além de serem coeficientes decorrelacionados, é possivel ob-
ter a diferenca destes entre frames sucessivos (AMFCC), para modelar as variages
temporais-espectrais (Jaafar et al., 2014).

Estudos mais recentes em reconhecimento de fala utilizam a transformada Wa-
velet como uma alternativa a transformada de Fourier, para conseguir ter uma mul-
tiresolucao em tempo e frequéncia e diminuir a complexidade computacional. Uma
comparacao entre Wavelet e os MFCC foi realizada por Modic et al. (2003), os quis

destacaram a abrangéncia da transformada Wavelet sobre todo o espectro de frequén-
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cias. No trabalho de Adam et al. (2013) foi combinada a escala de frequéncias Mel dos
MFCC com a transformada Wavelet conseguindo melhorar os resultados.

Além dos tradicionais MFCC, com escala Mel, existem variacoes destes tteis no
contexto do monitoramento bioactistico. Por exemplo, Zhou et al. (2011) comparam
0os MFCC com os LFCC que utilizam uma escala de frequéncias lineares aplicados ao
reconhecimento de voz. Ganchev et al. (2015) aplicou os LFCC para o reconhecimento
da espécie Vanellus chilensis lampronotus. Devido que estas espécies possui um es-
pectro com maior largura de banda, ocupando as altas frequéncias, os LFCC tiveram
melhor desempenho. Howard and Lopez (2009) estenderam os MFCC invertendo a es-
cala de frequéncias Mel (aMFCC). No entanto, ainda existe uma caréncia de avaliagoes

utilizando os LFCC e os aMFCC no contexto bioacustico.

3.4.3 Consideracoes sobre os LLD

Finalmente, no que diz respeito aos conjuntos hibridos de descritores podemos destacar
duas abordagens: (a) a adotada por Vaca-Castanio and Rodriguez (2010), na qual ¢é
utilizado o maior niimero possivel de descritores e posteriormente é aplicada um reducao
com PCA, ou (b) realizar uma selegdo de dos LLD mais discriminantes, aplicando
critérios como o ganho da informagao (Colonna et al., 2012). Podemos destacar que a
combinagao entre LLD temporais e espectrais torna o sistema mais robustos, entretanto
os MFCC sao considerados o estado da arte nestas abordagens.

Atualmente novas técnicas baseadas em autoencoder surgiram. Com os autoen-
coders € possivel prender o conjunto de coeficientes automaticamente, de forma nao
supervisionada e nao linear (Deng et al., 2010). Se a entrada do autoencoder é uma
série temporal, entao este ird aprender um mapeamento temporal, porém se a entrada
sao os valores do espectrograma este aprende um mapeamento espectral (Deng and
Yu, 2014). Embora esta seja uma técnica promissora requer um volume de dados de

treinamento consideravelmente maior nem sempre disponivel.

3.5 Classificacao Bioaciistica

Apos serem obtidos os coeficientes LLD das silabas uma técnica de aprendizagem de
maquina identifica os padroes e separa as espécies. Dentre técnicas mais utilizadas
encontram-se SVM, kNN, ANN e HMM, as quais foram aplicadas a diferentes espécies
animais além de anfibios, tais como: aves, morcegos, lobos, baleias e elefantes, den-
tre outras (Skowronski and Harris, 2006, Root-Gutteridge et al., 2014, Rickwood and
Taylor, 2008, Clemins et al., 2005, Weninger and Schuller, 2011).
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3.5.1 Técnicas de classificacao

Os trabalhos de Yuan and Ramli (2013), Han et al. (2011), Dayou et al. (2011) e
Vaca-Castano and Rodriguez (2010) utilizaram kNN para reconhecer espécies sepa-
rando tanto descritores temporais quanto espectrais. Huang et al. (2009) e Colonna
et al. (2012) comparam SVM contra kNN mostrando que kNN obteve melhores resulta-
dos. No entanto, Colonna et al. (2012) observaram que a complexidade kNN aumenta
proporcionalmente ao tamanho da base de treino, tornando-se custoso para um sensor
de baixos recursos. Por outro lado, os parametros de SVM devem ser ajustados de
forma a minimizar a quantidade de vetores de suporte necessarios, para diminuir a
complexidade computacional de classificacao e que possa ser embarcado no sensor.

Yen and Fu (2002) e Cai et al. (2007) mostraram uma alternativa utilizando
Redes Neuronais (ANN). Entretanto, a aplicagdo de ANN ndo foi comparada com
outra técnica de classificacdo. A capacidade de reconhecimento e a complexidade da
ANN depende da quantidade de neuronios utilizados, principalmente na camada oculta.
A camada de saida aumenta proporcionalmente ao nimero de diferentes espécies que
deseja distinguir e o processo completo de reconhecimento é um produto matricial que
pode ser tornar demorado para um sensor com memoria limitada.

Oliveira et al. (2015) comparou seu proprio método de classificagdo, baseado
em filtros morfolégicos aplicados ao espectrograma, contra a abordagem paramétrica
proposta por Harma (2003) e a abordagem de reconhecimento de fala, que utiliza
modelos de mistura gaussiana (GMM) proposta por Sahidullah and Saha (2012). Os
modelos ocultos de Markov (HMM) utilizados por Potamitis et al. (2014) e os modelos
GMM de Xie et al. (2015b) sao modelos longamente utilizados em reconhecimento de
fala. No entanto sao técnicas sensiveis aos ruidos que afetam aos LDD, o que resulta em
modelos menos acurados para sistemas bioacusticos que utilizam dados reais da floresta.
Entretanto, HMM e GMM sao modelos probabilisticos mais simples de codificar que

SVM ou ANN, ganhando em simplicidade e diminuindo a complexidade.

3.5.2 Sistemas de classificacao centralizada

Os sistemas de monitoramento centralizados sao similares aos sistemas de recuperagao
de audio (figura 3.10) (Dong et al., 2015). Isto significa que a partir de uma silaba
(ou vocalizagao) é realizada uma consulta em um banco de dados com informacoes
sobre as diferentes espécies. Em algumas abordagens a acao de consulta ao banco
de dados ¢ substituida por uma técnica de aprendizagem de maquina (figura 3.11).
Assim, um modelo de classificacao é treinado off-line com as informacoes das espécies

contidas no banco, e quando se deseja classificar novas silabas nao ¢ necessario fazer
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Figura 3.10. Sistema de recuperacao de dudio. Figura extraida de Dong et al.
(2015).

uma consulta explicita, bastando simplesmente aplicar o modelo treinado e obter a
resposta da espécie.

A estratégia de utilizar um modelo de classificacao possibilita que este seja embar-
cado na rede RSSF, nos proprios nés ou no sink. Esta é a diferenca entre colaborativo
ou centralizado. Um exemplo de sistema centralizado ¢ o ARBIMON desenvolvido por
(Aide et al., 2013), utilizado para o reconhecimento de passaros, insetos, mamiferos e
anfibios.

O ARBIMON ¢ uma plataforma web' hibrida que permite processar e classificar
audios manualmente escolhidos, ou receber os dados automaticamente dos sensores
da RSSF e realizar a classificacao no né sink. Esta ferramenta permite experimentar
e comparar diferentes métodos de classificacao, mas utiliza principalmente as ROIs
do espectrograma, em uma abordagem similar a Potamitis (2014). Desta forma, sdo
extraidas as frequéncias maximas e minimas, a duracao do canto, a intensidade e a
largura de banda. Como foi ressaltado nas secoes anteriores, utilizar o espectrograma
com imagem possui elevados custos de memoéria e processamento, motivo pelo qual
o sistema nao é embarcado. Assim, os n6 sensores distribuidos devem enviar o dudio
completo até o sink, transformando-se em uma abordagem centralizada cliente-servidor,
consumindo maior energia dos nos.

Potamitis et al. (2014) e Xie et al. (2015b) realizaram a coleta dos audios com
Unidades Autonomas de Gravagao (ARUs), mas a classificagao final acontece de forma
centralizada em um computador. Xie et al. (2015b) definiram uma abordagem centra-
lizada para o reconhecimento de anuros, no qual é utilizado GMM para selecionar e
classificar cada frame do espectrograma. Esta abordagem possui duas particularida-
des: a inclusdo de uma etapa de filtragem antes de obter os valores das caracteristicas

que sao utilizadas para segmentar e a correlagao da detecgao (ou atividade actistica)
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das espécies com as variaveis ambientais temperatura, umidade e velocidade do vento
(figura 3.11).

3.5.3 Sistemas de classificacao colaborativa

Nos sistemas colaborativos a classificagao é realizada nos préprios sensores da rede
espalhados pela area monitorada. Desta forma existem diferentes possibilidades de
combinacao, isto é, cada sensor pode realizar a classificacdo e transmitir a resposta
para o sink ou pode enviar os LLD e deixar que a classificagdo seja realizada pelo
sensor lider do cluster. Um exemplo disto é o trabalho de Wang et al. (2003), no qual
foram utilizados os noés finais da RSSF para coletar os dudios e envia-los para o sensor
lider. Este altimo aplica uma correlacao entre os espectrogramas para reconhecer a
espécie e transmite o resultado final.

A classificacao e a troca de informacao entre os sensores pode ser interpretada
como uma fusao de dados. Na proposta de classificacao colaborativa de Ribas et al.
(2012) foram definidas trés formas de fusdo: dos audios, dos LLD e do resultado das
classificagoes. Assim, neste trabalho é aplicada uma técnica de agrupamento para
formar os clusters de sensores com sinais acusticas similares, posteriormente cada sensor
classifica a espécie e finalmente o no lider realiza uma votacao maioritaria para escolher
a espécie mais provavel. Esta abordagem focada no agrupamento dinamico dos sensores
e para a classificagao utiliza os MEFCC junto com a distancia de Mahalanobis.

A metodologia de classificacdo de Ribas et al. (2012) é interessante devido a dois
fatores fundamentais: 1) ndo é necessario transmitir o dudio completo senao simples-
mente o resultado da classificacao, reduzindo a quantidade de informacao transmitida,
e 2) a votacao permite aumentar a certeza da classificacao dos membros do cluster. Ba-

seados nestas vantagens, Colonna et al. (2014a) propuseram uma abordagem de classi-
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ficagao colaborativa, experimentando diferentes técnicas de votacao entre os sensores e
adicionando um critério de rejeigao para descartar os casos confusos (capitulo 5.3). Re-
centemente a proposta de Colonna et al. (2014a) foi adotada por Silva and Ruiz (2015)
para avaliar o impacto dos parametros da rede: energia consumida, quantidade de pa-
cotes transmitidos e recebidos. Concluindo-se que embarcar o modelo de classificagao

no noé sensor economiza energia e estende a vida 1util da rede.

3.5.4 Consideracoes sobre a classificacao

Diferentes estudos comparativos sobre as abordagens para reconhecimento de espé-
cies animais podem ser encontrados na literatura. Alguns destes comparam diferentes
descritores ou diferentes classificadores, enquanto que outros compram ambos (Jaafar
et al., 2014, Armitage and Ober, 2010, Huang et al., 2009, Weninger and Schuller, 2011,
Acevedo et al., 2009). A tabela 3.2 resume a combinagao entre técnicas de classificagao,
descritores actiisticos e resultados dentre os trabalhos mais relevantes encontrados.
Podemos notar que os métodos de monitoramento perseguem dois objetivos: ser
abrangentes tentando classificar o maior ntimero de espécies possiveis, como no caso de
Cai et al. (2007), Huang et al. (2009), Vaca-Castano and Rodriguez (2010), Jaafar et al.
(2014), ou ser especificos focando em uma espécie de interesse, como Hu et al. (2009),
Oliveira et al. (2015). O sistemas mais especializados de Harma (2003) e Somervuo et al.
(2006) utilizam abordagens paramétricas, modelando o canto de cada espécie como
uma funcao especifica. Os sistemas especificos sao tuteis para realizar rastreamento
ou localizacao, além disso, por serem projetados para cumprir com tarefas especificas
podem ser otimizados. As abordagens colaborativas mostraram ter ganhos nas taxas de
reconhecimento provavelmente pela coleta e utilizagao de informacoes correlacionadas

entre os sensores.

3.6 Comentarios finais

Ao longo deste capitulo identificamos diversas propostas de classificacao bioacustica.
Dentre as caracteristicas mais usuais destacamos os MFCC, que realizam um mape-
amento completo do espectro de frequéncias das diferentes espécies. As técnicas de
classificacao mais utilizadas sao GMM, SVM e kNN que, embora sejam conceitual-
mente diferentes, quando combinadas com os MFCC conseguem separar as diferentes
espécies com alta acurdcia. No entanto, nao foi definida nenhuma abordagem para
esta tarefa. Assim, cada trabalho combina LLD e classificadores diferentes tornando o

estudo comparativo dificultoso.
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Autor Animal Caracteristicas Classificador Resultados RSSF
Colonna 9 anuros MFCC kNN 97% Sim
et al. (2012)

Espectral Centroide SVM

Largura de Banda

Wavelet
Taylor et al. Bufo marinus Espectrograma C4.5 60% Sim
(1996)
Yen and Fu 4 anuros Wavelet ANN 1% Nao
(2002)

Fisher’s
Cai et al. 14 péassaros MFCCs ANN 81-86% Sim
(2007)
Huang et al. 5 anuros Espectral Centroide kNN 83-100% Nao
(2009)

Largura de banda SVM 82-100%

ZCR
Vaca-Castaio 10 péssaros MFCCs kNN 86% Sim
& Rodriguez 20 anuros PCA 91%
[2010]
Han et al. 9 anuros Espectral Centroide kNN 83-100% Nao
(2011)

Entropia de Shannon

Entropia de Rényi
Jaafar et al. 28 anuros MFCC SVM 97-98% Nao
(2014)

AMFCC SRC

LMkKNN-FDW

Yuan  and 8 anuros MFCC kNN 93-98% Nao
Ramli (2013)

LPC
Potamitis 3 péssaros MFCC HMM 84-88% Nio
et al. (2014)
Evangelista 75 péassaros MARSYAS framework SVM 60% Nao
et al. [2014]
Dayou et al. 9 anuros Entropia de Shannon kNN 90% Nao
(2011)

Entropia de Rényi

Entropia de Tsallis
Xie et al. 4 anuros Indice de Oscilacao GMM 63-83% (Prec) Nao
(2015b)

Indice harmonico
Pico espectral

Entropia de Shannon

76-96% (Rec)

Tabela 3.2. Resumos dos trabalhos de reconhecimento de diferentes espécies

animais.
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A dificuldade para definir um método padrao (ou baseline) é devido, também, a
nao existéncia de uma base de dados piiblica com vocalizacoes de anuros que permita
avaliar os métodos em igualdade de condicoes. Entretanto, encontramos na literatura
uma extensa variedade de trabalhos de classificacao de animais, nos quais o interesse
principal é apenas o método de classificacao, dispensando a possibilidade de aplicacao
sobre uma RSSF.

Identificamos aqui que os trabalhos de classificacao colaborativa possuem vanta-
gens que melhoram os resultados. Estes geralmente consideram os parametros da RSSF
tais como: topologia, custos e viabilidade de implementacao, modelando a classifica-
¢cao como uma técnica de ensemble learning. A técnica de classificacao demarca como
serd implementado o monitoramento na RSSF. Em outras palavras, esta define qual o
processamento que cada n6 devera executar, quais caracteristicas devem ser extraidas
e transmitidas e como serd realizada a classificacao.

As tarefas secundarias como filtragem e segmentacao nao estao sempre presentes
e detalhadas na literatura embora sejam pecas fundamentais dos sistema para alcancar
resultados satisfatorios. Por exemplo, a segmentacao é um fator comum na maioria
dos métodos de classificacao bioactisticos. Nestes, a logica de detectar e isolar o evento
antes da classificagao esté presente como um pré-processamento que evita erros na etapa
de classificacdo (Evangelista et al., 2014). Embora existam diversas abordagens de
segmentacao, a escolha dependera muito das espécies envolvidas e dos requerimentos da
aplicacdo (Garcia et al., 2014). Na maioria dos trabalhos se atribui menos importancia
aos métodos de segmentacao e as avaliagoes correspondentes.

O desconhecimento a priori de todos os possiveis sinais presentes na floresta
adiciona uma dificuldade extra na tarefa de segmentacao, motivo pelo qual os métodos
baseados no contetido espectral das frequéncias sao interessantes, assemelhando-se a
técnicas de filtragem. Embora sejam mais robustos, h4 uma perda de abrangéncia no
ntimero de sinais diferentes que podem ser segmentadas sem se ter que modificar o
conjunto de frequéncias de interesse. Em outras palavras sao menos abrangentes, mas
podem ser muito tteis em situacoes onde pretenda-se realizar a identificacao de uma
ou poucas espécies.

Enquanto que a deteccao das silabas usando caracteristicas temporais parece me-
nos precisa que os métodos espectrais, as caracteristicas temporais sao mais econémicas
em termos de memoria e processamento. Isto as torna mais atrativas para sensores com
limitagoes de hardware, cumprindo um papel fundamental na implementacao. No con-
texto das RSSF devem-se considerar as estratégias nao supervisionadas. Por estes
motivos decidimos utilizar somente caracteristicas temporais dos sinais e técnicas de

detecgao de mudancas de padroes baseadas em limiares que nao precisem ser treinadas
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e que sejam adaptativos e dindmicos (capitulo 4). Avaliar o qualidade da segmentagio
com o resultado do classificador pode mascarar erros das técnicas de segmentacao. Por
este motivo é interessante mostrar a relagao entre acuracia de segmentacao e acuracia
de classificacao.

A capacidade de detectar as silabas dos cantos depende do nivel dos ruidos alea-
torios e ambientais. A maioria das abordagens de filtragem baseadas em Spectral Sub-
traction utilizam um detector de atividade acustica para separa os frames e estimar
o nivel de ruido. A estimacao correta é importante para nao causar distor¢oes exces-
sivas nos audios e prejudicar a classificacao. Desta forma entendemos que existe uma
relacao entre manter as informagoes principais, correspondentes as bandas de frequén-
cias de todas as espécies monitoradas e melhorar os valores dos descritores (MFCCs)
eliminando ruidos aleatorios e ambientais.

Do ponto de vista qualitativo a filtragem dos ruidos melhora a qualidade das
gravagoes, aumentando possivelmente, o resultado final do reconhecimento. Embora
os resultados encontrados sejam interessantes, nos procuramos definir um método mais
flexivel e adaptativo as mudancas dinamica do ambiente.

Finalmente, entendemos que existem uma falta de trabalhos que combinem e
avaliem o sistema completo em situacoes reais considerando as restricoes impostas

pelas RSSF.






Segmentacao de sinais bioacisticos

este capitulo apresentamos um estudo comparativo entre diferentes descrito-
res acusticos de baixo nivel baseados principalmente em quantificadores de
informacao, utilizados nas estratégias de segmentagao bioacistica nao super-

visionadas para fluxos continuos de audio.

A seguir, avaliamos e comparamos diversas medidas de entropia incluindo as re-
centemente desenvolvidas Permutation Entropy (PE), Weighted Permutation Entropy
(WPE), Permutation Min-Entropy (PME), e as comparamos com a Energia do sinal
(E), a Taxa de Cruzamento Zero (ZCR) e a Entropia Espectral (Hy). Além disso,
apresentamos um algoritmo para estimar o limiar de segmentacao 6timo utilizado pe-
las técnicas de segmentacao. Realizamos trés avaliacoes diferentes aplicando métricas
frame-to-frame, point-to-point e event-to-event. Geramos diferentes tipos de ruidos
(branco e coloridos) e avaliamos combinagoes de tais descritores com o intuito de me-
lhorar o resultado da segmentacao. Realizamos um ranqueamento destes descritores
baseado no ganho da informacao (Information Gain - IG) e mostramos que em um ce-
nario com severas condicoes de ruido, os descritores baseados em entropia sao robustos,
alcancando 97% de desempenho e mantendo um baixo custo computacional. Conclui-
mos que nao ha LLD que seja adequado para todos os cendrios possiveis, devendo-se
adotar diferentes LLDs dependendo das condicoes de ruido esperadas. Posteriormente,
criamos um método de segmentacao incremental vantajoso para sensores com recursos
limitados. Este método incremental possui complexidade de memoria reduzida O(1)
comparada com as janelas deslizantes que custam O(n). Além do mais, esta adapta-
cao permite obter a resposta em tempo real. Finalmente, desenvolvemos um conjunto
de equacoes para mensurar o impacto que a segmentacao causa no resultado final do

reconhecimento.
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4.1 Introducao

Uma tarefa fundamental na maioria dos sistemas de reconhecimento de espécies é a
segmentacao das vocalizacoes em unidades menores. A segmentacao é o ato de “cortar”
o sinal em regioes homogéneas em termos dos descritores actusticos. Desta forma, o
objetivo pode ser definido como: identificar segmentos das vocalizacdes, utilizando as
propriedades de sinal, para que possam ser classificados em funcao do seu contetdo.

Existem diferentes nomes para as unidades menores que compoem um sinal bio-
acustico dependendo da hierarquia e da duracao. Por exemplo, o canto dos passaros
é composto por diferentes vocalizacoes, dentro das quais existem frases formadas por
silabas que foram geradas por elementos (Fagerlund, 2007). As vocalizagbes dos anuros
sao menos complexas, em outras palavras a linguagem dos anuros é mais reduzida. Por
este motivo, a maioria dos sistemas de reconhecimento de anuros utiliza como unidade
menor as silabas (figura 4.1) (Huang et al., 2009).

A identificacao e extracao das silabas é o primeiro passo para o correto reconhe-
cimento das espécies. Swiston and Mennill (2009) realizaram uma comparagao entre
a segmentacao manual e automatica examinando: o tempo requerido para o anélise, a
precisdo e compreensao das gravagoes. Lopes et al. (2011) compararam os beneficios
da segmentagao contra a utilizacao do dudio completo, e Jaafar and Ramli (2013) mos-
traram o impacto da segmentacao na taxa de classificacao. No entanto, poucos estudos
focaram em identificar quais sao os melhores descritores actisticos para esta tarefa.

Técnicas de segmentacao automatica de sinais foram extensivamente estudadas
no reconhecimento de fala humana. No entanto, estas técnicas nao sao totalmente
adequadas as vocalizacoes bioactiisticas, porque possuem caracteristicas acusticas di-
ferentes (Rickwood and Taylor, 2008). Além disso, para melhorar a classificacdo das
espécies, ¢ importante selecionar os segmentos mais representativos de cada vocaliza-
¢ao, uma vez que estes contém longos periodos de ruido ambiente (Evangelista et al.,
2014). Adicionalmente, a maioria das abordagens de segmentacio automatica envol-
vem procedimentos nao sequenciais que consomem grandes quantidades de memoria.
Estas abordagens nao sao adequadas para cenarios nos quais os dados devem ser trans-
mitidos ou processados por sistemas com recursos limitados, como os nos das RSSF
(Nakamura et al., 2014).

A segmentacao lida com a relac@o custo-beneficio entre tempo, ou esforco humano,
e a qualidade na recuperacao das silabas. Quando trata-se de uma técnica automética
e nao supervisionada, embarcada em um no6 sensor, esta relacao se transforma em custo
de processamento, ou memoria, versus a taxa de erro dos eventos actisticos, ou acuracia

no reconhecimento. Portanto, é fundamental responder:
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Quais sao os melhores descritores aciisticos para segmentar as vocalizagoes de

maneira nao supervisionada;

Qual é o melhor limiar de decisao;

Como reduzir a complexidade do processamento ou a quantidade de memoria

necessaria; e

Qual é o impacto que a segmentacao tém no resultado final do reconhecimento.

Nas RSSF, a aquisicao de som ¢ realizada de forma nao intrusiva pelos nos de
sensor, fato que nos permite monitorar o ambiente por longos periodos de tempo. Em
regioes afastadas, de dificil acesso, substituir as baterias dos sensores frequentemente
torna-se operativamente inviavel. Portanto, é necessario desenvolver um método efici-
ente de segmentacao para minimizar a quantidade de dados processados, transmitidos
ou armazenados pelos nés da rede. Assim, manter o método de segmentacao o mais
econdmico possivel, desde o ponto de vista da complexidade computacional, mediante
a utilizacao de um conjunto reduzido de LLDs, é nosso desafio principal.

Em situagoes reais, tais como as florestas tropicais, os cenarios podem ser com-
plexos apresentando uma elevada riqueza actustica, como resultado da interacao de
varias espécies no mesmo local (Depraetere et al., 2012). Portanto, é impossivel co-
nhecer a priori todos os padroes de sinal existentes. Assim, propomos uma mudanca
no paradigma de segmentacao: no lugar de identificar diferentes padroes dos sinais,
tentaremos identificamos apenas segmentos com caracteristicas de ruido. Assim, os
segmentos restantes poderao ser considerados silabas. Isto ¢ possivel porque a segmen-
tacao é equivalente a um classificador binario nao supervisionado, no qual separamos
caracteristicas acusticas que pertencem a segmentos das classes “sinal” ou “ruido”. Apos
a segmentacao, o classificador sera o responsavel pelo reconhecimento da espécie.

Finalmente, escolhemos uma abordagem nao supervisionada para evitar rotular
sinais desconhecidos, mediante a intervencao de um especialista humano, e também
evitamos atualizar os modelos de classificacao embarcados, o que resulta em maior
consumo de energia devido & comunicacao full-duplex. Além disso, decidimos focar
apenas no uso de LLDs temporais e espectrais para lidar com as restri¢oes de hardware

dos sensores.

4.2 Definicao do Problema

A segmentacao considera uma vocalizacao, emitida por um anuro, como uma composi-

¢ao de varias silabas repetidas ao longo do tempo. A classificacao acontece utilizando
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Figura 4.1. Vocalizagdo com trés silabas da espécie Adenomera hylaedactyla.

Figura adaptada de Colonna et al. (2015). Na parte de cima da figura temos a
série temporal e abaixo dela seu espectrograma.

as silabas como unidades bioaciusticas basicas para identificar a espécie. A figura 4.1
mostra uma vocalizacao tipica da espécie Adenomera hylaedactyla com trés silabas. O
comeco, meio e fim das silabas sao delimitadas por linhas verticais representando dois
tipos diferentes de mudangas que caracterizam esta: (1) uma mudanga abrupta no nivel
de sinal, i.e., o comeco da silaba indicado pela primeira linha pontilhada vertical; e (2)
uma variacao gradual crescente ou descendente, i.e., um aumento suave, ou atenuagao,

da amplitude do sinal, como pode ser visto entre a segunda e terceira linhas verticais.

O terceiro padrao observado nas vocalizagoes é a semelhanca e repeticao das
silabas ao longo do tempo. No espectrograma da figura 4.1 pode-se observar também
que a vocalizacao desta espécie possui duas bandas espectrais, e em cada uma destas

a largura de banda é maior na primeira metade da silaba.

As caracteristicas das silabas podem mudar entre as diferentes espécies, e.g.,
comecgar com uma mudanca gradual e terminar com um corte abrupto, ao contrario
de nosso exemplo. Assim, podemos definir o problema de segmentacdo como: detectar
o inicio e o fim de cada silaba. Desta forma, podemos considerar uma vocalizacao
como um fluxo continuo de audio (stream) no qual busca-se extrair todas as silabas.
Pode-se notar que os intervalos de tempo entre as silabas, o som ambiental ou ruido,
nao possui energia nas bandas de frequéncias que caracterizam a vocalizacao, portanto
nao acrescenta informacao ttil para identificar a espécie. Os segmentos de ruido devem
ser descartados, porque estes podem confundir o classificador; aumentar os custos de
transmissao; e reduzir o tempo de vida da rede. Por esta razao, em situacoes reais,

¢ conveniente detectar alteracoes nos sinais monitorados para decidir quando iniciar e
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terminar o processamento dos dados.

Formalmente, o sinal bioactstico captado pelo sensor © = {x1,z9,...,2;,...,2,}
é uma série temporal em que os valores representam os niveis de pressio actstica (ou
amplitude) dentro do intervalo temporal 1 < i < n, no qual N representa o compri-
mento maximo do sinal. Um frame (ou janela temporal) x = {x;, z;41,..., 22N} €
definido como um subconjunto de valores consecutivos com tamanho N. Desta forma,
o sinal pode ser representado por um conjunto de frames utilizando janelas deslizantes
de tamanho N. Assim, o desafio principal é classificar estes frames de acordo com
as classes “sinal” ou “ruido” (“1” ou “0”). Para resolver esse problema, nos representa-
mos os frames x através de um conjunto de LLDs. Por exemplo, utilizando o valor

correspondente de entropia do frame x, podemos aplicar a regra de decisao binaria:

1 se H(x) < Ty

: (4.1)
0 se H(x) > Ty

classe(x) =

onde Ty é o limiar de decisao 6timo para o valor de entropia correspondente ao frame
x. Com esta regra, podemos atribuir a classe “sinal” aos frames com valores baixos de
entropia e definir uma silaba por um conjunto sucessivo de frames identificados como
“sinal”. Ja& que a entropia pode ser interpretada como uma medida de “impureza”,
quanto maior é seu valor, maior ¢ a probabilidade do sinal subjacente ser um ruido
aleatorio. Regras de decisao similares podem ser construidas para outros LLDs.

A utilizacao desta regra requer encontrar o valor 6timo Ty. Consequentemente,
este ¢ um desafio secundario que surge desta abordagem. O 6timo Ty é uma relagao
custo-beneficio entre a sensibilidade ao ruido e a precisao nas fonteiras das silabas ex-
traidas, ou em outras palavras, a relacao entre silabas recuperadas e perdidas. Para
encontrar o melhor limiar, apresentamos uma técnica de agrupamento descrita no Al-
goritmo 2. Os resultados dos experimentos da Secao 4.5.1 suportam a hipotese de que
esse algoritmo produz uma divisao 6tima dos frames. Assim, a aplicacao desta regra de
decisao nos permitird comparar e identificar individualmente os melhores descritores
acusticos para o problema de segmentacao das vocalizacoes, de forma nao supervisio-
nada no contexto das RSSF.

4.3 Base de dados

Gerar uma base de dados das vocalizacboes com anotagdes manuais da segmentacao
é uma etapa crucial. As anotacdes sao necessarias para avaliar o desempenho das

diferentes abordagens de segmentagao automaéatica comparadas contra a capacidade
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do especialista humano (Ground Truth - GT). Para os anuros, ndo encontramos uma
base de dados piiblica de vocalizagoes com anotagoes correspondentes a segmentacao,
provavelmente porque fazer estas ¢ uma tarefa que requer elevado esforco e tempo de

um especialista humano.

Para conduzir nossos experimentos montamos nossa propria base de audios. Para
isto, utilizamos espécies gravadas no campus da Universidade Federal do Amazonas,
gravacoes cedidas por bidlogos especialistas e gravacoes comerciais disponiveis em Had-
dad (2005), Marquez et al. (2002), Marty (1999). No total usamos vinte e trés gravagoes
com quatorze espécies e rotulamos manualmente 6324 segmentos totais (3.155 silabas)
em duas classes: “sinal” ou ‘“ruido ambiente”. Para cada silaba segmentada identifica-
mos também as espécies correspondentes!. A lista completa das espécies utilizadas nos

experimentos deste capitulo encontram-se na primeira coluna da tabela 4.1.

!Nossa base de dados com as respectivas anotagdo encontra-se disponivel em https://goo.gl/
aZRhPJ

Tabela 4.1. Espécies utilizadas nos experimentos de segmentacao automética.
A primeira coluna é o nome cientifico da cada espécie, a segunda coluna indica
a quantidade de silabas encontradas pela inspecao manual (GT). As colunas res-
tantes apresentam a quantidade de silabas recuperadas utilizando cada LLD com
a metodologia descrita nas préoximas segoes.

LLDs
Espécies GT E PE WPE PME ZCR Hy
Adenomera h. 58 57 83 91 94 155 158
Hyla m. 39 51 93 89 97 217 12
Adenomera a. 50 20 193 164 194 168 156
Ameerega t. 86 92 105 99 104 128 0
Osteocephalus o. 26 33 310 248 323 324 582
Rhinella g. 2 3 2 3 2 66 0
Scinax r. 57 27 17 34 20 58 0
Hypsiboas c. 1548 1403 2533 1941 2971 4021 2233
Brachycephalus e. 1184 116 132 115 131 2 0
Aplastodiscus albof. 28 28 147 133 151 125 0
Aplastodiscus albos. 8 7 155 181 215 158 3
Aplastodiscus p. 13 13 13 13 24 110 0
Dendropsophus a. 49 46 256 194 213 182 2
Dendropsophus e. 7 7 75 81 123 1 0

Total 3156 1933 4114 3386 4662 5715 3146
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4.4 Meétricas para avaliar a segmentacao

A segmentacao considera-se correta quando é possivel identificar com precisao o comeco
e o final de cada sflaba. Assim, para avaliarmos a precisao da segmentagao automaética
entre os diferentes LLDs e métodos, nés comparamos cada resultado com a segmen-
tagdo manual (GT), quantificando trés tipos de erros: a taxa de eventos actsticos
errados (event-to-event); a diferenca entre frames com tamanho fixo (frame-to-frame;
e a diferenga ponto-a-ponto (point-to-point) entre a segmentacido automatica e GT.
Além destas comparacoes, na abordagem de segmentacao incremental, apresentada no
final deste capitulo, utilizamos a distancia entre as fronteiras das silabas manualmente

identificadas e as estimadas automaticamente.

Para contar a taxa de eventos actsticos errados (do inglés Acoustic Event Error
Rate - AEER) comparamos cada segmento da GT com a segmenta¢do automatica e
aplicamos o calculo do AEER descrito na secao 2.6.3 pela equacao 2.65. Esta métrica
considera o ntmero de silabas perdidas, silabas adicionas extras e silabas substituidas,
pela quantidade total de silabas. Portanto, quanto menor é o AEER melhor é o resul-
tado da classificacao. Como nossa abordagem de segmentacao é um problema binério,

as palavras “evento” e “silaba” podem ser consideradas sinénimos.

Aplicando uma janela deslizante de tamanho N, podemos representar o sinal
por um conjunto de frames. Desta forma, os eventos actsticos, sejam estes silabas
ou ruidos, sao formados por frames sucessivos do mesmo rétulo. Portanto, podemos
quantificar a qualidade da segmentacao utilizando uma métrica que avalie se o rotulo
de cada frame é o correto, ou seja uma avaliacao frame-a-frame. Para isto, utilizamos
as curvas ROC e o valor da area sob a curva AUC (se¢ao 2.6.4). Assim, quanto maior
é 0 AUC, melhor é a classificacao dos frames, e portanto, dos eventos detectados.

Uma vez que um rotulo é atribuido a um frame, indiretamente todos os pontos
do sinal que compoem o frame recebem o mesmo rotulo. Portanto, é possivel comparar
cada ponto do sinal manualmente segmentado contra cada ponto do sinal automatica-
mente segmentado, e determinar as proporcoes de tp, fn, tn e fn do segmentador. A
compara¢ao ponto-a-ponto permite quantificar a qualidade da segmentacao em termos
de precisao e revocagao considerando as distancias entre as fronteiras dos eventos aciis-
ticos segmentados manualmente e automaticamente. Posteriormente, podemos obter
as métricas tradicionais de aprendizagem de maquina, tais como: a taxa de verdadei-
ros positivos (TPR), a taxa de falsos negativos (FNR), a precisdo (Prec), a revocagao
(Rec) e o F-score (F1), descritas na se¢ao 2.6.1. Estas métricas sdo baseadas na tabela
de contingéncia, ou na matriz de confusao do classificador, e servem tanto para ava-

liar a qualidade da segmentacao, quanto a acuracia na classificacao das espécies como
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apresentado no capitulo 5. As interpretacoes das taxas TPR e FNR indicam perdas
minimas dos pontos do sinal quando os valores de TPR aumentam e os valores de FNR

diminuem.

4.5 Comparacao de descritores acusticos aplicados

a segmentacao automatica ndo supervisionada

Em nossos experimentos, primeiro comparamos os descritores acusticos individual-
mente adicionando diferentes tipos e niveis de ruidos, para identificar os melhores
LLDs no contexto das vocalizagoes com ruido ambiental. Avaliamos o desempenho da
segmentacao atraves das curvas ROC e a area sob a curva (secao 4.5.2). Posteriormente
combinamos diferentes caracteristicas para provarmos a hipotese de que a combinacao
de LLDs melhora o resultado da segmentacao, quantificando o ntimero de silabas re-
cuperadas de cada espécie, a taxa de eventos actsticos (AEER) e F1 do segmentador
(secdo 2.6.3).

4.5.1 Metodologia experimental

Com base na revisao bibliografica decidimos comparar seis descritores actusticos do
dominio temporal e um do dominio espectral. Estes sdo: a energia do sinal (E), o
Zero Crossing Rate (ZCR), a entropia espectral (Hy), a Permutation Entropy (PE),
a Weighted Permutation Entropy (WPE) e Permutation Min-Entropy (PME); equa-
coes 2.1, 2.2, 2.8, 2.14, 2.16, 2.18, respectivamente.

Para poder avaliar a qualidade da segmentacao gerada por cada descritor, pri-
meiro fragmentamos cada dudio formando um conjunto de frames (D). O tamanho esco-
lhido para os frames foi 23,21 ms, ou seja 1024 pontos, o que nos permite respeitar a con-
digdo da PE (m! < N), com parametros m = 4 e 7 = 1. Decidimos nao aplicar sobrepo-
sicao entre frames sucessivos para evitar a contagem de pontos repetidos e dificultar as
avaliacoes ponto-a-ponto. Posteriormente, cada frame com seu respectivo indice tem-
poral (timestamp) recebeu um valor de LLD. Como resultado, obtemos uma nova série
temporal para cada LLDs da forma D;y = {S(LLDy, o), S(LLD,, t1),...,S(LLD;, t,)},
onde id representa o identificador da vocalizacao, o indice temporal do frame e [ o
descritor escolhido.

A figura 4.2(a) ilustra uma chamada da espécie Adenomera hylaedactyla e sua
representacao através de diferentes LLDs. O resultado deste mapeamento é um novo

conjunto de séries temporais no espaco vetorial das caracteristicas actusticas. Antes de
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Figura 4.2. Vocalizagdo da espécie Adenomera hylaedactyla e sua representacéo
mediante séries temporais de LLDs.

prosseguir com nossa analise, normalizamos as séries dos LLDs no intervalo [0, 1]. Para

normalizar a energia E e a taxa de cruzamento por zero ZCR aplicamos:

Did — mln(Dzd)

151' ==
¢ max(D;q)

— min(Dyy), (4.2)

e para normalizar os LLDs que utilizam entropia (PE, WPE, PME e Hy) utilizamos:

N D'd — min D'd .

Dig=1—[— (Dia) _ min(D;y) | . (4.3)
max(D;q)

A intencao desta normalizacao é deixar os frames com sinal mais proximos de “1”, caso

contrario, mais proximos de “0”. Além disso, esta normalizacao permite utilizar os

valores LLDs como se fosse a pontuacao dada por um classificador binério.

Os modelos de segmentagao nao supervisionados baseados em descritores preci-
sam de um limiar de decisao Ty. Para encontrar o limiar 6timo propomos aplicar o
algoritmo 2, que se baseia em um procedimento de binarizacao de imagens (Sezgin and

Sankur, 2004). Este procedimento divide iterativamente o conjunto de frames (D;q)

em dois subgrupos enquanto tenta-se maximizar a distancia entre as médias de cada
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grupo. Em outras palavras, a separacao 6tima entre as classes acontece quando a dis-
tancia entre as médias encontra-se balanceada. Além de equiparar as distribuicoes de
probabilidade do dois subgrupos, o limiar encontra-se em uma situacao de equilibrio,
na qual pequenas perturbacoes nao causam mudancas relevantes no seu valor 7. Dife-
rente de outras técnicas de clustering, e.g. k-means, este método tenta evitar a criacao
de clusters finos com poucas amostras, o que poderia causar a perda de silabas com

curta duracao.

Algoritmo 2 Procedimento para encontrar o limiar 6timo 7'f.

1. Tf=x;

2: T, =0;

3: enquanto |T'f — T;| faca
4: my = média(z > T'f);
5: me = média(z < T'f);
6: T, =TFf;

7 Tf= %;

8

: fim enquanto

Uma vez encontrado o valor T, uma regra de comparagao simples é aplicada
para decidir se o frame correspondente é sinal (D;g(f,t) > Tf) ou ruido de fundo
(Dig(f,t) < Ty). A escolha do Ty lida com uma relagio custo-beneficio entre perda
de silabas (por culpa de escolher um limiar elevado) e tolerancia aos falsos positivos
(por escolher limiares baixos). A figura 4.2(b) ilustra um exemplo de segmentagio
utilizando a energia dos frames e o limiar encontrado pelo algoritmo 2. Um exemplo
da relacao entre a taxa de falsos positivos e a taxa verdadeiros positivos dada por esta

regra ¢ ilustrada pelos pontos em negrito da figura 4.3(a).

4.5.2 Analise frame-a-frame utilizando curvas ROC

A anéalise ROC permite quantificar o desempenho do segmentador, em termos das taxas
TPR e FPR. A metodologia para criar a curva ROC implica que devem ser testados
todos os valores possiveis de limiares (0 < Ty < 1). A interpretacao de cada curva,
neste caso, representa capacidade do segmentador para selecionar frames da classe
“sinal” utilizando cada descritor individualmente.

Para poder gerar tais curvas realizamos um experimento no qual atribuimos a
cada frame a classe +1 se pelo menos 30% de seus valores pertencem a uma silaba
segmentada manualmente, ou seja, 30% dos pontos do frame sdo GT. Desta forma,
podemos relacionar o rotulo da classe aos valores LLDs. A partir destes valores, cons-

truimos as curvas e calculamos o valor da &area sob estas (AUC) para comparar o
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Figura 4.3. Curvas ROC de segmentacao para cada descritor acustico com
diferentes tipos de ruidos.

desempenho final da segmentacido de cada LLDs. As figuras 4.3 apresentam as cur-
vas ROC para todas as espécies listadas na tabela 4.1 com os ruidos ambientais das

gravagoes, mais a adi¢ao de cinco tipos diferentes de ruidos.

Em um cenério real podemos encontrar diferentes tipos de ruidos. Portanto,
para simular tais cendrios, contaminamos artificialmente o conjunto de dados original

com ruidos branco, azul, rosa, vermelho e violeta (se¢do 2.3.1), utilizando o mesmo
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valor de variancia que os sinais originais o, ~ 0,. De acordo com a equagao 2.23,
esta contaminagao resulta em SNR = 0dB (pagina 32). A figura 4.3 mostra as curvas
obtidas para cada LLDs em todos os cenarios simulados. Os pontos em negritos ()
representam a relagao FPR-TPR dada pelo limiar 7T encontrado com o algoritmo 2.
Aqui podemos notar que o limiar Ty causa uma FPR-TPR que pode ser considerada
Otima (baixos falsos positivos e elevados verdadeiros positivos), concluindo-se que o
algoritmo 2 produz um limiar de decisao 6timo. O ntumero de silabas recuperadas
aplicando este limiar na condigcao BN é resumido na tabela 4.1, entre a terceira e
oitava coluna.

Observamos na figura 4.3(a) que a energia do sinal E produz uma curva “bem
comportada”, isto é, maximiza o AUC nos cenarios com BN e a = {—1,2,-2}, o
que significa que esta curva alcanca rapidamente valores elevados de TPR enquanto
que os FPR continuam baixos. Este comportamento deve-se as caracteristicas das
vocalizacoes dos anuros que crescem rapidamente em amplitude, separando-se do nivel
de ruido ambiente. O conjunto de caracteristicas baseadas em entropia das permutacoes
(PE, WPE, PME) tiveram um comportamento similar a E nos casos « = {0,1}. A Hy
resultou “bem comportada” nos casos a = 0, —1,1,2. Finalmente a caracteristica com
pior desempenho foi o ZCR, por ser sensivel as mudancas de frequéncia dos sinais, tanto
dos ruidos quanto das silabas. Uma possivel inversao da regra que utiliza o ZCR poderia
melhorar os resultados, no entanto, inverter a regra de decisao é impraticavel para uma
aplicacao real devido ao fato de que nao é possivel conhecer o tipo de contaminacgao a
priori ou mudar a regra conforme a mudanca do cenario actstico.

Para avaliar e comparar o desempenho de todas os descritores de maneira quanti-
tativa, calculamos a area das curvas AUC. Os resultados sao apresentados na tabela 4.2
sao os céalculos das areas das curvas presentes na figura 4.3. Nesta tabela, podemos
confirmar que E possui bom desempenho para discriminar a amplitude do sinal, sendo
pouco afetado pelo tipo de ruido adicionado. Dentre as medidas de entropia das permu-
tacoes, podemos destacar que WPE foi melhor, pois esta considera valores de amplitude
do sinal. E finalmente percebemos que quando os ruidos afetam as altas frequéncias
ou todas as frequéncias de sinal em igual medida, o H; apresenta um resultado 6timo.

Na figura 4.4 apresentamos a variacao do AUC em funcao da variancia dos ruidos
o, para todos os casos simulados, no intervalo —35dB < SNR < 70dB. Estas figuras
representam o desempenho do sistema nos seus dois extremos, em uma situacao ideal
quase sem ruidos aleatorios (70 dB ou melhor caso) e em uma situacdo altamente des-
favoravel (-35dB ou pior caso). Como podemos observar, para uma SNR < —25dB, a
decisao de segmentacao é quase aleatoria com qualquer LLDs, exceto no caso de con-

taminacao com ruido vermelho o qual possui alta concentracao de energia nas bandas
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Tabela 4.2. Desempenho de cada descritor quantificado através do AUC para
diferentes condicoes de ruido. BN ruidos ambientais sem ruido artificial. Colunas
4-7 ruidos coloridos aditivos segundo a equagao 2.22. Em todos os casos os ruidos
adicionados possuem a mesma varidncia do sinal original.

BN branco azul rosa vermelho violeta
E 0,97 095 0,95 0,95 0,93 0,95
PE 0,76 0,93 0,69 0,95 0,77 0,46
WPE 0,76 0,96 0,81 0,97 0,77 0,62

PME 0,72 094 077 094 0,73 0,61
ZCR 047 004 004 038 084 0,04
H; 0,76 0,97 0,95 0093 032 0,91

de frequéncias mais baixas.

Para valores de SNR elevados, a segmentagao baseada em E apresenta um resul-
tado 6timo em todos os casos. Os LLDs baseados em PE mostraram um comporta-
mento diferente, quando a SNR diminui, o resultado da segmentacao melhora, porque
as correlacoes fracas sao quebradas pela adicao de ruido aleatorio de alta variancia.
No caso particular do ruido vermelho, os descritores PE, WPE e PME resultaram me-
lhor do que E para valores extremamente desfavoraveis (SNR < —10dB). Isto deve-se
a duas razoes fundamentais, primeiro as autocorrelacoes internas das silabas foram
pouco afetadas por este tipo de ruido, e segundo o ruido ambiental carateristico das
gravacoes dentro da floresta contém elevada energia nas bandas de baixas frequéncias?
e portanto o fator aleatorio introduzido ajudou a romper os padroes dos sinais que ge-
ram as correlagoes de baixas frequéncias. Entre as caracteristicas de entropia, o WPE
capta melhor as diferencas de amplitude nas silabas.

Um comportamento contrario em condigoes de ruido vermelho verifica-se para
o descritor Hy, o qual basei-se no espectrograma para obter a entropia. Neste caso,
a concentracao de energia nas baixas frequéncias diminui a entropia espectral. En-
tretanto, H; obteve um desempenho 6timo, inclusive melhor que E, em uma ampla
variagdo da SNR (—10dB < SNR < 25dB), em condigdes com ruido branco. Em ou-
tras palavras, como o ruido branco espalha energia uniformemente em todas as bandas
de frequéncias, o histograma da H; é equalizado, destacando-se somente os padroes
correspondentes as silabas. No caso em que a SNR supera os 25dB, o desempenho
comeca a cair, indicando que a energia espectral do ruido alcancou o nivel de energia
espectral das silabas.

Como regra geral, destacamos que os valores maximos de AUC sao atingidos entre
—5dB < SNR < 10dB com a maioria dos LLDs exceto para o ZCR, inclusive no caso

2Esta observacdo pode ser constata na figura 4.1, na qual existe elevada energia nas bandas
0Hz < f;, < 300Hz.
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Figura 4.4. Variacao do AUC em relagdo a SNR. Estas curvas ilustram o de-
sempenho da segmentacao entre niveis extremos de SNR. Os valores de AUC em
0 dB sdo consistentes com os valores apresentados na tabela 4.2.

mais favoravel com ruido vermelho, pois este nao conseguiu o mesmo desempenho que
os demais LLDs.

Por tltimo, a figura 4.5 ilustra a variacao da AUC em termos de densidade do
ruido impulsivo, adicionado aos sinais de acordo & equagao 2.24 (pagina 32). Neste
caso, a densidade de picos ds % representa percentagem de pontos do sinal alterados

por 4. Aqui observamos que o desempenho de todos os LLDs diminui rapidamente
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Figura 4.5. Variacao da AUC em relagdo a porcentagem de ruido impulsivo. Os
valores referentes a 0% sdo consistentes com os da coluna BN na tabela 4.2.

quando a quantidade de ruido impulsivo aumenta. Sem embargo, existem as excecoes
WPE e Hy, que ap6s o ponto inicial a segmentagao melhora até alcangar seu maximo
em aproximadamente ds = 0,1 %. Neste caso, a Hy supera inclusive a E mantendo-se
acima até o ponto ds = 0,4%. A razao ¢ que a adicao de um componente estocastico
completamente descorrelacionado com o sinal, ajuda a quebrar as autocorrelagoes fra-
cas. Observamos que o WPE apresenta maior queda de AUC ap6s seu ponto méximo,
isto ocorre devido ao aumento na frequéncia relativa de alguns padroes (7;) ponderados

pela alta variancias do ruido impulsivo.

4.5.3 Analise dos eventos acusticos aplicando AEER

O sistema bioactstico para reconhecimento de espécies baseia-se na capacidade do
classificador em distinguir cada silaba individualmente. Portanto, cada silaba pode ser
considerada como um evento actstico isolado. Do ponto de vista da deteccao de even-
tos acusticos, precisamos quantificar quantos eventos sao perdidos ou incorretamente
recuperados.

Na tabela 4.1 foi apresentado o nimero de eventos identificados pelo especialista
(segunda coluna) em comparagdo a quantidade de eventos recuperados aplicando a
regra automatica descrita. As linhas da tabela foram separadas por espécies para mos-
trar claramente a dificuldade em segmentar os padroes das vocalizacoes das diferentes
espécies. Em alguns casos, tais como Adenomera a. ou Osteocephalus o., a técnica
encontrou mais silabas que as existentes, o que indica ocorréncia de micro cortes na
segmentacao (e.g., uma silaba dividida em dois). No caso oposto, como na espécie Bra-

chycephalus e., o nimero total de silabas recuperadas foi inferior ao GT, o que indica
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que os descritores foram suficientemente sensiveis, e se perderam eventos do fluxo de
audio.

Dentre todas as colunas da tabela 4.1, notamos que E produz valores proximos ao
GT, entretanto é necessario saber se os eventos recuperados foram realmente as sflabas
esperadas. Uma métrica util para quantificar tais erros ¢ o Acoustic Fvent Error
Rate - AEER (equacao 2.65, pagina 58). Esta métrica é frequentemente utilizada nas
abordagens de deteccao de contexto através do audio, e foi aplicada ao problema de
segmentagdo bioacustica no trabalho de Colonna et al. (2015). O AEER considera que
um evento é corretamente detectado se as fronteiras deste encontram-se proximas as
do evento real, com uma tolerancia de 50 ms, e possui duracao igual ou maior a 50%
do tempo total da silaba comparada. Além disso, eventos duplicados sao considerados
falsos alarmes. Assim, no melhor dos casos o0 AEER tende a zero.

Os valores de AEER apresentados na tabela 4.3 mostram que a menor taxa de
eventos errados foi obtida com E e o segundo melhor valor com Hy, na condi¢gao BN.
A ultima linha desta tabela corresponde & média dos AEER, também conhecida como
Macro-AEER. Embora o teste estatistico indique empate ente E e Hy, comparando a
coluna Hy desta tabela com a respectiva coluna da tabela 4.1 identificamos que o de-
sempenho nao foi aceitavel, pois muitas silabas foram perdidas ou inclusive, nenhuma
silaba foi extraida em algumas espécies. Além disso, comparado as duas tabelas, de-
duzimos que a utilizacao dos PE, WPE, PME e ZCR produz micro segmentacoes dos

sinais, situacao que pode ser desfavoravel para o classificador subsequente.

4.5.4 Analise ponto-a-ponto

Para medir a precisao dos limites estimados, comparamos o GT com a segmentacao
automatica contando os erros ponto-a-ponto. Assim, cada ponto do sinal segmentado
¢ comparado com cada ponto da segmentacao GT aplicando as métricas Prec, Rec
e F1 baseadas na matriz de confusdo (se¢do 2.6.1, pagina 56). Estas métricas sido
lteis para comparar os pontos recuperados das silabas que sao relevantes e a fracao de
pontos relevantes que sao recuperados. Quanto maior o valor destas métricas melhor
é a segmentacao automatica.

A tabela 4.4 apresenta os valores Prec, a Rec e o F1 de cada LLD na condicao
BN. Destacamos em negrito os resultados que mostraram ganhos estatisticamente sig-
nificativos usando o melhor valor de cada linha para a aplicacao do teste, considerando
um nivel de confianca de 95%. Como podemos notar, E teve os melhores valores de
Prec e F1. Isto significa que, segmentar o sinal com somente a energia ¢ possivel identi-

ficar corretamente os pontos pertencentes as silabas. Por outro lado, as caracteristicas
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Tabela 4.3. AEER utilizado para quantificar a qualidade na recuperacao das
silabas (evento-a-evento). A ultima linha apresenta a Macro-AEER. O t-test com
significancia p < 0,05 foi aplicado para comparar E aos restantes LLDs. Os
valores considerados empate encontram-se em negrito.

LLDs
Espécies E PE WPE PME ZCR Hy
Adenomera h. 0,06 2,08 267 274 332 3,64
Hyla m. 2,18 521 484 5,15 1446 1,11
Adenomera a. 0,23 544 492 560 513 3,96
Ameerega t. 0,88 0,93 097 1,02 286 1,02
Osteocephalus o. 2,52 13,66 11,32 14,09 1424 23,86
Rhinella g. 1,60 0,00 1,00 0,60 28,60 1,40
Scinax r. 1,35 1,78 206 2,056 346 1,04
Hypsiboas c. 0,12 3,09 3,11 344 343 1,74

Brachycephalus e. 0,72 074 097 0,8 1,00 1,00
Aplastodiscus albof. 0,00 6,70 6,26 6,94 624 1,03
Aplastodiscus albos. 1,70 18,70 2229 26,29 20,64 1,82
Aplastodiscus p. 1,55 000 000 1,03 10,18 1,07
Dendropsophus a. 0,45 6,12 447 537 517 1,10
Dendropsophus e. 0,00 12,06 12,86 1846 140 1,13
Macro-AEER 0,95 546 555 6,69 858 3,21

Tabela 4.4. Precisao, Revocacgio e F-Score para a avaliacdo ponto-a-ponto das
fronteiras dos eventos actsticos na condicdo BN. Os nimeros em negrito foram
considerados empate com significancia estatistica p < 0,05 comparando todos os
LLDs com o melhor valor cada linha.

E PE WPE PME ZCR Hppp
Pre 0,87 039 036 034 012 0,15
Rec 0,53 0,93 0,96 0,95 044 023
F1 0,61 048 046 044 016 0,13

baseadas em entropia (PE, WPE e PME) tiveram melhor Rec, o que significa que estes
LLDs identificaram melhor os pontos que nao pertencem as silabas.

Nas figuras 4.6(a) e 4.6(b) ilustramos as variacoes das taxas de falsos negativos
(FNR) e falsos positivos (FPR) para diferentes valores de ruido branco aditivo. Com
estas métricas, quanto menor é o seu valor, melhor é o resultado da segmentacao.
Na figura 4.6(c) apresentamos a acuracia (Acc), que ao contrario das taxas anterio-
res, quanto maior é seu valor, melhor é a segmentacao. Estas métricas foram obtidas
ponto-a-ponto usando uma vocalizacao da espécie Aplastodiscus perviridis como exem-
plo, a qual foi escolhida por ter baixo nivel de ruido ambiental. Neste exemplo, o ruido
branco adicionado foi variando no intervalo —35dB < SNR < 70dB.

Na figura 4.6(a) observamos que a partir do valor SNR > —10dB a E produz uma

FNR constante, enquanto que as medidas de entropia geram menos falsos negativos.
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Figura 4.6. Exemplo do desempenho de segmentacao utilizando uma vocalizagao
da espécie Aplastodiscus p. quando se adiciona ruido branco variavel, quantificado
através de métricas ponto-a-ponto.

Em outras palavras, os descritores baseados em entropia perdem menos pontos das
silabas quando o ruido adicionado é branco e possui baixa variancia. No que diz respeito
ao ZCR, notamos que este melhora a partir SNR > 55dB, o que indica que adicionar
artificialmente uma varidvel completamente descorrelacionada ajuda na segmentacao.

Conclusoes similares para as medidas de entropia podem ser obtidas inspecio-
nando a figura 4.6(b), com exce¢ao do PME, o qual aumenta sua taxa de falsos posi-
tivos no intervalo 10dB < SNR < 60dB. Novamente, o ZCR obteve um desempenho
inferior comparado aos restantes LLDs, exceto no intervalo 15dB < SNR < 45dB no
qual melhorou a FPR levemente. Comparando a FNR do ZCR no mesmo intervalo
podemos deduzir que este LLD perdeu aproximadamente todos os pontos do sinal,
incluido silabas e nao silabas. Além disso, notamos que todos os LLDs tiveram um
comportamento aleatério para valores inferiores SNR < —20dB, que se correspondem
a situacoes de ruido muito desfavoravel, onde os sinais sao praticamente impercepti-
veis. Finalmente, concluimos que o LLD com melhor desempenho neste exemplo foi

Hy. Pois este foi favorecido pelo incremento no piso de ruido do espectro, separando
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melhor os valores de entropia.

4.5.5 Ranqueamento e combinacdo de LLDs

Como cada carateristica actistica nao esta diretamente relacionada com as demais,
exceto pelo subgrupo baseado na entropia das permutacées (PE, WPE e PME), pode-
mos supor que a combinacao de LLDs melhoraria o resultado da segmentacao. Para
abordar esta hipotese, duas questoes fundamentais devem ser consideradas: (1) como
devem-se combinar os LLDs evitando cair em um problema combinatério com comple-
xidade exponencial, e (2) como reduzir a combinagao para um vetor de uma dimensao
e aplicar o algoritmo 2. Dadas estas premissas, decidimos primeiro classificar os LLDs
de acordo com o Ganho da Informagao (IG) de cada um, para gerar um ranqueamento
e evitar realizar combinagoes desnecessarias. Com base no ranqueamento, geramos
combinagoes sequenciais comecando pelo LLD com maior IG e incluindo sequencial-
mente os restante LLD de acordo a sua posicao no ranking. Posteriormente, para
reduzir a dimensao da combinagao e poder aplicar o algoritmo 2, aplicamos a Anélise
de Componentes Principais (PCA).

O ganho de informagao (IG) avalia os atributos medindo a reducao da incerteza
em relacao as classes, considerando a entropia como medida de “impureza” (Witten and
Frank, 2005). Em outras palavras, IG quantifica a redugdo na impureza da classifica-
¢ao causada por cada carateristica. Assim, os LLDs que segmentam perfeitamente o
conjunto de silabas deveriam maximizar o IG, enquanto que os LLDs que nao fornecem
informacoes relevantes para segmentar os sinais deveriam minimizar o IG. O ranquea-
mento dos LLDs utilizados e seus IGs, para as condi¢oes com ruido de fundo (BN) e
com ruido branco a 0dB, sao mostrados na tabela 4.5. Comparando as colunas desta
tabela, percebemos que um aumento na SNR leva a uma diminuicao no IG e causa uma
nova ordem dos LLDs, na qual H; lidera o ranqueamento. Independentemente disso,
os valores de AUC na tabela 4.6 apresentam melhorias para algumas combinacoes de
LLDs quando o ruido branco é adicionado. Este fato confirma mais uma vez que a
presenca de ruido branco melhora o desempenho dos LLDs.

Apos o ranqueamento, os LLDs foram combinados sequencialmente e reduzidos
via PCA. As figuras 4.7(a) e 4.7(b) mostram as curvas ROC de tais combinagoes apli-
cando a metodologia de segmentacao descrita anteriormente. Os valores AUC de cada
curva sao apresentados na tabela 4.6. Entre todas as curvas, a energia do sinal é me-
lhor na condi¢ao BN, enquanto que a Hy é melhor na presenca de ruido branco. As
combinagoes que incluem PE, WPE e PME obtiveram desempenho semelhante entre

elas. Além disso, quando adicionamos ZCR ao conjunto de combinagoes na condigao
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Tabela 4.5. Ranqueamento IG em condigoes normais de ruido ambiental (BN)
e com ruido branco (0dB. A ordem do ranqueamento foi alterada, mostrando o
efeito de decorrelacao causado pela adicao de uma variavel aleatoria.

BN Ruido Branco
Ranking LLD IG LLD 1IG

1% E  0,4811 Hrpr  0,3163
gnd PE  0,4809 WPE 0,2738
3rd WPE 0,4807 E 02727
4th Hppp  0,4807 ZCR  0,2643
5th PME 0,2282 PME 0,2623
61" ZCR  0,1480 PE  0,1243

Tabela 4.6. Valores de AUC correspondentes as curvas das figuras 4.7(a) e 4.7(b),
gerados pelas combinagoes sequenciais dos LLDs de acordo ao ranqueamento apre-
sentado na tabela 4.5.

BN White Noise
LLDs AUC LLDs AUC
E 0,973 Hppr 0,972
E,WPE 0,830 Hppr,WPE 0,971

E,WPEHppr 0,862  Hppr,WPE,E 0,969
E,WPE Hppr 0,854  Hppr,WPEE 0,974

PE ZCR

E,WPEHppr 0,841  Hppr, WPE,E 0,974
PE,PME ZCR,PME

E,WPE Hppr 0,842  Hppr, WPE,E 0,975
PE,PME,ZCR 7ZCR,PME,PE

BN, o desempenho reduz ainda mais. Concluimos que a combinacao de caracteristicas
no primeiro cenério (figura 4.7(a)) nao melhora o desempenho de segmentagao como
esperavamos. Contudo, no cenario com ruido branco (figura 4.7(b)), todas as combina-
¢oes obtiveram um desempenho 6timo. Adicionalmente, considerando as variagoes nos
valores AUC da tabela 4.6, notamos que a combinacao de LLDs baseada no coeficiente

IG pode ser enganosa.

Por tltimo, a figura 4.8 mostra um exemplo visual de segmentacao utilizando trés
caracteristicas separadamente e a sua combinagao e reducao via PCA. Estas caracteris-
ticas (E, WPE e Hy) s@o essencialmente ndo relacionadas porque foram obtidas através
de diferentes procedimentos. Esta figura também ilustra uma mistura de silabas per-
tencentes a trés espécies diferentes, isto ¢, uma concatenacao de trés vocalizagoes de
diferentes espécies em apenas um audio. As linhas pontilhadas verticais marcam o
ponto inicial e final de cada vocalizacao. Além do ruido de fundo ja presente nas voca-
lizagoes, adicionamos ruido branco a 20 dB. Conseguimos assim, verificar visualmente

as fronteiras das silabas encontradas utilizando cada LLD. Neste caso, E se mostrou
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Figura 4.7. Curvas ROC correspondentes a reducdo de cada combinagdo de
LLDs apresentadas na tabela 4.6.
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Figura 4.8. Exemplo de limites de segmentacao encontrados em um sinal mistu-
rado com trés especies diferentes Adenomera h., Hyla m. e Scinax r., contaminado
com ruido branco a 20 dB. Comparagao visual de segmentagao utilizando E, WPE,
H; e a redugao aplicando PCA.

demasiado estrito, porque corta partes das silabas ou perde algumas destas (e.g. a tl-
tima silaba). Em contraste, os limites de WPE e H; foram menos rigorosos incorrendo
em dois falsos positivos. A reducao PCA conseguiu um desempenho equilibrado, nem
muito rigoroso nem muito tolerante. Entretanto, a combinacao de LLDs e a reducao
PCA aumentaram a quantidade de operacoes, e portanto, o custo computacional do

método de segmentacao.

4.5.6 Conclusoes sobre a comparacao de LLDs aplicados a

segmentacao

Nesta secao, apresentamos uma série de avaliacoes que abrangem a comparacao de
diferentes descritores actuisticos de baixo nivel usados para segmentar automaticamente
chamadas dos anuros. As avaliagoes apresentadas incluiram métricas frame-a-frame,
evento-a-evento e ponto-a-ponto. Avaliamos também o ganho de informacao de cada

descritor e a qualidade da segmentacao para diferentes combinagoes. Simulamos diver-
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sos cenarios, incluindo ruido brancos e coloridos com diferentes niveis de variancia, e
apresentamos um algoritmo para encontrar o limiar de segmentacao 6timo. Finalmente,
mostramos que, a ideia de combinar a simplicidade dos modelos de energia (baseados
em limiares de decisdo) com a robustez dos modelos probabilisticos, de forma ndo su-
pervisionada, é 6tima para resolver o problema da segmentacao bioactistica com poucos

recursos computacionais, o que possibilitaria a utilizacao em sensores de baixo custo.

Através dos experimentos mostramos que a inclusao da metodologia baseada na
entropia das permutacoes pode melhorar a segmentacao, mas a melhoria depende do
tipo de ruido que afeta os sinais. Isto é, a PE e suas variantes apresentam bom
desempenho quando o ruido das gravacoes ¢ do tipo rosa ou vermelho, nos quais a baixas
frequéncias sao predominantes, mas experimentam uma diminuicao no desempenho da
segmentacao quando o tipo de ruido ¢ azul ou violeta, nos quais predominam as altas
frequéncias. Além disso, nao aconselhamos utilizar a WPE em cenarios propensos a

ruidos impulsivos.

Em nosso experimentos, concluimos que a adi¢cao de ruido branco melhora o resul-
tado da segmentacao dos LLDs baseados em entropia, porque “rompem” as correlagoes
fracas do ruido ambiental. Este efeito, causado pela adicao de uma variavel aleatoria,
também foi relatado por Bandt and Pompe (2002) e Veisi et al. (2007), sendo uma con-
sequéncia da propriedade de transformacao invariante de PE. Entretanto, verificamos
que esta propriedade é mantida quando trata-se da anélise de sinais bioactsticos. No
caso da entropia espectral, a adicao de ruido branco melhora a segmentacao, porque
este ruido espalha energia uniformemente entre todas as frequéncias, mascarando os
pequenos picos do espectrograma. Assim, o espectro torna-se mais concentrado nas

frequéncias fundamentais diminuindo a entropia.

No que diz respeito a complexidade, considerando um tamanho de frame n, o cal-
culo dos LLDs E e ZCR possuem complexidade computacional linear ©(n); a complexi-
dade da Hy depende da transformada de Fourier (FFT), a qual tem uma complexidade
Q(nlogy(n)) no melhor caso e O(n?) no pior caso; e os LLDs derivados da metodologia

PE possuem complexidades O(mn), onde m é o tamanho dos padroes ordinais.

Na proxima secao apresentamos a transformacao incremental de dois LLDs apli-
cados ao problema de segmentacao em tempo real com baixos recursos em sensores

acusticos.
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4.6 Metodologia de segmentacao incremental

Varias abordagens de segmentagao automatica utilizam procedimentos nao-sequenciais
que consomem quantidades maiores de memoria e processamento (se¢ao 3.3). Por uma
razao pratica esses tipos de abordagens nao sao adequados para cenarios com fluxo
continuo de dados, como no caso de stream de audio. Além disso, quando trata-se
de monitoramento ambiental com sensores bioactusticos, grandes quantidades de dados
devem ser processadas em tempo real por dispositivos com limitac¢oes de recursos (Na-
kamura et al., 2014). Como a segmentacdo é o primeiro passo do procedimento de

reconhecimento, deseja-se consumir o minimo possivel de recursos.

Nesta secao, introduzimos nossa proposta de segmentacao incremental com com-
plexidade computacional constante e consumo minimo de memoria. Nossa técnica
fornece a resposta em tempo real (ponto-a-ponto do sinal). Em contraste ao uso de
janelas deslizantes, a estratégia incremental armazena apenas estatisticas simples das
séries temporais. Assim, conseguimos uma redugao de memoria igual a 1/N (sendo N
o tamanho da janela). A complexidade também é reduzida de O(N x (n/(N — m)))

para O(n) (onde m é a sobreposicao entre as janelas sucessivas).

Aplicar janelas deslizantes para detectar o inicio e fim de cada sflaba, lida com
um trade-off entre processar dados desnecessariamente ou aumentar a taxa de falsos
positivos. Portanto, se o tamanho da janela for muito maior do que a silaba, dados
irrelevantes serao utilizados para calcular os descritores, fato que pode causar a perda
do sinal. Por outro lado, um tamanho muito reduzido de janelas pode causar que
ruidos impulsivos sejam detectados como silabas de curta duracao, confundindo o clas-
sificador. Consequentemente, observamos que os parametros N e m afetam a precisao
do segmentador, sendo dificil definir um par de valores que operam corretamente para

todas as espécies descritas.

De acordo com Jaber (2013) técnicas incrementais devem satisfazer os seguintes
requisitos: (a) adaptabilidade aos tipos de mudangas, sejam estas abruptas ou graduais;
(b) transferéncia de conhecimentos lembrando as decisGes passadas; (¢) reducgao do
tempo de reagao; e (d) baixa taxa de erro, evitando falsos positivos e negativos. Com
base nestes requisitos, estamos interessados em técnicas de segmentacao que sejam
sensiveis as mudancas, robustas aos ruidos e eficientes em relagao & memoria necessaria,
o tempo de processamento e o consumo de energia. Para conseguir isto, refizemos
a abordagem de janelas para lembrar o histérico das séries temporais por meio de

descritores que podem ser calculados de forma incremental.
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4.6.1 Proposta incremental

O desafio aqui é detectar o inicio e o fim de uma silaba sem aplicar janelas deslizantes,
simplesmente identificando mudancas dos sinais. Para isto, comecamos rescrevendo o

calculo de energia como:
N
1 Z 2
E= N — €;. (44)

Acrescentar o fator % nesta equagao equivale a calcular a média dos valores z? dentro do
frame. Desta forma, podemos reescrever o calculo da energia com pesos wy, wa, . .. w, >

0 semelhante & média ponderada exponencial (Finch, 2009):

n

1 2
“ w
W, = i = —" e indice t 1 n. Assim:
com pesos ; w; € Q W, e indice temporal n. Assim
1 n—1
B, — — (wp2? + Wp_1Epy)
n — Wn wnajn n—14Hn—1
1
E, = W—n(wnxi + (W,, —w,)E,—1)
1
E, = W—n(WnEn,l +wp(22 —Ep 1))
wn
En - En—l + W_n<xi - En—l)
e, finalmente,
E,=E, 1 +a(@-E,). (4.6)

A equagao 4.6 permite calcular o valor de E,, sem utilizar uma janela deslizante.
Nesta nova formulacao, o parametro « controla o trade-off entre importancia da amos-
tra atual e o peso das amostras passadas, provendo um valor de E a cada novo dado de
entrada. Esta equacao adapta-se a mudancas graduais dos sinais, tais como o aumento
progressivo no nivel de ruido, sem perder mudancas abruptas de amplitude. O custo de
memoria é O(1) e o custo de processamento é O(n). Esta transformagio incremental
suporta transferéncia de conhecimento, lembrando das decisoes passadas quando novas

amostras sao processadas. Além disso, possui somente um parametro para ajustar e
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satisfazer as restricoes de memoria e processamento dos sensores de baixo custo. A

partir de agora nos referimos a esta técnica como E-I.

A variavel a estd diretamente relacionada com a sensibilidade do segmentador.
Dependendo do valor da sensibilidade os tempos de transicao entre sinais com diferentes
amplitudes causam flutuacoes nos valores de E. A variavel de decisao neste método é
binaria (“1” sinal ou “0” ruido). Assim, para reduzir a probabilidade de falsas decisdes,
ou micro-segmentacoes, adicionamos um filtro da moda®. Aqui identificamos esta nova
versao do segmentador incremental como E-IMF. Com esta modificacao, a amostra
atual é identificada como parte de uma silaba se a maioria das tltimas amostras também
a conformam. O algoritmo 3 apresenta o E-IMF e a figura 4.10 ilustra o resultado de

sua aplicacao.

Algoritmo 3 Segmentador E-IMF
funcao SEGMENTADOR(Zy, a, E(,_1), )
E, = E(n—l) + Oé($% - E(n—l))
3: se E, > Tg e mc < S entao
mec=mc+ 1
senao se mc > 0 entao

6: mc=mc—1
fim se
se mc > g entao
9: ENVIAR(z,,)
fim se

fim funcao

Neste algoritmo, E,, ¢ atualizada com cada nova amostra z,, (linha 2). Se o limiar
Tg é ultrapassado, a memoria do filtro (mc) é incrementada até o valor maximo S (linha
4). Isto significa que a variavel de decisdo ¢ atualizada sempre que um possivel valor de
sinal é detectado. Neste caso, o filtro foi implementado com um tunico contador, para
manter baixo os requerimentos de memoria no sensor. No caso de novas amostras nao
serem detectadas como sinal, a memoria do filtro é decrementada até o valor minimo
(linha 6). Finalmente, uma amostra ¢ considerada parte de uma silaba se 5/2 amostras
anteriores também foram. Assim, a resposta final enviada ao classificador, acontece

depois da condicao da linha 8.

30 filtro da moda considera o valor mais frequente observado, dentro de um intervalo, como o
valor correto.
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4.6.2 Técnica para avaliar a cascata

Segmentacao-Classificacao

Como apontado anteriormente, as tarefas de segmentacao e classificagdo podem ser tra-
tadas como partes integrais do sistema de reconhecimento. Esta configuragao remete
ao funcionamento de um classificador multinivel com a primeira camada nao super-
visionada, sendo a saida do segmentador (o primeiro classificador) a entrada para o

reconhecedor de espécies que toma a decisao final.

Para ilustrar o funcionamento completo do sistema, supomos que uma silaba é
corretamente identificada pelo segmentador (tp, do segmentador) e passada para o
classificador. Este dltimo pode reconhecé-la como: “é a espécie alvo” (tp.), “ndo é a
espécie alvo” (tn.) ou cometer um dos dois tipos de erros possiveis (fp. e fn.). Assim,
a taxa final de verdadeiros positivos neste exemplo, é obtida aplicando a equacao 4.7.
Da mesma forma, todas as combinacoes possiveis entre entrada e saida do sistema sao

consideradas nas equagoes:

tpy = tps - tpe, (4.7)

tny = tps - tne + tng — tps - tn, - tng, (4.8)
frg=1tps- frne+ frns —tps - fne- fns, (4.9)
fog =1tps - fpe+ [Ps —tps - [P [Ds, (4.10)

em que os indices s, ¢ e f indicam segmentador, classificador e resultado final, respec-

tivamente.

Este sistema multinivel possui algumas caracteristicas especiais (figura 4.9).
Quando o segmentador produz um tns, ou um fng nada é passado para o classifi-
cador, evitando erros de classificacao por culpa dos segmentos correspondentes aos
ruidos ambientais (equagao 4.8). A equagdo 4.9 quantifica a perda total do sistema, e
nao somente a perda do classificador (diferente da avaliacdo realizada por Jaafar et al.
(2014)). Esta configuragdo em série do sistema também leva a uma simplificacao do

numero de combinagoes possiveis entre segmentador e classificador.

No exemplo anterior, é claro que o resultado da classificacao final depende da
resposta do segmentador. No entanto, a resposta do segmentador é representada
ponto-a-ponto do sinal, sendo que o classificador identifica segmentos completos. Con-

sequentemente, existe uma consideracao pratica de implementacao, na qual os valores
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Figura 4.9. Interacdo entre segmentador e classificador. Apenas segmentos
reconhecidos sdo enviados para o classificador espécies.

Tabela 4.7. Média dos resultados do E-I, E-IMF e E-WIN.

Meétodo TPR FNR MCC Prec Rec F1 AEER
E-I 0,73 0,26 0,61 0,70 0,73 0,65 1,65
E-IMF 0,72 0,27 0,60 0,69 0,72 0,64 1,19

E-WIN, N—128 0,47 0,52 0,59 0,03 0,47 059 19,96
E-WIN, N=256 049 0,50 0,60 0,93 049 060 11,63
E-WIN, N=512 0,50 0,49 0,60 0,92 050 0,61 7,11
E-WIN, N=1024 0,51 048 0,60 0,90 0,51 0,60 5,78
E-WIN, N=2048 0,52 0,47 058 0,86 0,52 0,59 1,28
E-WIN, N=4096 0,52 0,47 053 0,73 0,52 0,55 1,13

tp, tn, fn e fn, sejam estes do segmentador ou do classificador, devem ser calculados
como porcentagem do total de pontos. A partir das equagoes 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10, é pos-
sivel calcular as métricas tradicionais: precisao, revocacao e F1 do sistema completo,
sendo esta, uma contribuicao nossa que permite avaliar quanto é o incremento, ou de-

cremento, da taxa de reconhecimento das espécies causado pela acao do segmentador.

4.6.3 Metodologia experimental

Para avaliar o método de segmentacao incremental, comparamos este com o resultado
da segmentacao manual e com a segmentacao utilizando diferentes tamanhos de janelas
deslisantes. Quantificando trés tipos de erros: ponto-a-ponto, a distancia entre as
fronteiras reais e as estimadas (WinPR), e a taxa de erro dos eventos actsticos (AEER).
Avaliamos também a acuracia de classificagdo das sflabas segmentadas e o impacto
que a segmentacao causa no sistema completo, utilizando a metodologia descrita na
secao 4.6.2.

No método de janelas deslizantes (E-WIN) quanto maior é o tamanho de N;,
maior é a memoria usada para se lembrar do passado. No método incremental,
quanto menor for «, maior é o peso dos valores antigos. Em nossos experimentos,
utilizamos os parametros a = 0.001, T = 0.02, S = 40 e janelas de tamanhos
N= {128,256, 512,1024, 2048} com 50% de sobreposicao (overlap). A tabela 4.7 apre-
senta os resultados comparando os métodos E-I, E-IMF e E-WIN.

Observando os valores AEER nesta tabela inferimos que aumentar o tamanho da



122 CAPITULO 4. SEGMENTAGAO DE SINAIS BIOACUSTICOS

Tabela 4.8. Impacto da segmentacao incremental no sistema de reconhecimento
e comparado com janelas deslizantes de diferentes tamanhos. Requisitos aproxi-
mado de memoéria para cada técnica em Byte [B]

Métricas GT W128 W256 W512 W1024 W2048 VV4096 E-I E-IMF

Prec 0,09 0,90 0,90 089 089 0,96 094 092 0091
Rec 0,98 046 047 048 0,48 0,52 0,50 0,75 0,73
F1 099 058 059 0,61 0,60 0,64 0,62 0,81 0,80
Memoria - 128B 256B 512B 10243 20483 40968 2B 3B

janela diminui as micro-segmentacoes®, mas com custo de memoéria maior. Tamanhos
de janela menores melhoram a precisao perdendo menos pontos das silabas, mas dimi-
nuem a revocagao e aumentam o AEER. Utilizar o filtro da moda para evitar os micro
cortes na abordagem incremental melhorou o valor de AEER, no entanto, o atraso na
deteccao do comeco e final das silabas aumentou, causando uma diminuicao de Prec,
Rec e F1, e aumentando FNR, indicando assim, uma perda maior de valores das silabas.
Além disso, o método incremental possui taxas menores de erro, perdendo aproxima-
damente 25% dos pontos anotados manualmente, enquanto que utilizar janelas causa
uma perda aproximada de 50%.

O TPR e FNR sdo indicadores de perda de sinal (ponto-a-ponto). De modo geral,
quanto maior sao Rec e TPR e menor FNR, melhor é o trade-off entre o niimero de
pontos perdidos e transmissao de amostras desnecessarias. Os valores de FNR nesta
tabela sao consistentes com a revocacao, indicando um aumento com o tamanho da
janela e conseguindo capturar mais amostras no comeco e no final das silabas. A
revocacao das janelas menores significa que a duragao da silaba é muito maior do
que a janela. Finalmente, o valor MCC do E-I indica uma correlacao maior com a
segmentacao manual que os métodos restantes.

A tabela 4.8 mostra os resultados finais das trés métricas Prec, Rec, e F1 do
sistema completo (aplicando as equagoes da segdo 4.6.2). Para cada técnica de seg-
mentagao, obtivemos valor final utilizando a média de cada espécie (macro-average).
A ultima linha é a quantidade aproximada de memoria necessaria de cada método.

Nesta tabela a coluna GT representa o desempenho do classificador kNN para
identificar os segmentos definidos pelo especialista, ou seja, sem fn nem fn. A diferenca
entre as colunas Wygus € W96 mostra que aumentar o tamanho da janela também causa
perda de pontos, i.e. a métrica Rec diminui quando a janela aumenta de 2048 para
4096. Os melhores valores de cada linha sao destacados em negrito. Assim, podemos
observar que a técnica incremental superou o F1 das janelas. Com estas comparacoes

conseguimos identificar também que a melhor janela é Wog,s.

4Consideramos “micro” cortes das silabas quando estas sdo segmentadas em varios fragmentos
menores.
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Figura 4.10. Exemplo de segmentacio da espécie Adenomera hylaedactyla.

A figura 4.10(a) exemplifica o resultado da segmentagdo manual (GT), utilizando
janelas de 2048 pontos, e da segmentacao incremental da vocalizagao da espécie Adeno-
mera hylaedactyla. Observamos que é necessario um tempo maior para detectar o final
de cada silaba utilizando a segmentagao incremental. No entanto, comparado com GT
os limites sao mais proximos do real do que utilizando janelas. Em outras palavras, uti-
lizar janelas causa um deslocamento dos limites de deteccao para a esquerda, enquanto
que a abordagem incremental causa um deslocamento a direita. A figura 4.10(b) mostra
os valores da energia do sinal para as janelas e para nossa abordagem incremental.

A abordagem de calculo incremental apresentada tem o objetivo de diminuir a
utilizagao de recursos dos sensores. Mostramos aqui que o método incremental é eficaz
na deteccao de segmentos de dudio de interesse, quando comparado com as janelas
deslizantes. Assim, ao segmentar o sinal antes da transmissao, o método reduz a
quantidade de dados enviados pelos sensores, e como a transmissao é a tarefa com
custo de energia mais significativo, essa reducao dos dados aumenta a vida 1til da
rede. Além disso, o célculo incremental é adequado para um contexto de big data,

fornecendo uma resposta em tempo real (Gama and Gaber, 2007).

4.6.4 Avaliacao do sistema completo

Para quantificar o impacto que a segmentacao automética causa na taxa de reconhe-
cimento das espécies, aplicamos a metodologia de avaliacao descrita na secao 4.6.2.

Nesta prova utilizamos as silabas resultantes da segmentacao manual para criar a base
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Tabela 4.9. Resultados do sistema multinivel (segmentagao mais classificagao).
Segunda coluna (GT) segmentagdo manual, terceira coluna (BN) segmentacao
automéatica com ruidos ambientais, e quarta até decima coluna (dB) segmentagao
automatica adicionando ruido branco com diferentes niveis de variancia.

Ruido branco
GT BN 10dB 7dB 5dB 3dB 0dB -1,7dB -3dB
Prec 0,98 0,96 0,72 0,67 0,31 0,32 0,17 0,10 0,10
Rec 0,96 0,55 0,31 0,22 0,18 0,11 0,09 0,08 0,08
F1 0,96 0,70 0,43 0,30 0,23 0,17 0,12 0,09 0,09

de treino do classificador que ird reconhecer a saida do segmentador. Representamos
cada silaba por um conjunto de doze coeficientes Mel obtidos a partir de um banco
com 24 filtros (se¢do 2.2.2, pagina 21). O classificador utilizado foi o kNN com k = 1.

Escolhemos esta configuracdo com base no estudo de Colonna et al. (2012).

Nesta configuracao de sistema multinivel, os frames contiguos, reconhecidos pelo
segmentador como sinal, sao agrupados em um segmento completo representando a
silaba. Este segmento passa pela extragao de caracteristicas (12 MFCCs) e entra no
classificador para ser reconhecido. A tabela 4.9 apresenta os resultados do reconhe-
cimento utilizando como tnica caracteristica de segmentagao a energia do sinal (E).
Aplicamos as equacoes 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 para calcular a precisao, a revocagao e

F-Score do sistema multinivel.

Da tabela 4.9, observamos que embora a segmentacao GT seja realizada por um
especialista, o classificador que encontra-se no seguinte passo nao é capaz de reconhecer
100% das silabas. Comparando a segunda e terceira coluna desta tabela observamos
que a segmentacao automaética causa a perda de algumas silabas se compararmos com a
segmentacao manual. Isto reflete-se na diminuicdo da revocacao, e consequentemente,
do F1. Vemos também, que a precisao sofreu pouco impacto, concluindo que as si-
labas segmentadas foram bem reconhecidas pelo classificador. Em outras palavras, o
segmentador escolheu as melhores silabas do adudio, sem recortar estas, de forma que

prejudique o reconhecimento.

Entre a quarta e décima coluna encontram-se os resultados de adicionar ruido
branco aos dudios com diferentes niveis de variancia antes de entrar no sistema. Assim,
comprovamos que o aumento dos ruidos afeta mais o classificador do que o segmentador.
Isto é devido as variacoes que os ruidos causam nos espectros de frequéncias, que
consequentemente, alteram os valores dos MFCCss. Entre a nona e a décima coluna,
o F1 nao variou, indicando que o classificador chegou em um ponto de saturagao a
partir do qual nao é mais capaz de reconhecer as silabas, razao pela qual uma etapa

de filtragem ¢ justificada.
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4.6.5 Conclusdes sobre a segmentacao incremental

A estratégia de segmentagao incremental apresentada nesta segdo atingiu os requeri-
mentos de desempenho, em termos de consumo de memoéria e tempo computacional,
e a0 mesmo tempo manteve a qualidade da classificacao das silabas. No entanto, pre-
cisamos explorar futuramente, em mais detalhes, a relacao entre a qualidade do dudio
(considerando a frequéncia de amostragem) e os parametros a e N. A transformagao
do método de segmentagao em incremental eliminou a possibilidade de utilizar o proce-
dimento descrito no algoritmo 2 para encontrar os limiares 6timos. A adaptacao deste
algoritmo ao caso incremental constitui também uma extensao futura.

Diferentes valores do parametro o podem causar mais, ou menos, atraso na de-
teccao do inicio e fim da silaba. Consequentemente, o classificador deve ser capaz de
reconhecer a espécie utilizando somente uma fracao das silabas. Como foi mostrado
na figura 4.10(a), utilizar janelas deslizantes pode causar o mesmo problema. Variar
a quantidade de pontos do sinal utilizados para extrair os coeficientes Mel, altera a
escala destes coeficientes e dificultam o casamento dos padroes pelo classificador. Uma
solugao utilizada aqui foi normalizar os coeficientes no intervalo [—1,1]. Além deste
problema, a precisao na deteccao do ponto final da silaba pode causar que segmentos
maiores do que a memoria do sensor consegue processar, sendo este um problema geral

das abordagens de segmentacao.

4.7 Consideracoes finais sobre a segmentacao

Neste capitulo, apresentamos o problema de detectar mudancas nos sons bioactusti-
cos que identifiquem o comeco e o fim de cada silaba dentro de uma vocalizacao de
anuros. O proposito fundamental da segmentacao é separar trechos dos audios que
contenham somente ruidos ambientais, para diminuir a quantidade de dados: transmi-
tidos, armazenados, processados e/ou classificados pelos sensores. Propomos resolver
este problema utilizando descritores actsticos que permitam identificar cada frame do
sinal de forma nao supervisionada. Assim, a segmentacao foi realizada verificando o
tempo especifico no qual muda a distribuicao dos valores de cada descritor.

Na primeira parte deste capitulo, realizamos um estudo comparativo entre di-
ferentes descritores acisticos do dominio temporal e espectral. Comparamos estes
individualmente e combinados em pares. Além disso, utilizamos a entropia das per-
mutagoes e suas variagoes como descritor para identificar segmentos dos sinais com
comportamentos aleatorios similares aos ruidos. Avaliamos a tolerancia da técnica de

segmentacao aos diferentes tipos e niveis de ruidos, sejam estes branco ou coloridos.
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Incluimos também um procedimento automatico para encontrar os limiares de corte
otimos para separar os frames.

Para avaliar nossos experimentos, montamos uma base de dados com vocalizac¢oes
de quinze espécies e realizamos as anotagoes manualmente de 3155 silabas. O fato de
nao encontrar uma base publica para este propoésito dificulta o estudo comparativo
com outras abordagens. No entanto, nés incluimos a combinacao de descritores mais
frequentes encontrados na literatura (E e ZCR). Finalmente, com as espécies presentes
em nossa base de dados, mostramos que o melhor descritor para realizar a segmentacao
¢ a energia do sinal, considerando a relacao entre complexidade de calculo e erro de
segmentacao.

Como apontado anteriormente, as tarefas de segmentacao e classificagao foram
tratados como um classificador multinivel com camadas nao supervisionadas. Nesta
configuragao, a saida do segmentador (o primeiro classificador) é a entrada para o
reconhecedor de espécies (o segundo classificador), que toma a decisdo final. Mostra-
mos através de nossos resultados que a segmentacao possui impacto direto na taxa de
reconhecimento. Assim, utilizar simplesmente a taxa de acerto do classificador para
avaliar o ACR completo pode gerar um resultado enganoso. Para isso, desenvolve-
mos uma forma de avaliacdo com quatro equacgoes que quantificam o resultado final,
considerando todas as possibilidades de interagao entre segmentador e classificador.

Nossa tltima contribuicao ¢ uma adaptacao do método de segmentacao utilizando
janelas deslizantes de forma incremental. Comparamos esta nova abordagem com a
classica utilizando janelas deslizantes de diferentes tamanhos. Com a metodologia
aplica, conseguimos identificar o melhor tamanho de janela, que tem relacao com a
memoria minima que o hardware precisa para processar o dudio.

Os resultados deste capitulo reforcam as evidéncias que as atenuacoes e os ruidos
sao as causas principais de erro no reconhecimento das espécies, como foi mencionado
na introducao (figura 1.3). Por este motivo, consideramos necessario desenvolver uma
técnica de filtro que seja capaz de lidar com sinais bioactusticos e cenérios dinamicos, tais
como a floresta amazonica. O filtro de ruidos é o motivo do Capitulo 6. As atenuagoes
sao consequéncia da distancia entre o individuo e o microfone do sensor. Por isso, no
Capitulo 5.3 propomos uma abordagem colaborativa, que utiliza a opiniao dos sensores

préximos para detectar o evento aciuistico e melhorar a taxa de reconhecimento.



Método de Classificacao

este capitulo apresentamos a etapa de classificacao do nosso ACR de mo-

nitoramento bioactstico. Apods a segmentacao dos sinais em silabas, estas

devem ser utilizadas para identificar as espécies presentes. Para alcancar este
objetivo treinamos, comparamos e avaliamos diferentes técnicas de aprendizagem de
maquina. Como parte de nossa proposta, apresentamos primeiro, um método de va-
lidacao cruzada por individuos para evitar o viés na classificacao, que se produz ao
utilizar uma abordagem baseada em silabas, e nos permite interpretar a capacidade de
generalizacao do modelo. A seguir, investigamos uma nova abordagem de classificagao
multi-output (multi-class e multi-label) que permite identificar a taxonomia da espé-
cies (familia e género), e utilizar estas informacoes para ganhar conhecimento sobre
a estrutura das amostras no espaco de caracteristicas actsticas. Para isso, criamos e
comparamos duas estruturas hierarquicas de classificadores do tipo top-down, respei-
tando a taxonomia biologica filogenética, utilizando: 1) um classificador por no pai e
2) um classificador por nivel. Finalmente, apresentamos e avaliamos uma abordagem
apropriada para fusao de classificagoes combinando sensores actisticos que pertencem

ao mesmo cluster de uma rede RSSE.
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5.1 Introducao ao método de validacao proposto

Atualmente, o método mais utilizado por especialistas para monitorar populagoes de
anuros é a aplicagao de surveys acusticos (Marques et al., 2013, Silva, 2010). A aplica-
cao de tais surveys é uma tarefa manual que requer um especialista treinado para re-
conhecer as espécies presentes no lugar monitorado pelas vocalizagoes ouvidas durante
um periodo de tempo. Neste tipo abordagem, é considerada a presenca ou auséncia da
espécie como uma variavel binéria, a qual é utilizada posteriormente para realizar as
estatisticas populacionais, sem levar em consideragao a quantidade de individuos ou o
tipo e a finalidade de cada vocalizacao.

Para viabilizar a aplicacao de surveys acusticos muitos recursos humanos e econd-
micos sao necessarios, bem como conhecimento especializado, sendo dificil a aplicacao
em areas tropicais remotas tais como a floresta amazonica durante longos periodos de
tempo. Portanto, nosso objetivo é desenvolver um sistema de Reconhecimento Auto-
mético de Chamadas (ACR) para monitorar populagoes de anuros detectando de forma
binéaria a “presenca” ou “auséncia” deles, de forma menos invasiva por meio de sensores
actisticos.

A deteccao da presenca de uma determinada espécie dentro da area de alcance do
no6 sensor ¢ dada pela identificacao dos eventos actusticos classificados em um intervalo
de tempo. Em nosso caso, os eventos sao as silabas das vocalizacoes. Em contrapartida,
a auséncia da espécie é a “nao deteccao” de suas silabas. Assim, uma elevada taxa de
falsos negativos no reconhecimento pode levar as conclusoes erradas. Portanto, faz-
se necessario desenvolver uma técnica de avaliagao que permita quantificar o erro de
generalizacao do método para situagoes reais.

No capitulo 3 foram apresentamos trabalhos relacionados com a segmentacao
e o pré-processamento, trabalhos de anélise e selecao de descritores acisticos para
a classificacao e, finalmente, trabalhos que comparam diferentes algoritmos ML de
reconhecimento. O conjunto de todos esses trabalhos é um exemplo da adaptabilidade
do framework aos diferentes objetivos. A maioria dos sistemas apresentados baseiam-se
em abordagens de reconhecimento de silabas utilizando validagao cruzada (k-CV) para
estimar o desempenho do classificador e as capacidades de generalizagao do modelo. O
procedimento k-CV tradicional divide o conjunto total em %k subconjuntos separados
para treino e teste, mas durante a separacao é ignorado o fato de que silabas (ou
amostras) do mesmo individuo podem estar presentes em mais de um dos k conjuntos.

No decorrer de nossos experimentos percebemos que, quando silabas de um espéci-
men em particular encontram-se ao mesmo tempo em mais de um dos k£ subconjuntos,

aparece um viés nos resultados. Quando isso acontece, a precisao do classificador é
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superestimada. Nossa nova proposta de validacao cruzada incorpora o rétulo dos indi-
viduos com informacao adicional para ser utilizado durante a divisao k-CV, evitando
misturar silabas do mesmo espécimen nos conjuntos de treino e teste, e assim, reduzir

0 viés nos resultados.

5.1.1 O problema da validacdo cruzada tradicional nos

sistemas bioacisticos

Uma vez que os dudios foram segmentados e as silabas extraidas, procedimentos padroes
de validacao cruzada podem ser aplicados ao conjunto de amostras para estimar o erro
do modelo de classificacao. Entretanto, quando silabas do mesmo individuo estao
presentes, tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste, é produzida uma
sobrestimacao da acuracia do reconhecimento. Este problema é agravado ainda mais
no caso extremo quando se utiliza Leave-one-Out CV, no qual somente uma silaba é
utilizada para teste, deixando as restantes amostras do conjunto para treinamento. Por
exemplo, os trabalhos apresentados por Huang et al. (2009) e Colonna et al. (2012) sao
exemplos deste problema, no qual podem ser observados resultados proximos ao 100%
de reconhecimento para algumas espécies.

Nos chamamos a sobrestimacao no reconhecimento bioactustico de “problema de
generaliza¢ao”, originado pela seguinte questao de pesquisa: Dada uma funcao de clas-
sificagdo f(-), treinada a partir de um conjunto de silabas pertencentes a k individuos,
seria possivel reconhecer as silabas de m novos individuos nao presentes no conjunto
de treinamento original? Isto é, uma vez que o modelo for embarcado no né sensor e
posicionado na floresta, queremos saber se sera possivel identificar novos individuos da
mesma espécie.

O problema da similaridade entre as silabas pertencentes ao mesmo individuo
é ilustrado na figura 5.1. Nesta figura pode-se observar um sinal de dudio (dominio
temporal) com trés silabas de um tnico espécimen da espécie Adenomera hylaedactyla.
Visualmente estas silabas parecem ser diferentes, mas no dominio dos descritores acts-
ticos suas diferencas nao sao realmente perceptiveis. Esta observacao é confirmada
pelos valores dos MFCCss apresentados na tabela 5.1. A tultima linha desta tabela
resume a média e o desvio padrao (std) de cada coluna. Aqui, a baixa variancia dos
MFCCs é um indicativo da elevada similaridade entre as silabas.

Se neste exemplo aplicarmos um classificador baseado na distancia euclidiana en-
tre os vetores, por exemplo kNN, e separarmos a primeira silaba para teste e as duas
silabas restantes para treinamento, conseguiriamos um similaridade igual a 0,055 entre

a primeira e segunda silaba, e de 0,049 entre a primeira e a terceira silaba. Consequen-
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Tabela 5.1. MFCCs extraidos das trés silabas da figura 5.1.

MFCCs
silaba; 0,00 0,14 042 069 0,8 090 093 0,97 1,00 091
silabay, 0,00 0,13 042 0,72 0,84 093 094 09 1,00 0,92
silabag 0,00 0,14 044 0,72 0,83 091 092 095 1,00 092
Média 0,00 0,14 042 071 0,83 091 093 09 1,00 0,92
std 0,000 0,006 0,010 0,018 0,017 0,014 0,012 0,008 0,000 0,003

temente, esta situacao é susceptivel de resultar em uma alta taxa de reconhecimento.
No entanto, somente conseguiriamos identificar o proprio individuo. Tecnicamente,
esta situacao nao é considerada overfiting, mas sim como uma situagao que apresenta

viés.

Amplitude

1.5 2 Tempo (s)

Figura 5.1. Trecho de uma gravacédo com trés silabas da espécie Adenomera
hylaedactyla.

Este exemplo ilustrativo ajuda a entender por que alguns trabalhos relacionados
alcancam quase 100% de precisao. Portanto, podemos levantar a hipotese seguinte:
aprender os parametros da funcao de classificagao e testd-la em silabas provenientes do
mesmo individuo é um equivoco metodolégico que aumenta artificialmente a acurécia
do modelo. Como foi ilustrado neste exemplo, o modelo teria uma pontuacao quase
perfeita repetindo os rétulos das amostras, mas deixaria de prever silabas de novos

espécimens, devido a baixa generalizacao da funcao de classificagao treinada.

O problema da CV tradicional é que parte dos exemplos disponiveis sao separados
para testes e outra parte para treinamento, mas no contexto bioactstico devemos evitar
gerar uma divisao aleatoria (ou estratifica) contendo silabas do mesmo individuo nos
dois subconjuntos (teste e treino). Portanto, o procedimento classico k-CV nao é

adequado para este contexto de aplicagao.
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5.1.2 Validacao cruzada por individuos

Uma prética padronizada para estimar o error esperado dos modelos de classificacao,
em uma situacao real, é treinar e testar utilizando CV. Com k-CV o conjunto de dados
original é dividido em k subconjuntos disjuntos e para cada um desses o erro condicional
(er) € estimado treinando o modelo f(-) com k — 1 subconjuntos. Este procedimento
é repetido k vezes, Assim, o erro de generalizacao esperado pode ser obtido como a
meédia de e,. Como mencionado anteriormente, podemos esperar que este procedimento
aproxime o erro real do sistema, mas quando a informacao dos individuos é omitida
cairemos numa situacao em que a divisao poderia deixar silabas do mesmo espécimen
nos conjuntos de treino e teste.

Para resolver este problema, propomos uma avaliacao mais justa considerando a
identificacao dos espécimens durante a divisao k-CV, deixando no mesmo subconjunto
todas as silabas que pertencem ao mesmo individuo, evitando desta forma, mistura-las
nos subconjuntos. Em seguida, propomos utilizar Leave-one-QOut por individuos
(ou gravagoes em nosso casso especifico), para medir o desempenho dos algoritmos de
classificacdo, ou seja, fazendo k igual ao nimero de espécimens diferentes. Assim, um
individuo é separado para testes e os restantes para treino. Estas divisoes sao repetidas
até que cada individuo é avaliado no subconjunto de teste. Desta forma, para cada
iteracdo as classificacoes das silaba sao armazenadas. Apds a conclusao do LOOCV,
as precisao Micro- e Macro-métricas sao calculadas utilizando a matriz de confusao.

Devido a que estamos lidando com um problema supervisionado e precisamos
identificar cada individuo durante a avaliacao, agora cada silaba deve estar associada
a dois rotulos, um para identificar o espécimen id; e outro para identificar a espécie

(s;). Um exemplo do novo conjunto de dados é:

C = [617627"'7cl}7 51, ldl

Co = [017027"'7@}7 51, ldl
Base de dados =

cqg = le1,c. 0 5al], s, idg

Note-se que neste exemplo as duas primeiras silabas pertencem ao mesmo individuo,
isto é devido que em cada gravacao diversas silabas podem ser encontradas por cada
individuo. Finalmente, assumimos que o erro de generalizacao aplicando CV por in-
dividuos é mais realista, pelo fato de se treinar com um espécimen para prever outro
diferente. A tabela 5.2 apresenta a quantidade de silabas totais e individuais em relacao
aos espécimens da nossa base de dados.

Esta nova forma de validacao cruzada apresenta duas particularidades principais.
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Primeiro, é necessario ter representada cada espécie no conjunto de treinamento com
pelo menos dois individuos. Em segundo lugar, o nimero de instancias de treino e teste

em cada subconjunto k pode estar desbalanceado.

5.1.3 O problema do desbalanceamento das classes

Cada espécie de anuros possui sua propria taxa de silabas (diferente quantidade de
silabas por unidade de tempo) em suas chamadas. Esta é uma caracteristica especifica
das vocalizacoes de cada espécie, fato que causa que um nimero desigual de amostras
seja recuperado de cada individuo (Colonna et al., 2015). Neste contexto, um mo-
delo de classificacao que sempre decide em favor da espécie mais numerosa poderia ter
uma alta precisao, inclusive perdendo todas as silabas das outras classes. Para evi-
tar este viés nas métricas, sugerimos utilizar Macro-métricas em vez das tradicionais
Micro-métricas (se¢ao 2.6.2, pagina 58). Isso significa que o valor final das métricas é
obtido calculado a média da métricas de cada espécie individualmente (Colonna et al.,
2015, 2016a, Sokolova and Lapalme, 2009). As Macros-métricas foram introduzidas
na secao 2.6.1. Embora, este problema seja secundario na maioria das aplicagoes,
nos sistemas bioactsticos deve ser considerado para realizar uma avaliacao justa dos

métodos.

5.1.4 Simplificacao dos modelos multiclasses

Nos sistemas de reconhecimento bioactusticos o ntimero de classes dos modelos de clas-
sificacao ¢ igual ao nimero de espécies que se desejam reconhecer. Portanto, a comple-
xidade das fungoes de classificacao aumenta proporcionalmente ao niimero de espécies.
No entanto, os principios de aprendizagem de maquina sugerem que sempre devem-
se preferir funcoes de classificacao simples, uma vez que estas generalizam melhor o
conhecimento aprendido. Por outro lado, existem métodos de classificacao que sao
naturalmente binarios (e.g., SVM) e portanto, devem ser adaptados a contextos multi-
classe mediante a adocao de alguma estratégia de decomposicao do problema. Assim,
para proporcionar uma comparacao justa entre os métodos de classificagao adotados
e reduzir a complexidade das fungoes, nos experimentos apresentados a seguir utiliza-
mos e comparamos duas estratégias de decomposi¢ao binarias: um-contra-um (One-
against-One - 1A1) e um-contra-todos (One-against-All - 1AA) (Fiirnkranz, 2001),
como apresentadas na se¢do 2.5.5 (pagina 53).

Particularmente, no dominio de aplicagao das RSSF, resolver o problema de reco-

nhecimento mediante um conjunto de classificadores binarios apresenta duas vantagens:
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(1) cada sensor pode estar especializado no reconhecimento de uma tnica espécie, su-
jeito desta forma a uma probabilidade menor de erro, e (2) a decisao final do comité
de sensores pode ser realizada no no6 lider mediante uma operacao de fusao de dados.
Desta forma, a classificacao resulta numa colaboracao entre os diferentes sensores. Uma

abordagem de classificacao colaborativa é apresentada na secao 5.3.4.

No caso de avaliacao utilizando LOOCYV por individuos, como foi introduzido na
secao anterior, o procedimento 1AA comeca separando todas as silabas do primeiro
espécimen no conjunto de teste e agrupando as silabas restantes da mesma espécie no
conjunto de treinamento da classe alvo (“+1”). Todas as silabas das espécies restantes,
que ndo pertencem a espécie alvo, sdo agrupadas na classe de treinamento negativa (“-
1”). Assim, o problema de reconhecer a espécie alvo resulta num problema de decisao
binaria. Em seguida, o modelo f(-) é treinado e aplicado para estimar os rotulos do
grupo de teste.

Na segunda iteracao este procedimento é repetido, mas separando todas as silabas
do segundo espécimen para teste e reincorporando as sflabas que foram separadas
na iteracao anterior ao conjunto de treino. A validacao é repetida até que todos os
espécimes no conjunto de dados sejam avaliados. O resultado final é obtido aplicando
votacao majoritaria. Com o 1AA o numero de problemas binarios que devem ser
avaliados é igual ao nimero de classes m, e ao se combinar com k-CV por individuos
resulta em r = m X k iteragoes, onde k representa o total de individuos (Colonna et al.,
2016a). No entanto, a complexidade do modelo avaliado f(-) a cada itera¢ao é menor

do que numa configuragdo multi-classe tradicional (figura 5.2).

O espécie 1
O espécie 2

< espécie 3

f, f; f,
Multi-classe 1AA 1A1

Figura 5.2. Exemplos de decomposicao de problemas multi-classes.

O segundo procedimento de decomposicao binaria aplicado é o 1A1. Este pro-
cedimento separa o problema original em problemas ainda menores do que o TAA. A
estimativa do rotulo procede de forma semelhante ao 1AA, mas com a principal di-
ferenca de que existe agora uma classe negativa para cada espécie sem ser a espécie

alvo. Em outras palavras, a classe negativa no caso anterior 1AA é decomposta em
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m — 1 classes negativas menores, uma para cada espécie (figura 5.2). Depois disso, o
resultado de cada sub-problema ¢ combinado usando a regra de votacao majoritéria.
Tipicamente, com o 1A1 tem-se m(m—=1)/2 iteragoes, e ao se combinar com k-CV
por individuos o nimero total de iteracoes torna-se m(m=1)/2x k (Colonna et al., 2016a).
No entanto, esta decomposicao reduz a complexidade de cada sub-problema, em com-
paracdo com a abordagem multi-classe e a 1AA (Fiirnkranz, 2001). Neste caso, cada
no sensor da rede poderia incluir um modelo binario para diferenciar unicamente duas
espécies de interesse, e novamente, as votacgoes teriam lugar no no6 lider do cluster. En-
tretanto, o niimero de sensores necessarios para monitorar uma area cresce em fungao

da quantidade espécies monitoradas de acordo com m(m—1)/5,

5.1.5 Metodologia experimental e resultados

A base de dados utilizadas nestes experimentos de classificacao (tabela 5.2) inclui dez
espécies diferentes com um total de 60 individuos, e ap6s a segmentacao obtiveram-
se 7195 silabas (instancias de treino e teste). Essas amostras foram colhidas in situ
em condigdes reais de ruido ambiental'. Algumas destas espécies foram gravadas no
campus da Universidade Federal do Amazonas*, outras sao gravacoes realizadas na
regidao da Mata Atlantical, e a tltima espécie foi obtida em Cérdobat, Argentina. Estas
gravagoes foram armazenadas em formato .wav sem compressao para evitar perdas de
qualidade, com frequéncia de amostragem de 44,1kHz e 32bits de resolugao, o que
nos permite analisar sinais de até 22,05kHz. A partir de cada silaba foram extraidos
24 MFCCss utilizando 44 filtros triangulares, introduzidos na secao 2.2.2. Estes vetores
de coeficientes foram normalizados para amplitude maxima —1 < ¢; < 1.

Para realizar a extragao das silabas baseamos nossa abordagem de segmentacao
no método por frames apresentado no capitulo 4. Assim, aplicamos a entropia espectral
Hy em frames com 0,0464s de duracao e 66% de sobreposi¢do para obter uma otima
resolucao tempo-frequéncia. Foi adicionada uma variavel aleatoria GGaussiana com va-
riancia igual ao 10% da variancia do sinal original para quebrar as correlagoes fracas
sem causar distor¢oes graves no sinal como foi mostrado na se¢ao 5.1.5. A figura 5.3
apresenta um exemplo do resultado desta segmentagao. A escolha de se utilizar a Hy
foi baseada no fato que para obtermos esta e também os MFCCss para representar as
silabas, deve-se realizar a Transformada de Fourier, e portanto, um tnico calculo da
FFT seria compartilhado pelas etapas de segmentacao e extragao dos LLDs, diminuindo

consequentemente o ntimero de operagoes realizadas no no6 sensor.

!Uma copia da nossa base de gravagoes encontra-se piiblica na internet, no link https://goo.gl/
aZRhPJ.
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Tabela 5.2. Base de dados. Os indices s e k representam o ntmero de silabas e
o namero de individuos (espécimens) respectivamente.

Familia Género Espécies s k
Leptodactylidae Leptodactylus  Leptodactylus fuscus* 4 270
Adenomera Adenomera andreae* 8 672

Adenomera hylaedactyla? 11 3478

Hylidae Dendropsophus  Hyla minuta® 11 310
Scinax Scinax ruberf 5 148

Osteocephalus  Osteocephalus oophagus®* 3 114

Hypsiboas Hypsiboas cinerascens* 4 472

Hypsiboas cordobaet 4 1121

Bufonidae Rhinella Rhinella granulosa* 5 68
Dendrobatidae  Ameerega Ameerega trivittata' 5 542

* Amazonas, 'Mata Atlantica, *Cérdoba
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Figura 5.3. Exemplo de segmentacgao e extragao de silabas aplicando Hy e o
critério dado pelo algoritmo 2.

Uma vez que a base de dados foi representada por seus LLDs, n6s comparamos o
desempenho de cinco métodos de classificacao utilizando as decomposicoes 1AA e 1A1.
Utilizamos: kNN com k& = 3, SVM com kernel RBF (RBF-SVM), SVM com kernel
polinomial de grau 3 (Poly-SVM), Arvore de Decisio (Decision Tree - DT) e QDAZ.
Os parametros do RBF-SVM foram automaticamente configurados pelos software de
calculo numérico MATLAB. Os resultados da precisao e revocacao separados por es-
pécies encontram-se nas tabelas 5.3 e 5.4. Nas duas tltimas linhas destas tabelas sao
resumidas as Macro-métricas. O teste estatistico t-test foi aplicado para comparar os
resultados entre as colunas da precisao e entre as colunas da revocacao dos diferentes
métodos. Os melhores valores de precisao e revocacao foram escolhidos para as com-
paragoes, assim, os valores em negrito foram determinados como empate com nivel de
confianca p = 0, 05.

Comparando os resultados das tabelas 5.3 e 5.4 observamos que a abordagem

2Uma comparacdo mais extensiva entre estes classificadores e seus parametros foram publicadas
em (Colonna et al., 2016a).
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Tabela 5.3. Decomposicao um-contra-todos (1AA).

kNN RBF-SVM Poly-SVM DT QDA
Species Prec Rec Prec Rec Prec  Rec Prec Rec Prec Rec
Adenomera a. 0,74 0,37 0,82 0,24 0,61 0,35 0,40 0,36 0,42 0,37
Adenomera h. 0,99 0,98 0,99 0,96 0,99 0,99 0,97 0,94 0,98 0,99
Ameerega t. 0,85 0,61 0,95 0,34 0,74 0,57 0,62 0,40 0,82 0,22
Hyla m. 0,66 0,73 0,87 0,43 0,70 0,78 0,256 0,47 0,48 0,80
Hypsiboas cin. 0,86 0,85 0,67 0,59 0,72 0,89 0,81 0,72 0,64 0,91
Hypsiboas cor. 0,90 0,96 0,38 0,89 0,94 0,96 0,80 0,89 0,92 0,91
Leptodactylus f. 0,53 0,78 0,95 0,40 0,57 0,80 0,43 0,39 0,41 0,47
Osteocephalus o. 0,37 0,46 0,97 0,28 0,70 0,60 0,02 0,03 0,09 0,21
Rhinella g. 0,16 0,83 1,00 0,77 0,25 0,83 0,32 0,60 1,00 0,16
Scinax r. 0,84 0,61 0,91 0,52 0,91 0,84 0,32 0,19 0,98 0,65
Meédias 0,69 0,72 0,85 0,54 0,71 0,76 0,49 0,50 0,67 0,57
Macro-F1 0,70 0,66 0,74 0,50 0,62
Micro-F1 0,85 0,74 0,86 0,75 0,80

Tabela 5.4. Decomposicao um-contra-um (1A1).

kNN RBF-SVM Poly-SVM DT QDA
Species Prec  Rec Prec  Rec Prec  Rec Prec  Rec Prec  Rec
Adenomera a. 0,73 0,37 0,87 0,20 0,47 0,35 0,47 0,33 0,50 0,34
Adenomera h. 0,99 0,98 1,00 0,74 0,99 0,99 0,97 0,98 0,99 0,99
Ameerega t. 0,83 0,61 1,00 0,19 0,85 0,44 0,64 0,30 0,88 0,26
Hyla m. 0,67 0,73 0,51 0,49 0,70 0,80 0,36 0,56 0,47 0,93
Hypsiboas cin. 0,84 0,87 0,12 0,75 0,91 0,89 0,61 0,76 0,59 0,87
Hypsiboas cor. 0,90 0,96 0,86 0,82 0,89 0,96 0,84 0,94 0,92 0,92
Leptodactylus f. 0,43 0,78 1,00 0,12 0,75 0,77 0,74 0,63 0,43 0,42
Osteocephalus o. 0,29 0,43 1,00 0,19 0,47 0,37 0,10 0,14 0,08 0,23
Rhinella g. 0,27 0,83 0,98 0,83 0,13 0,82 0,33 0,76 1,00 0,16
Scinax r. 0,84 0,62 1,00 0,17 0,97 0,68 0,85 0,49 1,00 0,64
Meédias 0,68 0,72 0,83 0,45 0,71 0,71 0,59 0,59 0,69 0,58
Macro-F1 0,70 0,48 0,71 0,59 0,56
Micro-F1 0,85 0,61 0,84 0,79 0,80

1AA foi superior & 1A1 no F1 em trés métodos de classificagdo (QDA, RBF-SVM e
Poly-SVM) e produz um empate (kNN). Percebe-se também que entre as colunas da
tabela 5.3 existiram menos situagoes de empate do que na tabela 5.4 identificadas pelo
teste estatistico, o que sugere que a abordagem 1A1 beneficiou os métodos DT e QDA.
No que diz respeito aos resultados individuais para cada espécie, observamos que as
espécies Rhinella g. e Osteocephalus o. foram as mais dificeis de identificar pela maioria
dos métodos, portanto deveriam ser evitadas durante a aplicacao de surveys acusticos
automaticos para monitoramento em determinadas areas. Além disso, podemos notar
que existe uma variabilidade marcada nos valores de precisao e revocagao para cada
espécie entre os diferentes métodos, por exemplo, a espécie Hypsiboas cor. obteve uma
precisao de 90% com kNN, 38% com RBF-SVM e 94% com Poly-SVM, o que indica
que futuramente poderia se aplicar uma técnica de ensemble learning para melhorar

estes resultados.

A tabla 5.5 apresenta a matriz de confusao para o caso kNN com 1AA. Inspeci-

onando esta matriz descobrimos que o maior nimero de confusoes aconteceram entre
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as espécies Adenomera andreae e Leptodactylus fuscus, Osteocephalus oophagus, Rhinella
granulosa; e entre Ameerega trivittata e Rhinella granulosa. Estas confusdes causaram
uma reducdo consideravel na precisao do reconhecimento das espécies Osteocephalus

oophagus e Rhinella granulosa, e na revocacao da espécie Adenomera andreae.

Tabela 5.5. Matriz de confusdo utilizando kNN com 1AA e validagao cruzada
por individuos. Rétulos: (a) Adenomera andreae, (b) Adenomera hylaedactyla, (c)
Ameerega trivittata, (d) Hyla minuta, (e) Hypsiboas cinerascens, (f) Hypsiboas cor-
dobae, (g) Leptodactylus fuscus, (h) Osteocephalus oophagus, (i) Rhinella granulosa,
and (j) Scinax ruber. Prec; e Rec; representam a precisio e a revocagao respecti-
vamente.

a b c d € f g h i ] Rec;
a 249 0 35 26 12 2 139 59 150 0 0,37
b 0 3436 0 37 0 4 0 0 0 1 0,98
C 39 0 333 14 0 29 0 0 126 1 0,61
d 34 14 19 229 0 0 0 0 1 13 | 0,73
e 7 0 0 0 405 29 20 11 0 0 0,85
f 1 6 0 2 13 1077 11 10 0 1 0,96
g 3 4 1 8 8 23 211 2 10 0 0,78
h 1 0 0 0 29 20 9 53 2 0 0,46
i 1 1 0 0 1 1 6 0 57 1 0,83
j 0 1 1 26 1 11 0 8 9 91 | 0,61
Prec; 0,74 099 085 066 086 090 0,553 0,37 0,16 0,84

Na secao 5.1.3 foi introduzido o problema do desbalanceamento das classes. Com
a finalidade de exemplificar e quantificar este problema, na tultima linha das tabelas 5.3
e 5.4 apresentamos a Micro-Fscore, a qual considera a matriz de confusao total sem
distincao das classes. Podemos observar uma diferenca consideravel entre os valores
Micro-F1 e Macro-F1. Isto indica que, neste tipo de sistemas bioaciusticos, escolher
métricas mais “otimistas” pode levar a conclusoes erradas sobre a acuracia final do

sistema, e portanto causar erros nas estimativas populacionais das espécies.

Com o propésito de destacar o viés introduzido nas abordagens de validacao
cruzada tradicionais, nas quais os individuos nao sao identificados, isto €, a validacao é
realizada por silabas, n6s executamos um kNN e obtivemos uma precisao de 97%, uma
revocagao de 96% e um F1 de 96%. Estes resultados sdao equivalentes as abordagens
descritas por varios autores (Huang et al., 2009, Han et al., 2011, Colonna et al.,
2012, Dayou et al., 2011, Jaafar et al., 2014, Vaca-Castano and Rodriguez, 2010, Yuan
and Ramli, 2013). Pelas diferencas apresentadas nestes resultados e comparados as
tabelas anteriores, utilizando k-CV por individuos, confirmamos nossa hipotese de

generalizacao dos modelos.



138 CAPITULO 5. METODO DE CLASSIFICAGAO

5.1.6 Conclusoes sobre a validacdao cruzada proposta e a

simplificacdo dos problemas multi-classe

Nesta secao apresentamos um procedimento alternativo de validacao cruzada e dois
métodos para decomposicao e simplificacao de problemas multiclasse. Para poder rea-
lizar estas comparagoes introduzimos um rétulo adicional as instancias de nossa base,
de forma a poder identificar as silabas de cada individuo. Através dos resultados ex-
perimentais mostramos que a validacao cruzada proposta reduz a acurdcia quando
comparada contra os métodos encontrados na literatura, nos quais nao se realiza dis-
tingao entre as sflabas dos individuos. Desta forma foi possivel quantificar de forma
mais precisa o erro esperado dos métodos de reconhecimento das espécies, sem sobre-
estimar a acuracia dos mesmos. Apresentamos também a diferenca entre os resultados
utilizando Micro- e Macro-métricas e concluimos que, pelas carateristicas das apli-
cacoes bioacusticas, as Macro-métricas produzem um resultado mais justo devido ao

desbalanceamento inerente das classes.

Finalmente comparamos duas abordagens para decompor problemas multiclasse
em um “pool” de classificadores binarios. Uma comparacao dos ganhos entre as colunas
da tabela 5.3 (1AA) e as colunas da tabela 5.4 (1A1) sao apresentados na tabela 5.6.
Nesta tabela, os resultados positivos indicam que a abordagem 1AA teve ganhos sobre
a abordagem 1A1, por exemplo, a precisao do RBF-SVM com 1AA resultou positivo
comparado com a precisao do RBF-SVM e 1Al, indicando que o 1AA foi melhor.
Os valores da Macro-F1 foram comparados ponto-a-ponto entre cada um dos métodos
avaliados e apresentados na ultima linha desta tabela. Em todos os casos aplicamos o -
teste e concluimos que nao existe diferenca estatistica significativa entre os resultados,
portanto, nao existiu diferenca entre decompor o problema aplicando 1AA ou 1A1l.
Embora os ganhos apresentados por 1AA na maioria dos casos sejam fracoes inferiores
a 10%, podemos notar que a decomposicao 1A1 favoreceu os métodos DT e QDA. Sem
embargo, a Macro-F'1 do 1AA foi superior em trés dos cinco métodos de classificacao

avaliados.

Além dos ganhos positivos alcancados pela decomposicao 1AA, o menor custo
computacional é sua segunda vantagem, lembrando que o nimero de problemas binarios
resolvidos 1AA é igual ao niumero total de classes. Por este motivo, o 1AA requer uma
quantidade menor de iteragoes e consequentemente, um menor custo computacional.
Além disso, no caso em que se deseje embarcar um classificador binario dentro de
cada no6 sensores da rede, com 1AA o namero de sensores seria menor e portanto mais

econdmico.
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Tabela 5.6. Ganhos do 1AA sobre o 1A1

kNN RBF-SVM  Poly-SVM DT QDA
Macro-Prec. 10,01 10,02 0,00 —0,10  +0,02
Macro-Rec. 0,00 40,09 +0,05 —0,09  +0,01
Macro-F1 0,00 10,18 10,03 ~0,00  +0,06

5.2 Classificacao bioacistica hierarquica

Como foi apontado no capitulo 1, a objetivo geral de nossa abordagem consiste em
tratar o desafio de monitorar anuros como uma tarefa de reconhecimento de espécies
usando seus cantos, combinando técnicas de processamento digital de sinais e ML.
Neste contexto existem dois possibilidades: (1) utilizar técnicas de classificagdo multi-
classe planas, como tradicionalmente é feito, ou (2) construir um método especializado
que aproveite carateristicas do nosso dominio de aplicacao, tal como a taxonomia das
espécies.

Nos métodos de reconhecimento bioactstico tradicionais, geralmente um classifi-
cador “plano” multi-classe é treinado para identificar diversas espécies animais, onde o
namero de classes é igual ao nimero de espécies que se deseja reconhecer (figura 5.4(a)).
Resultados de aplicacao de classificadores multi-classe planos foram apresentados na
secao 5.1.5. Neste tipo de métodos, a complexidade da funcao de classificacao aumenta
proporcionalmente & quantidade de espécies que se deseja monitorar. Para evitar esse
problema, propomos uma abordagem “hierarquica” que decompde o problema em trés
niveis taxonomicos utilizando a familia, o género e a espécie.

A taxonomia filogenética visa organizar as espécies animais em categorias hie-
rarquicas (figura 5.5). O conhecimento da taxonomia dos anuros ¢ uma caracteristica
especifica do nosso dominio de aplicacao, a qual pode ser aproveitada para construir
um método com melhor desempenho e que permita investigar as relacoes actusticas en-
tre as amostras das diferentes espécies com maior detalhe. Utilizando esta organizagao
pré-definida desenvolvemos um sistema de classificacao hierdrquico combinando classi-
ficadores planos em forma de arvore hierarquica do tipo top-down. Para consegui-lo,
primeiro tivemos que transformar o problema original com um tnico rétulo em um
problema multi-output (i.e. multi-rotulo e multi-classe). Assim, nossa hipotese é que,
utilizando a taxonomia filogenética, é possivel: (1) discriminar melhor as classes, e (2)
reduzir a complexidade dos modelos envolvidos na classificacao.

Nossa proposta inclui comparar dois métodos de classificagdo hierarquica: (1)
utilizando um classificador por n6 pai e (2) um classificador por nivel, contra uma
abordagem plana (figura 5.4). Estas abordagens sao frequentemente chamadas de Local
Classifier per Parent Node (LCPN) e Local Classifier Per Level (LCPL), respectiva-
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mente. Aplicando LCPN ganhamos em simplicidade, sendo possivel decompor o espaco
de carateristicas (ou LLDs) do problema original em sub-problemas com um nimero
menor de classes. Com o segundo método, o LCPL, podemos combinar classificadores
com uma determinada organizagao hierarquica, e melhorar os resultados aproveitando a
diversidade dos classificadores. Além disso, em ambas estratégias podemos inspecionar
as matrizes de confusao em cada nivel hierdrquico para obter informacoes adicionais

sobre a relagao entre as amostras e suas classes.

5.2.1 Fundamentos dos métodos hierarquicos

Métodos hierarquicos sao freqiientemente utilizados para resolver problemas multi-
rotulo, nos quais as classes possuem uma estrutura taxonomica inerente, isto é, uma
instancia que pertence a uma subclasse, naturalmente pertence a sua classe de nivel
superior. Estes métodos ajudam a simplificar problemas complexos com véarias classes,
transformando-os em uma abordagem multi-rétulo que considera a relacao hierarquica
entre tais rotulos. Por exemplo, com a configuracdo LCPN (figura 5.6(a)), cada vez
que descemos a um nivel na hierarquia o ntmero de solucoes possiveis é reduzido
simplificando a funcao de decisao.

Existem dois modelos para descrever as relagoes hierarquicas entre as classes nos
problemas multi-rotulo: (a) arvores, e (b) grafos aciclicos direcionados (Direct Acyclic
Graphs - DAG). Uma estrutura de arvore conecta um conjunto de nos de folhas a um
inico n6 pai formando varias subarvores nao interconectadas no mesmo nivel. Um
DAG é uma estrutura mais flexivel, a qual permite que nos folhas tenham mais de um
no6 pai (Freitas and Carvalho, 2007). Em nossa aplicagdo descartamos as estruturas
DAGs, devido as restri¢coes taxonomicas do nosso problema, as quais ditam que cada
espécie pode pertencer unicamente a um género e a uma familia.

A figura 5.4 ilustra um classificador plano e duas abordagens hierdrquicas fre-
quentemente encontradas na literatura. Nas figuras 5.4(b) e 5.4(c), um conjunto de
classificadores planos é empregado para construir duas arvores hierarquicas multi-
rotulo (Silla Jr and Freitas, 2011). Estas arvores podem ser desbalanceadas depen-
dendo da estrutura taxondmica do problema. Os classificadores dentro de cada no6 sao
treinados separadamente antes de montar a estrutura final. Durante a fase de reco-
nhecimento, a estratégia top-down é adotada para determinar a classe de uma nova
amostra. Esta estratégia comeca a partir dos nos superiores executando as classifica-
¢oes correspondentes e desce até um né folha no dltimo nivel hierdrquico. Assim, a
decisao final resulta em uma relagao tinica entre o conjunto de rétulos previstos e o

caminho da arvore seguido.
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Estes métodos sao bem adequados para o contexto de reconhecimento de espécies
de anuros, onde os rétulos possuem uma taxonomia inerente. Sem embargo, uma
desvantagem importante associada a este tipo abordagens ¢ a propagacao de erros

provenientes dos niveis superiores.

S
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(a) Classificador plano. (b) Um classificador por nd (c) Um classificador por ni-
pai. vel.

Figura 5.4. Classificador multi-classe plano (a). Diferentes estratégias para
criar um método multi-rétulo hierdrquico combinando classificadores planos. Os
nivel superior classifica os rotulos das familias (f), o nivel do central identifica o
género (g) e o nivel inferior reconhece as espécies (s). As figuras 5.4(b) e 5.4(c)
sao exemplos das abordagens LCPN e LCPL respectivamente.

5.2.2 Motivacao para utilizar uma abordagem hierarquica

Anuran é o nome de uma Ordem de animais dentro da Classe de Anfibios que inclui sa-
pos e ras. Segundo estudos recentes existem mais de 6600 espécies de anuros diferentes
no mundo, classificadas em 56 familias e véarios géneros (Frost, 2016). Precisamente, a
diversidade de anuros nas areas tropicais da América do Sul é a maior do mundo, con-
centrando aproximadamente 70% da biodiversidade global de anfibios (IUCN, 2016).
Neste contexto, desenvolver um classificador plano que consiga reconhecer a maioria
das espécies existentes, inclusive para monitorar areas pequenas, nao é uma tarefa
trivial. O modelo deveria ser treinado com o nimero de classes igual ao niimero de
espécies que pretende-se reconhecer, o que causaria que a complexidade da funcao de
decisao aumente conforme aumenta a quantidade de espécies monitoradas.

Como mencionamos na se¢ao anterior, a abordagem hierarquica LCPN pode ali-
viar estes problemas e reduzir a complexidade das func¢oes de classificagao decompondo
o espaco de carateristicas acusticas. Assim, propomos usar a taxonomia de Linnaeus,
atualmente conhecida como taxonomia filogenética, para construir uma arvore com
trés niveis hierdrquicos que consiga reconhecer para cada amostra os rotulos referentes

a familia, o género e a espécie (figura 5.5).
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Figura 5.5. Taxonomia das espécies dentro da nossa base de dados. Do nivel
superior ao inferior: familias, géneros e espécies. O marcador # representa o
identificador de cada n6 da nossa hierarquica.

Em contraste, a abordagem LCPL nao reduz o espaco de carateristicas, nem a
complexidade da funcao de classificagao no dltimo nivel da arvore, a qual se corres-
ponde com um classificador plano. No entanto, a LCPL permite tratar o problema com
diferentes niveis de granularidade, isto é, combinando modelos com maior ou menor
complexidade de forma semelhante a um ensemble learning (figura5.6(b)). Outra van-
tagem do LCPL, em relagao ao LCPN, reside nos casos em que as ramas da hierarquia
possuem apenas um no6 de folha, como no caso da familia Bofunidae representada na
figura 5.5. Nesses casos especiais, a abordagem LCPL fornece uma probabilidade pos-
terior para esses nos folha. Embora existam vantagens, as aplicacoes desta abordagem
tém sido limitadas na literatura sendo utilizada a maioria das vezes como método de

comparacao (ou baseline) (Silla and Kaestner, 2013, Silla Jr and Freitas, 2011).

5.2.3 Descricao da abordagem hierarquica proposta

A taxonomia filogenética visa organizar as espécies animais em categorias hierarquicas.
Usando essa organizacao predefinida para anuros, podemos construir nosso sistema de

classificacdo hierarquico adicionando dois rotulos extras ao nosso conjunto de dados

original:
CL = [617027"'7cl]7 S1, g1, fla ldl
Cy = [017027"'7cl]7 S1, 91, flu ldl
Base de dados = .
Cq = [Cla027"‘acl]7 Si, gj, fma ldk;

com estes novos rétulos (g; e f,,,), transformamos nosso problema multi-classe com um
tinico rotulo em um problema multi-rétulo e multi-classe a0 mesmo tempo (MM). Este

MM é uma generalizacao dos problemas tradicionais multi-rétulo, onde as classes sao
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binarias em cada coluna. Os MM também sao chamados de multi-output porque a saida
é composta por uma tupla de rétulos (Borchani et al., 2016), que em no nosso caso é
uma tripla da forma [s, g, f]. A base de dados introduzida na tabela 5.2, apresenta os
rotulos das familias e os géneros correspondentes a cada uma das espécies utilizadas
em nossos experimentos.

Em nossa aplicacao a transformacao MM é viavel porque ha uma relacao inequi-
voca entre os nomes das espécies e seu género e familia. Isto ¢, um subconjunto
SO = {sy,...,s,} de espécies pertence a um tnico género (S C g,,), enquanto que
um subconjunto de géneros G° = {g1,...,9,} por sua vez pertencem a uma familia
em particular (G C f,,) tal que f,, € F° Portanto, qualquer s; C G° C F° sem
ambigiiidade. Assim, se um classificador plano consegue predizer corretamente uma
determinada espécie, por conseguinte estaria também predizendo as classes género e
familia. Dado este conceito, podemos aplicar engenharia reversa, e desenvolver uma
abordagem hierarquica top-down conforme ilustrado nas figuras 5.4(b) e 5.4(c). Assim,
a nossa arvore hierarquica é construida respeitando as ligagoes entre géneros e familias
ilustrada na figura 5.5.

Uma vantagem notavel da abordagem hieradrquica é que nao precisamos realizar
as classificacoes em todos os niveis para algumas bifurcacoes da hierarquia. Esta é a
principal vantagem do LCPN quando combinada com a taxonomia de Linnaeus. Por
exemplo, observamos na figura 5.5 que se o primeiro classificador atribuir o rétulo Bu-
fonidae a uma nova amostra no nivel superior, nao é necessario continuar realizando
as classificacoes dos niveis restantes, porque nao ha mais divisoes nesse ramo da hi-
erarquia. Portanto, os rotulos do género Rhinella e da espécie Rhinella granulosa sao
atribuidos automaticamente.

A figura 5.6(a) ilustra como procede a simplificagdo do problema usando a de-
composicao LCPN com dois atributos do ponto de vista do espaco dos LLDs. Como
podemos notar, no inicio, todas as amostras pertencem a duas familias. Apods a clas-
sificacao do primeiro nivel o problema é reduzido e simplificado pela decomposicao
do espaco de possiveis solugoes, no qual apenas permanecem as amostras da primeira
familia. FEste processo é repetido até que o ultimo nivel de classificacao seja atingido
identificando o rétulo final da espécie. Assim, a classe de um né de folha é usada para
estimar o rotulo de novas amostras.

A figura 5.6(b) ilustra o procedimento LCPL e como a combinacao de fungoes de
decisao ocorre. Assim, a decisao final corresponde a combinacao das fungoes de decisao
sobrepostas dos trés niveis (cinza escuro). Uma vez que, cada nivel da hierarquia é
treinado com um nimero diferente de classes, mas com o mesmo namero de amostras,

podemos considerar que sao visoes diferentes do mesmo problema com granularidades
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(b) Sobreposicao das fun¢oes de decisdo dos niveis executando LCPL. A decisdo final
corresponde & sobreposicao de trés decisoes individuais.

Figura 5.6. Comparacao entre as abordagens LCPN e LCPL desde a perspectiva
de espaco de carateristicas.

de decisao distintas. Observe que os limites de tais funcoes nao sdo necessariamente
iguais em todos os niveis. As definicoes restantes e configuracoes experimentais da

nossa abordagem hierarquica sao detalhadas a seguir.

5.2.4 Metodologia experimental e resultados

O conjunto de dados utilizados nestes experimentos foi introduzido na tabela 5.23, o
qual foi obtido aplicando o procedimento de segmentacao e extracao de carateristicas
da secao 5.1.5. Os algoritmos ML embarcados nos noés da hierarquia sao: kNN com
3 vizinhos, dois SVMs, um com kernel RBF (RBF-SVM) e outro com kernel poli-
nomial (Poly-SVM) de grau trés, e uma arvore de decisao (DT). Os parametros do
kernel RBF-SVM foram configurados automaticamente usando a implementacao pa-
drao do software Matlab. O mesmo é valido para a arvore de decisdao. Além disso, em

todos classificadores optamos pela decomposicao multi-classe 1AA apresentada ante-

3Disponivel em https://goo.gl/10iCRp.


https://goo.gl/10iCRp

5.2. CLASSIFICAGAO BIOACUSTICA HIERARQUICA 145

riormente, pelo fato de apresentar melhor desempenho e realizar menos comparagoes
binarias.

Como estamos lidando com um problema supervisionado, e queremos quantificar
as capacidades de generalizacao do sistema hierarquico, aplicamos o procedimento de
validacao cruzada por individuos desenvolvido na se¢ao 5.1.2. Esta validagao ajuda-nos
a estimar o erro esperado em uma situacao real. Além disso, utilizamos as Macro-
métricas descritas na secao 2.6.2 para diminuir o impacto do desbalanceamento das
classes. Ressaltamos que uma vantagem importante da abordagem hierarquica, compa-
rada com o classificador plano, é a possibilidade de inspecionar as matrizes de confusao
para cada nivel da hierarquia. As tabelas 5.7, 5.8 e 5.9 ilustram tais matrizes para os
rotulos das familias, os géneros e as espécies, utilizando kNN com 1AA em cada né da
hierarquia LCPL.

Tabela 5.7. Matriz de confusdo dos rétulos das familias com kNN e LCPL. Prec;
e Rec; representam a precisdo e a revocacao respectivamente.

Bufonidae Dendrobatidae Hylidae Leptodactylidae | Rec;
Bufonidae 57 0 3 8 0,83
Dendrobatidae 126 333 44 39 0,61
Hylidae 12 21 2030 102 0,93
Leptodactylidae 158 38 182 4042 0,91
Prec; 0,16 0,84 0,89 0,96

Tabela 5.8. Matriz de confusdo dos rotulos de género com kNN e LCPL. Le-
genda: (a) Adenomera, (b) Ameerega, (¢) Dendropsophus, (d) Hypsiboas, (e) Lep-
todactylus, (f) Osteocephalus, (g) Rhinella, e (h) Scinax. Prec; e Rec; representam
a precisao e a revocacao respectivamente.

a b c d e f g h | Rec;
a 3685 37 64 19 138 57 148 2 1088
b 39 333 13 29 0 1 126 1 0,61
c 48 20 228 0 0 0 1 13 | 0,73
d 17 0 2 1537 26 10 1 0,96
e 7 1 8 30 212 2 10 0 | 0,78
f 1 0 0 50 9 52 2 0 | 045
g 0 0 2 6 0 57 1 0,83
h 1 1 26 12 0 8 9 91 | 0,61
Prec; 0,96 0,84 066 091 054 040 0,16 0,83

A partir destas matrizes de confusao é possivel obter as Macro-métricas da pre-
cisao, revocagao e F'1 para cada nivel da hierarquia, permitindo realizar anélises adici-
onais que nao seriam impossiveis com um classificador plano. A tabela 5.10 apresenta

o resultado destas métricas para os trés niveis.



146 CAPITULO 5. METODO DE CLASSIFICAGAO

Tabela 5.9. Matriz de confusdo dos rétulos das espécies com kNN e LCPL. Le-
genda: (a) Adenomera andreae, (b) Adenomera hylaedactyla, (¢) Ameerega trivittata,
(d) Hyla minuta, (e) Hypsiboas cinerascens, (f) Hypsiboas cordobae, (g) Leptodacty-
lus fuscus, (h) Osteocephalus oophagus, (i) Rhinella granulosa, e (j) Scinax ruber.
Prec; e Rec; representam a precisao e a revocacao respectivamente.

a b ¢ d € f g h i ] Rec;
a 249 0 37 27 13 2 138 57 148 1 0,37
b 0 3436 0 37 0 4 0 0 0 1 0,98
¢ 39 0 333 13 0 29 0 1 126 1 0,61
d 34 14 20 228 0 0 0 0 1 13 | 0,73
e 11 0 0 0 412 31 16 2 0 0 0,87
f 0 6 0 2 13 1081 10 8 0 1 0,96
g 3 4 1 8 8 22 212 2 10 0 0,78
h 1 0 0 0 30 20 9 52 2 0 0,45
i 1 1 0 0 1 1 6 0 57 1 0,83
j 0 1 1 26 1 11 0 8 9 91 | 0,61
Prec; 0,73 099 084 066 08 09 0,554 040 0,16 0,83

No que diz respeito as classificacoes, podemos notar que a baixa precisao da fa-
milia Bufonidae foi causada pelas elevadas confusoes entre as espécies Adenomera a. e
Ameerega t. com a Rhinella g., mas sem intervencao da espécie Adenomera h. a qual
pertence a mesma familia que a Adenomera a.. Isto sugere dois fatos importantes. Pri-
meiro, é possivel monitorar com um elevado grau de precisao um cenario real contendo
as espécies Rhinella g. e Adenomera h. utilizando somente o classificador treinado com
os rotulos das familias. Segundo, existem semelhancas actsticas importantes contidas
no espaco dos LLDs entre as familias Bufonidae, Leptodactylidae e Dendrobatidae, e
consequentemente entre os géneros Adenomera, Ameerega e Rhinella de nossa base de
dados.

Na figura 5.7 sao comparados trés espectrogramas que ilustram tais semelhancas
acusticas. Além disso, comparando as tabelas 5.5 e 5.9 observamos que a aborda-
gem hierarquica LCPL atingiu um maior ntimero de verdadeiros positivos nas espécies

Hypsiboas cin., Hypsiboas cor. e Leptodactylus f. comparado ao classificador plano.

Tabela 5.10. Resultado da classificacao hierarquica por nivel com kNN e LCPL.

Familia Género Espécie

Macro-Precisao 0,71 0,66 0,69
Macro-Revocacao 0,82 0,73 0,71
Macro-F1 0,76 0,69 0,69

Adicionalmente, analisando a matriz de confusao no primeiro nivel e comparando-
a com o nivel de género, notamos que Rhinnela h. perdeu aproximadamente 50% de

suas amostras no segundo nivel contra a classe Hypsiboas. Também percebemos a
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Figura 5.7. Comparacao visual entre espectrogramas de trés espécies. A cor
branca representa frequéncias com maior concentragdo de energia. Nestas figu-
ras podemos notar que as bandas de frequéncias centralizadas em 2.5kHz sao
comuns para as trés espécies. A espécie Adenomera a. também contem uma alta
concentracao de energia nas bandas frequéncias proximas a 5 kHz.

dificuldade em reconhecer a Rhinella g. na presenca do Hypsiboas cin. e Hypsiboas cor..
No entanto, o caso oposto nao é igualmente verdadeiro. Isto sugere que as amostras do
género Rhinella encontram-se provavelmente sobrepostas com as amostras de Hypsiboas
no espaco dos descritores actusticos. Conclusoes semelhantes podem ser obtidas para
outros géneros e espécies. Por exemplo, varias amostras de Scinax foram confundidas
com Dendropsophus e Hypsiboas, e também dentro do género Hypsiboas, a Hypsiboas
cor. foi principalmente confundida com espécie Scinax r..

Uma vantagem pratica desta abordagem hierarquica reside no fato que, para
um cenério real contendo as espécies Rhinella g., Hila m., Scinax r., Osteocephalus o.,
Hypsiboas cin., e Hypsiboas cor., o método pode obter uma alta taxa de reconhecimento,
e inclusive maior ao classificador plano, porque essas espécies pertencem a familias
diferentes. Uma outra alternativa é treinar o método hierdrquico até o segundo nivel
para separar, com alta precisdo, o conjunto de espécies {Adenomera a. e Adenomera
h.} do conjunto {Hypsiboas cin. e Hypsiboas cor.} ou do Scinax r., diminuindo assim a
carga computacional.

Os resultados comparando as duas abordagens com todos os métodos de clas-
sificacao mencionados, sao apresentados nas tabelas 5.11 e 5.12. Novamente, o teste
estatistico t-test foi aplicado as colunas da precisao e revocacao. Aqui, podemos no-
tar que a melhor precisao foi obtida pelo RBF-SVM do método LCPN. No entanto, a
melhor Macro-F1 foi obtida usando a combinac¢ao Poly-SVM e LCPL.

Embora estes métodos permitam investigar a relacao taxonomica entre as amos-
tras existem duas desvantagens principais desta abordagem. A primeira é a propagagao
dos erros desde os niveis superiores até o nivel inferior. A segunda, é o custo compu-
tacional de se treinar trés classificadores no lugar de um, com a abordagem LCPL, ou

treinar cinco modelos de classificagdao, com a abordagem LCPN. A tabela 5.13 mostras
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Tabela 5.11. LCPN. Os valores em negrito foram detectados como empate pelo
teste estatistico.

kNN RBF-SVM Poly-SVM DT
Species Prec. Rec. Prec. Rec. Prec. Rec. Prec. Rec.
Adenomera a. 0,73 0,37 0,80 0,22 0,60 0,34 0,72 0,50
Adenomera h. 0,99 0,98 0,99 0,94 0,99 0,98 0,98 0,97
Ameerega t. 0,84 0,61 0,97 0,29 0,70 0,58 0,71 0,43
Hyla m. 0,67 0,73 0,83 0,43 0,70 0,84 0,32 0,64

Hypsiboas cin. 0,84 0,87 0,16 0,72 0,89 0,84 0,67 0,60
Hypsiboas cor. 0,89 0,96 0,87 0,82 0,86 0,96 0,88 0,91
Leptodactylus f. 0,54 0,78 0,98 0,30 0,71 0,72 0,35 0,20
Osteocephalus 0. 0,42 0,43 0,97 0,33 0,15 0,35 0,21 0,13

Rhinella g. 0,16 0,83 0,96 0,82 0,27 0,79 0,11 0,72
Scinax . 0,84 0,61 0,88 0,47 0,94 0,70 0,72 0,45
Macro- 0,60 0,72 0,84 054 0,68 0,71 0,57 0,56
Macro-F1 0,70 0,65 0,70 0,56

Tabela 5.12. LCPL. Os valores em negrito foram detectados como empate pelo
teste estatistico.

kNN RBF SVM Poly SVM Tree
Species Prec. Rec. Prec. Rec. Prec. Rec. Prec. Rec.
Adenomera a. 0,73 0,37 0,87 0,22 0,60 0,35 0,54 0,44
Adenomera h. 0,99 0,98 0,99 0,95 0,99 0,99 0,98 0,93
Ameerega t. 0,84 0,61 0,97 0,30 0,74 0,56 0,71 0,43
Hyla m. 0,66 0,73 0,83 0,43 0,65 0,83 0,31 0,50

Hypsiboas cin. 0,86 0,87 0,36 0,56 0,72 0,85 0,58 0,70
Hypsiboas cor. 0,90 0,96 0,43 0,93 0,90 0,96 0,87 0,84
Leptodactylus f. 0,54 0,78 0,98 0,31 0,70 0,74 0,25 0,20
Osteocephalus 0. 0,40 0,45 0,97 0,28 0,48 0,55 0,07 0,08

Rhinella g. 0,16 0,83 0,96 0,82 022 0,79 011 0,72
Scinax r. 0,83 0,61 0,94 0,45 092 0,79 034 0,17
Macro- 0,60 0,72 0,83 0,52 0,69 0,74 0,47 0,50
Macro-F1 0,70 0,64 0,72 0,49

os ganhos (ou as perdas) da Macro-precisdo, Macro-revocacao, e a Macro-F1, causa-
dos pela propagacao dos erros das abordagens hierarquicas em relagao ao método de
classificacdo plano 1AA, ambos aplicados ao mesmo conjunto de dados. Os resulta-
dos positivos indicam que a bordagem hierarquica da coluna correspondente superou
o mesmo tipo de classificador plano. Os resultados negativos indicam o caso oposto.
Como podemos notar, a abordagem LCPN foi a tinica que conseguiu superar sua cor-

respondente plana utilizando arvore de decisao.
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Tabela 5.13. Ganhos das abordagens hierarquicas comparadas contra as abor-
dagens planas. Valores positivos indicam que a a bordagem hierarquica da coluna
correspondente superou o mesmo tipo de classificador plano. Os resultados nega-
tivos indicam o oposto.

Prec Rec Fscore
LCPN LCPL LCPN LCPL LCPN LCPL
kNN 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
RBF-SVM  -0,01  -0,02 0,00 -0,02 -0,01  -0,02
Poly-SVM  -0,03  -0,02 -0,05  -0,04 -0,04  -0,02
DT +0,08 -0,02 40,06 0,00 40,06 -0,01

5.2.5 Conclusdoes sobre os métodos de reconhecimento

hierarquicos

Na metodologia apresentada nesta se¢ao, primeiro convertemos o problema multi-classe
original em um problema multi-output, o que nos permitiu investigar a correspondéncia
entre a taxonomia das espécies e as amostras, no espaco dos descritores bioactusticos
das vocalizacoes. Concluindo-se que, a combinagao entre taxonomia filogenética, os
MFCCss e a proximidade obtida através do classificador kNN, é 1til para identificar
semelhancas bioaciisticas entre as espécies do ponto de vista do sistema de reconheci-
mento. No que diz respeito ao método LCPN, sua principal vantagem algoritmica é
podar os dados de treinamento para simplificar o espaco de decisoes. Ja a principal
vantagem do método LCPL, é a combinacao (ou agregacao) das fung¢oes de decisdo de

para aumentar os acertos ou diminuir a incerteza.

Especificamente as espécies Adenomera h., Ameerega t., Hypsiboas cin. e Scinax r.
foram claramente reconheciveis na presenca de outras espécies usando um LCPL com
kNN e, portanto, sao bons candidatos para um programa de monitoramento bioactstico
automatizado. Gostariamos de enfatizar que essas espécies pertencem a diferentes
familias e géneros, confirmando que nossa estratégia hierdrquica é 1til neste contexto
de aplicacao. Além disso, um fato adicional interessante descoberto é que a espécie
Hypsiboas cor., que pertence a outro pais, e habita em uma area no tropical, foi facil

de reconhecer.

Adicionalmente podemos comparar o desempenho do classificador plano contra
o hierarquico utilizando as mesmas configuracgoes (tabelas 5.13). Infelizmente, nestas
comparagoes obtivemos desempenhos semelhantes ou inferiores, sendo impossivel rei-
vindicar qual método foi superior. No entanto, com o nossa abordagem hierarquica
obtivemos varias informacoes complementares relacionadas a taxonomia. Além disso,

percebemos que os erros dos classificadores ficaram mais dependentes do tipo de valida-
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¢ao cruzada utilizada do que ao proprio método de classificacao. Finalmente, destaca-
mos como principal desvantagem da maioria das abordagens hierarquicas a propagacao

dos erros.

5.3 Classificacao colaborativa

A capacidade de monitoramento ambiental de um sensor acustico na floresta é limitada
pela sensibilidade do microfone (figura 1.3(a)). Consequentemente, para poder cobrir
uma area maior é necessario distribuir um conjunto de noés formando uma rede. A
seguir apresentamos uma abordagem de monitoramento bioactustico colaborativo que
aproveita as capacidades de troca de informagao entre os nés vizinhos da rede. Parti-
mos do suposto que um classificador plano é embarcado em cada né do cluster e que
existe sobreposicao entre as areas de cobertura dos sensores proximos. Assim, nosso
objetivo é identificar como aproveitar a natureza colaborativa da rede para melhorar o
reconhecimento dos anuros.

Nossa modelagem de classificacao colaborativa aplica diferentes técnicas de en-
semble learning. Para isto, combinamos diferentes classificadores e diferentes técnicas
de votagao, sempre considerando as restricoes de processamento dos nés. Nos expe-
rimentos seguintes simulamos cenérios com ruidos aleatorios, atenuacgoes e confusoes
(cenarios com mais de uma espécie). Assim, investigamos como descartar cenarios

confusos utilizando as percepcgoes dos diferentes sensores dentro de um mesmo cluster.

5.3.1 Fundamentos do monitoramento colaborativo

Os sistemas de monitoramento de anfibios modernos utilizam métodos de classificagao
automatica e Redes de Sensores Sem Fio (RSSF), para estimar mudangas nas popula-
¢oes, com o objetivo de determinar suas causas. As RSSF constituem uma alternativa
aos métodos manuais para capturar os sinais bioacisticos de forma nao intrusiva, per-
mitindo manter o monitoramento no longo prazo com menor esforco humano e menores
custos operacionais. Estas redes sao compostas por sensores de baixo custo, fato que
permite distribuir uma grande quantidade de nds sobre as areas desejadas (Akyildiz
et al., 2002). A capacidade de comunicac¢ao sem fio permite a colaboragao entre os
sensores através da troca de informagoes (Nakamura et al., 2007b). No entanto, o
hardware de baixo custo impoe restrigoes, tais como: menor capacidade de processa-
mento e baterias com vida ttil reduzida (Xing et al., 2005).

Do ponto de vista das redes de sensores acusticos, cada vocalizacao emitida por

um anuro, pode ser considerada um evento actustico que deve ser detectado e processado
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pelos sensores proximos. O grupo de nos que detectam o evento actistico formam um
comité de sensores. O comité de sensores é um conceito mais amplo do que cluster,
sendo este um agrupamento na camada de aplicacao da rede, enquanto que o cluster
de sensores ¢ definido pelo algoritmo de roteamento da rede (Nakamura et al., 2009).
Desta forma, o comité pode incluir sensores proximos de diferentes clusters ou inclusive
ser um subconjunto de nés dentro do proprio cluster.

Em nossos experimentos consideramos que cada sensor é capaz de processar o
audio do microfone aplicando a abordagem apresentada na figura 1.1. A cada novo
evento acustico a saida do sensor serd um vetor com as probabilidades de ocorréncia
das espécies que foram utilizadas durante o treino do classificador. Assim, dissemi-
nando L sensores na area desejada, cada um deles terd sua propria opiniao sobre o
evento detectado. A partir deste cendrio, nossa hipotese é: combinando as diferentes
opinioes de cada sensor € possivel decidir qual € a espécie presente com grau maior de
certeza. Baseado nesta hipotese, podemos considerar que a area monitorada por cada
n6 pode ter sobreposicao com os nds vizinhos mais proximos, conseguindo capturar
sinais correlacionados e, consequentemente a colaboracao entre eles deve melhorar o
resultado final.

No cenario colaborativo, o conjunto de sensores é considerado equivalente a um
ensemble learning. Diferentemente do ensemble tradicional, aqui a decisao final da
classificacao é realizada por um noé intermediario, que encontra-se entre 0s sensores
acusticos que detectam o evento e o destino final (sink). Este no é chamado de lider
do comité (ou simplesmente sensor lider) e concentra e combina as classificagoes dos
sensores actisticos (figura 5.8). Diferentes técnicas de ensemble podem ser utilizadas
para combinar a saida dos sensores, neste trabalho experimentamos quatro regras di-
ferentes: a votagao majoritaria, a votagao majoritaria ponderada, a regra geométrica
e a regra aritmética (Theodoridis and Koutroumbas, 2008).

A combinagao das respostas dos sensores do comité foi referenciada por Ribas
et al. (2012) como “fusao de decisoes” (decision fusion). Esta forma de fusdo permite
reduzir a quantidade de dados capturados pelos microfones, e representa-los por um
byte identificando a espécie. A fusao, neste caso, lida com uma relagao custo-beneficio
entre aumentar o processamento em cada no, para ter uma classificacao eficiente, e
diminuir a quantidade de dados transmitidos pela rede até o sink. Além disso, realizar
a classificacdo no sensor permite armazenar os resultados localmente, economizando
memoria quando comparado com o audio completo.

Visto como um conjunto de classificadores, cada sensor da rede desempenha um
papel fundamental na deteccao da espécie. No entanto, a decisao final é responsabili-

dade do n¢ lider. Este realiza duas operacoes, a primeira ¢ combinar as probabilidades a
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Figura 5.8. (a) Comité de sensores detectando a chamada do anuro. Consi-
derando esta um evento, a probabilidade das espécies é enviada até o né lider
que toma a decisao final. (b) Relacdo entre ensemble e cluster de sensores, figura
extraida de Colonna et al. (2014a).

‘ ‘ Sensor cluster

posteriori de cada sensor para identificar a espécie mais provavel, e a segunda é rejeitar
casos em que as probabilidades para cada espécie sao similares (ou quase uniformes). A
operacao de rejeicao permite eliminar cenarios confusos nos quais mais de uma espécie
vocaliza ao mesmo tempo. A combinagao de vocalizacoes de espécies diferentes forma
novos padroes de sinais desconhecidos pelos classificadores aumentado a taxa de erro.

Através da fusao das decisoes, ou classificacao colaborativa, obtemos trés van-
tagens: (1) aumento da certeza no reconhecimento das espécies; (2) rejeicdo de casos
confusos que causem uma interpretacao errada sobre as espécies presentes no lugar; e
(3) diminui¢ao da quantidade de dados armazenados e transmitidos pela rede. Como
a que a operacao de transmissao ¢ a mais custosa em termos de consumo de energia,
o ganho final impacta diretamente nos nos, prolongando a vida util da rede. Este fato
torna a abordagem menos intrusiva e interessante para realizar estudos de longo prazo.

Ao longo desta secao avaliamos quatro técnicas de baixo custo para combinar trés
tipos de classificadores planos utilizados frequentemente em aplicacdes com sensores
(secdo 5.3.4). Investigamos também como as diferentes opinides dos sensores podem
ser utilizadas para descartar cenarios confusos em que ha varias espécies diferentes
ao mesmo tempo (secdo 5.3.6). Escolhemos utilizar classificadores planos devido a
que estes apresentaram um desempenho similar a nossa abordagem hierarquica, mas

consumerm menos recursos computacionais dos sensores (menos modelos sao avaliados).

5.3.2 Definicao do problema

Nos capitulos 4 e 6 foram apresentadas a segmentacao automéatica e a filtragem de

ruidos para melhorar o resultado do reconhecimento das espécies. No entanto, os ce-
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narios reais possuem uma riqueza actstica’ e complexidade que dificulta ainda mais
o reconhecimento de uma vocalizacao simples. Nos casos reais da floresta, cada sen-
sor pode receber: (a) uma combinacao de vocalizagoes de diferentes anuros; (b) uma
combinagdo de anuros com outros animais; (¢) ruidos diferentes em cada sensor; e (d)

sinais com diferentes atrasos e atenuacoes provocadas pela distancia até a fonte sonora.

Dado o contexto de monitoramento ambiental pervasivo, podemos definir o pro-
blema como: melhorar a taxa de reconhecimento das espécies em situacoes reais, nas
quais podem existir diferentes tipos de ruidos, diferentes niveis de atenuagoes dos sinais
e combinacoes de vocalizacoes causados por oulras espécies presentes na mesma drea.
Para que nosso framework seja 1til como estratégia de monitoramento continuo in situ,

devemos considerar o desafio de resolver estes problemas de forma nao supervisionada.

Do ponto de vista de aprendizagem de maquina, o problema ¢ identificar quais
técnicas de classificagao utilizar; enquanto que, do ponto de vista da RSSF, o problema
é identificar a melhor técnica de combinacao para realizar a fusao das decisoes do co-
mité e desenvolver um critério de rejeicao que elimine os possiveis casos confusos. A
fusao das decisoes esta diretamente relacionada com a redugao na quantidade de in-
formacao transmitida pela rede, enquanto que a rejeicao esta relacionada a quantidade
informagao irrelevante que nao devia ser transmitida. Desta forma, a combinacao e a

rejeicao ajudam a diminuir o consumo de bateria e estender a vida ttil dos sensores.

5.3.3 Motivacao para utilizar um método colaborativo

No contexto de monitoramento actistico pervasivo de anuros, existem trés tipos de ce-
narios (Colonna, 2011): (1) os dudios sdo capturados e transmitidos até o no sink (Aide
et al., 2013); (2) os 4dudios sdo representados pelos descritores actsticos e somente es-
tes coeficientes sdo transmitidos pela rede (Ribas et al., 2012); e (3) os audios sdo
classificados e somente um numero identificador da espécie é enviado até o sink (fi-
gura 5.9) (Colonna et al., 2014a, Silva and Ruiz, 2015).

A partir destes cenarios, podemos definir abordagens hibridas, aplicando técnicas
de fusdo nos dados coletados, enquanto estes sao transmitidos pelos nos da rede (Ribas
et al., 2012). Por exemplo, uma abordagem de fusdo de descritores actsticos, para o
cendrio da figura 5.9(b), utiliza os coeficientes de cada membro do comité e calcula a
meédia destes no no lider, desta forma o valor médio dos coeficientes viaja pela rede até

o sink que realiza a classificacao final. O mesmo tipo de fusdao pode ser aplicado no

4A riqueza actstica relaciona-se com a quantidade de animais ou individuos que habitam uma
regiao.
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primeiro cenario realizando uma combinacgao linear das amostras dos adudios de cada

sensor do comité.

L
I
(8) (b)

Figura 5.9. (a) Transmissdo dos audios completos. (b) Transmissdao completa
dos descritores actsticos. (¢) Transmissao de todas as classificagoes.

Para cada abordagem, ou combinacao possivel, existem vantagens e desvanta-
gens. Por exemplo, transmitir a fusao dos dudios do comité possibilita ouvir ou aplicar
diferentes técnicas de processamento de sinais no destino, enquanto que transmitir o
resultado das classificagoes somente permite saber a presenca ou auséncia da espé-
cie monitorada. Porém, o volume de dados transmitidos no segundo caso é menor,
trazendo um economia de energia. Como minimizar o consumo de energia é um dos
principais desafios das RSSF (Nakamura et al., 2007a, Figueiredo et al., 2009, Silva
and Ruiz, 2015), para que estas possam funcionar por periodos maiores de tempo, no-
tamos que existe uma relacao entre: quantidade de dados transmitidos, complexidade

do processamento local de cada né (incluindo o lider) e o objetivo final da aplicagao.

A escolha da estratégia depende principalmente do objetivo final. Em nosso
caso, o objetivo é inferir as variacoes das populacoes no longo prazo identificando a
presenca dos individuos, para tornar o monitoramento uma ferramenta que ajude a
diminuir os custos operacionais dos estudos ecolégicos. Consequentemente, adotamos
a estrutura de fusao de decisoes com possibilidade de rejeicao (figura 5.8). Desta forma,
embarcando o modelo de classificagao no sensor é possivel ter duas etapas de reducao
de informacgao. A primeira etapa de reducao permite transformar alguns segundos de
audio em poucos valores de probabilidades em cada membro do comité, enquanto que
a segunda reducao é a votacao realizada no né lider. A partir do resultado, somente os
casos com maior certeza sao encaminhados até o sink. Esta abordagem de votacao e
rejeicao permite economizar custos de transmissao de dados e aproveitar a capacidade

colaborativa dos nos.
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5.3.4 Metodologia

Dadas as restri¢oes de processamento do hardware dos sensores escolnemos embarcar
nos nos trés técnicas de classificagao de baixo custo computacional: Naive Bayes (NB),
Anélise Discriminante Quadratica (QDA) e Arvore de Decisdo (DT) (Theodoridis and
Koutroumbas, 2008). Para que cada n6 da rede possa reconhecer as espécies, sao

necessarios dois passos:

1. O treinamento, no qual sao utilizadas as amostras armazenadas em nossa base

para criar e ajustar modelo de classificacao; e

2. A previsao, na qual a vocalizacao é capturada, sao extraidas as caracteristicas e

é aplicado o modelo de classificagao para obter a probabilidade de cada espécies.

Destes passos, o primeiro, por se mais dispendioso, é realizado off-line. Assim, o modelo
somente é embarcado né sensor quanto esta pronto. O segundo passo é executado pelos
sensores i1 situ.

No modelo de classificacao de NB tanto as caracteristicas quanto as classes sao
consideradas independentes (secdo 2.5.2, pagina 50). Assim, a partir de uma silaba
da vocalizacao, representada por um conjunto de caracteristicas x, a probabilidade de

detectar a espécie w; pode ser estimada por:

P(X|wi)P(wi)'

(5.1)

No método QDA, as caracteristicas das espécies sao separadas por funcoes qua-
draticas (secao 2.5.3, pagina 51). Este método assume que cada classe possui uma
distribuigdo normal multivariada com matrizes de covariancia diferentes® (McLachlan,
2004).

Finalmente, no método DT uma &arvore de decisao é construida a partir das si-
labas de exemplo da base (secao 2.5.4, pagina 52). A arvore resultante é um modelo
hierarquico no qual: cada né interno indica uma caracteristica, cada ramificagdo cor-
responde a uma condi¢ao que deve ser testada e cada né folha é uma classe final. Neste
caso, o método de decisao prova as possiveis condi¢oes para os valores das caracteristi-
cas, descendo pela arvore até alcangar uma classe final (Theodoridis and Koutroumbas,
2008).

Os trés métodos de classificacao mencionados foram embarcados nos sensores

2

de nossas simulagoes. Definimos uma area de 10 x10m* com os nos distribuidos em

forma de grade imperfeita com perturbacao aleatéria (N ~ (0,1)) em cada posigao

SPara verificar esta hipétese aplicamos o teste estatistico Box’s M (Box, 1949).
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(figura 5.10). Utilizamos uma base de dados com silabas de nove espécies de anuros
diferentes. Como o objetivo principal deste capitulo é verificar se existe ganho na
taxa de reconhecimento causada pela colaboracao entre os nos, decidimos realizar a
segmentacao manualmente, para ndo ocasionar confusoes entre os erros de classificagao

e os de segmentacao.
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Figura 5.10. Exemplo de cenério simulado com duas espécies de anuros e um
comité com quatro sensores. Figura extraida de Colonna et al. (2014a).

A cada iteracao da nossa simulacao executamos os passos seguintes:

1. Sorteamos aleatoriamente, com probabilidade uniforme, um cenéario contendo

uma ou duas espécies diferentes com posicoes aleatorias;

2. Selecionamos aleatoriamente da base uma silaba para cada espécie escolhida no
passo anterior, e deixamos o conjunto restante de silabas para treinar os modelos

de classificacao;

3. Cada silaba sorteada é atenuada de acordo com a distancia entre cada sensor e
a posicao do anuro (passo 1), se o cenario sorteado corresponde a duas espécies
as silabas destas sao combinadas linearmente gerando uma mistura de som na

entrada do sensor;

4. A partir da mistura das silabas, os sensores extraem as caracteristicas (os MFCCs)
e realizam a classificacao, entregando como resposta ao lider um vetor com as

probabilidade de ocorréncia de cada espécie; e

5. Finalmente, os vetores de probabilidade sao combinados aplicando as regras da
secao 5.3.5, e é calculada a entropia para decidir se deve-se rejeitar ou transmitir

o resultado final até o no6 sink.
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No passo (3) os sinais sdo linearmente combinados e atenuados aplicando:

x = 121 + Paxa, (5.2)

onde 1 e x5 30 as silabas, o coeficiente de atenuacao é calculado conforme g = 1/10%,
no qual d; é distancia [m] desde o anuro até o sensor e o (dB/m) é a constante de
absor¢ao atmosférica (Ribas et al., 2012). Note-se que (5 é igual a zero no cendrio com
um tnico anuro. O framework de classificacao embarcado nos sensores possui a mesma
estrutura apresentada nos capitulos anteriores, no qual sao utilizados os MFCCs como
conjunto de caracteristicas extraidas no passo (4).

A meétrica de avaliacao utilizada é a taxa de erro, obtida a partir da acuracia
e = 1 — Acc de acordo com a equagao 2.56 (pagina 56). Em todos os resultados as
taxas médias de erros entre os cenéarios simulados foram comparadas aplicando o teste
t-Student com nivel de confianca p < 0,05 (95%).

5.3.5 Combinacao de classificacoes

Abordar o problema de monitoramento com um tnico sensor, inclusive utilizando a
melhor estratégia de classificacdo, pode nao ser suficiente em situacoes reais nas quais
existem variaveis nao previsiveis, tais como as atenuagoes que mudam os sinais con-
forme estes se propagam. Uma alternativa para lidar com este problema é usar as
informagoes complementares dos sensores vizinhos. Desta forma a decisao final é a
mais relevante dentre todas as opinioes dos nos.

A primeira estratégia de combinagao é a votagdo majoritaria simples (MV), ou
seja, a decisao final corresponde & espécie mais comum dentre as reconhecidas pelos
membros. Assim, cada " sensor atribui um voto d;; = 1 para a classe w; se esta for
reconhecida corretamente, ou d;; = 0 caso contrario. Portanto, para estimar a classe

final, usamos a seguinte regra:

J
arg max E d;r,
wj =1

onde J é o nimero de classes (ou espécies) e L é o conjunto de sensores. De acordo
com esta regra, devemos decidir em favor da classe w; com maior nimero de votos.
Esta regra ¢ muito popular devido a sua simplicidade e robustez, mas falha quando os
classificadores tém precisao diferente.

No cenario distribuido é provavel que alguns sensores estejam mais proximos do

animal e, consequentemente, recebam sinais de maior amplitude. Neste caso em que a
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fonte sonora encontra-se proxima de tinico sensor, provavelmente a decisao da maioria
serda errada. Para superar este problema, é razoavel dar mais importancia, ou peso,
aos classificadores que recebem o sinal mais forte. Assim, implementamos uma votacao
majoritaria ponderada (WMV), na qual a poténcia do sinal recebido é utilizado como
peso da votagao. Assim, a saida w; mais provavel para a classe j é obtida através da
seguinte equacao:

J
arg max ZPWi dj 1,

wj =1

N ) A : : o
onde PW; = 3™ | ?[n] é a poténcia do sinal z recebida pelo sensor i, N é o tamanho

do frame.

Uma abordagem diferente para combinar os classificadores é utilizar os valores
de probabilidade de saida de cada classe. Para fazer isso, usamos duas regras: a
regra geométrica, com base na medida de distancia de probabilidades de Kullback
Leibler (KL), e a regra aritmética, utilizando uma formulagio alternativa da distancia
KL (Theodoridis and Koutroumbas, 2008). De acordo com a regra geométrica (GV),

devemos escolher a classe tal que:

L
argmax | [ Pi(wla),

w .
J i=1

h n6. Esta

onde P; ¢ a probabilidade a posteriori da j™ classe w; calculada pelo i’
regra pode levar a resultados menos confiaveis quando a saida de alguns dos sensores
resultar em valores proximos de zero. Uma solucao alternativa é substituir o produto

da equacao anterior pelo somatdrio, como na seguinte equagao:

L

1
argmax - Z Pi(wj|z),

w; -
J =1

de acordo com a regra aritmética (AV).

Embora existam outras técnicas de combinacao além das explicadas, nos esco-
lhemos estas pela simplicidade e baixo custo computacional. Na proxima secao, ex-
plicamos como descartar casos confusos, encontrados depois de combinar as decisoes
individualmente, nas quais a incerteza sobre o evento subjacente é maior. Observe-se
que nosso objetivo principal é encontrar a melhor técnica de combinagao e compara-la

com o uso de um sensor isolado.
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5.3.6 Rejeicao de casos confusos

A combinacao (ou votagao) dos sensores é realizada pelo no lider. O resultado desta
combinagdo é um novo vector com as probabilidades a posteri de cada espécie P(w) =
[P(wr|x;), P(we|z;), - - - P(wj|x;)]. Desta forma, quanto maior for a entropia H(w) deste
conjunto de probabilidades, maior é a incerteza sobre a espécie identificada, i.e., quanto
mais uniforme sao os valores de probabilidade entre as diferentes classes, maior é a
entropia. Por outro lado, quando mais concentrados sao estes valores, em uma tnica
classe, a entropia é menor indicando consenso entre as opinides os sensores. Assim,
dado um limiar apropriado é possivel compara-lo com o valor de entropia e rejeitar

casos confusos. A entropia neste caso é calculada como:

w

H=—) P(w)logP(uw;). (5.3)

=1

Por exemplo, suponha que existem dois cendarios i = {1, 2}, nos quais o no lider
recebe as probabilidades de cada sensor e realiza as combinagoes aplicando a equa-
¢ao 5.3.5. Apos isso os vetores de probabilidades correspondentes sdo P(wl|z;) =
[0.01;0.97;0.02; 0] e P(w|x2) = [0.3;0.3;0.2;0.2]. No primeiro cenario, os sensores con-
cordam claramente com a classe ws, diferente do segundo cenério no qual nenhuma
classe se destaca das restantes. Assim, selecionando um limiar Ty ~ 0.5 o primeiro
caso é aceito (H = 0,06), enquanto que o segundo é rejeitado (H = 0,57) uma vez que
a incerteza geral é maior. Ao utilizarmos este limiar, transformamos o problema de
classificacao com j classes em um problema binario, utilizando H para inferir se o sinal
recebido foi gerado por mais de uma espécie. Desta forma, é necessario encontrar o

valor de Ty que diminua a taxa de falsos negativos.

5.3.7 Resultados

Nossa primeira avaliacao é comparar a decisao do comité com um tnico sensor que
constitui nosso baseline. Neste caso embarcamos os mesmo modelos de classificacao
em todos os sensores e aplicamos as técnicas de votacao descritas na secao 5.3.5. Para
avaliar como o comité lida com os cenérios confusos (mais de uma espécie vocalizando
ao mesmo tempo) filtramos os de menor certeza de acordo com o valor de entropia
das probabilidades a posteriori (equacao 5.3). As comparagoes sao apresentadas nas
tabelas 5.14, na qual as taxas de erro (e) sdo utilizadas para avaliar o desempenho
da classificacao colaborativa. Cada tabela apresenta os resultados de uma técnica de

classificacao embarcada nos sensores membros do comiteé.
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As colunas da tabela 5.14 representam: RR a taxa de rejeigao; IS a taxa de erro
do sensor isolado; MV, WMV, GV e AV as taxas de erro das técnicas de ensemble no
no lider; e as colunas identificadas com G(%) representam a porcentagem de ganho na
taxa de acuracia comparada com a coluna IS, i.e: a primeira coluna G(%) representa
o ganho do comité aplicando voto majoritario com o sensor isolado (IS) da mesma
linha. A coluna RR representa a porcentagem de rejeicdo para diferentes limiares de
entropia. Desta forma, comparando as linhas da tabela podemos considerar a primeira
como o cenario sem rejeicao e a tltima como a rejeicao maxima permitida em nossos
experimentos.

Abordando o problema desta forma lidamos um uma relacao entre FP e FN,
em que um aumento do limiar de rejeicao serd acompanhado por um aumento dos
FN e uma diminuicao dos FP. Assim, quanto mais restrito ¢ o limiar de H, menor é
FN, rejeitando mais eventos. Como consequéncia, existe uma perda na quantidade de
amostras que poderiam ter sido classificadas e nao foram. Por outro lado, a rejeicao
permite escolher os melhores eventos para serem classificados, diminuindo o nimero
final de erros cometidos.

Quando consideramos a situagdo em que nenhum cenario é rejeitado (RR=0%
somente primeira linha de cada tabela 5.14), todas as estratégias de combinacao en-
volvendo o classificador QDA superaram o sensor isolado (IS). No caso do NB todas
as combinacgoes superam o IS exceto quando utilizamos MV. O pior desempenho foi
alcancado pelos modelos de arvores de decisao que superam o IS em apenas dois casos.
Em termos gerais, QDA obteve as menores taxas de erro dentre os trés classificadores
testados. Comparando as estratégias de combinacao das trés tabelas notamos que a
AV é a melhor estratégia, e principalmente quando combinada com QDA. Também
notamos que a WMV teve um bom desempenho combinada combinada com QDA.

Analisando somente a primeira linha de cada tabela podemos confirmar que a
fusao de decisoes melhora o desempenho final de nossa abordagem de monitoramento
ambiental de anuros. No entanto, o melhor ganho obtido foi moderado (10,8% QDA
com AV). Este ganho moderado, deve-se ao fato dos sensores fornecem poucas infor-
magoes independentes, uma vez que utilizam os mesmos modelos de classificacao, mas
com entradas levemente diferentes por causa dos ruidos e das atenuacoes.

No passo seguinte avaliamos a utilizagao da entropia das estimativas como mé-
trica para rejeitar cendrios confusos (linas com RR>0%). Para alcangar este objetivo,
analisamos o desempenho dos sensores para diferentes limiares de Ty provocando por-
centagens de rejeicao diferentes.

Como esperado, a taxa de erro do IS diminui a medida que os casos de elevada

entropia sao rejeitados. O mesmo comportamento ¢ observado na maioria das estraté-
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Erro utilizando QDA

RR| IS MV G(%) WMV G%) GV G(%) AV G(%)
0% (36,9 34,6 +8,1 34,2 +7,2 34,1 +7,7 33,8 +10,8
10% 32,9 318 +6,0 30,7 +7,8 341 -3,1 30,1 +9,0
20% (29,7 28,9 +2,4 28,6 +2,4 35,1 -22,0 26,1 494
30% (28,3 28,9 +1,1 244 +15,2 351 -23,7 23,7 +18,7
40% (25,1 289 -11,6 22,3 +12,4 36,5 -43,4 20,8 +20,3
50% (23,3 22,8 +5,6 20,0 -+14,2 37,9 -58,8 19,7 +18.,5
Erro utilizando NB
RR| IS MV G(%) WMV G%) GV G(%) AV G(%)
0% 44,2 44,1 0 424 +4,3 42,5 +4,7 42,3 43,7
10% | 43,2 43,3 0 41,8 +4,7 425 +2,3 41,4 44,6
20% | 41,5 40,6 +2,4 414 0 41,8 0 39,6 +4,9
30%(39,4 40,6 -2,6 38,9 +2,6 41,8 -5,2 386 +2,6
40% (37,4 38,9 -2,7 37,3 0 41,0 -10,8 37,2 -0,4
50% (35,6 38,9 -8,6 36,3 -2,9 41,0 -17,1 35,9 0
Erro DT
RR| IS MV G(%) WMV G%) GV G(%) AV G(%)
0% (63,2 63,5 -0,8 60,9 +4,8 63,9 0 60,2 45,0
10% |61,0 63,3 -3,3 59,9 +3,3 62,6 -1,6 58,8 +4,8
20% (59,2 61,5 -3,4 58,5 +1,7 62,7 -5,7 56,9 +4,6
30%|52,4 58,9 -11,7 56,8 -7,7 61,1 -17,3 55,4 -5.,8
40% 53,5 589 -9,4 53,4 0 61,1 -15,1 52,0 +1,9
50% | 51,7 58,9 -13,7 50,8 +2,0 61,1 -19,6 50,2 +2,0

Tabela 5.14. Taxas de erro para os classificadores QDA, NB, e DT isoladamente
(IS) ou combinadas usando MV, WMV, GV e AV. A coluna RR identifica a taxa
de rejei¢ao. A Coluna G(%) mostra os ganhos de cada técnica comparada com a
coluna IS da linha correspondente. Os valores em negrito representam diferencas

estatisticamente significativas (p < 0,05).
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gias de combinacao a excecao da GV, na qual a entropia nao foi capaz de discriminar

confusao de nao confusao. Isto acontece porque na GV as probabilidades a posteriori

tendem a ser equilibradas para baixo devido a multiplicacao de valores menores que

um. Consequentemente, a combinagdo geométrica é uma conjun¢ao na qual se os sen-

sores discordam todas as estimativas sao diminuidas e valores semelhantes causam um

aumento de H reagindo ao limiar de corte. Por outro lado, a entropia mostrou-se eficaz

na filtragem de cenarios confusos quando foi combinada com AV e WMV. Isto sugere

que estas estratégias sao melhores nos casos em que existe desacordo entre a opiniao

dos membros do comité. Em tais casos, quanto maior for o nimero de casos rejeitados,

maior ¢ ganho do comité comparado com um sensor isolado.
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5.3.8 Conclusoes sobre a classificacdo colaborativa

Nos experimentos relatados na secao 5.3.7 encontramos que nossa melhor estratégia de
combinagao alcanga um ganho de 11% comparada com um sensor isolado, e descobrimos
também que o comité do sensor é capaz de identificar de forma eficaz cenérios confusos,
aumentando os ganhos sobre o sensor isolado cerca de 20%. Com os resultados obtidos
verificamos que o modelo QDA combinado com a estratégia de votacao aritmética
supera o sensor isolado com um ganho aproximado de 11%. Verificamos também que,
ao aplicar entropia nas estimativas de espécies (ou decisoes finais do sensor lider) é
possivel identificar eficazmente cenarios confusos obtendo ganhos aproximados a 20%

sobre IS com rejeigao. Estes resultados foram publicados em Colonna et al. (2014a).

5.4 Consideracoes finais

Neste capitulo propusemos e avaliamos uma estratégia nova de validacao cruzada por
individuos, exclusivamente adaptada ao contexto de monitoramento bioacustico. A
partir dos resultados comprovamos que a k-CV tradicional causa uma superestimacao
da acuracia dos métodos de reconhecimento. Portanto, verificamos que a validacao
cruzada baseada em espécimes ¢ a melhor maneira de testar as capacidades de genera-
lizacao de modelos de reconhecimento. Além disso, mostramos a importancia de uti-
lizar as Macro-métricas ao invés das tradicionais Micro-métricas, quando o problema
de reconhecimento envolve deteccao de eventos actusticos provenientes de diferentes
fontes sonoras. Mostramos também as vantagens de decompor e simplificar proble-
mas multi-classes mediante dois tipos de abordagens binarias. FEstes resultados foram
apresentados na Conferencia de la Asociacion Espanola para la Inteligencia Artificial,
(CAEPIA 2016), e publicados no Lecture Notes in Computer Science (Colonna et al.,
2016a). Este trabalho apresenta um visdo critica e deixa uma recomendacdo para
futuros autores de aplicacoes de indole similar.

Apos os experimentos com classificadores planos identificamos as limitacoes que
estes proporcionam para entender as relagoes entre a taxonomia das diferentes espécies
de anuros e seus descritores espectrais de baixo nivel. Com o objetivo de entender
tais relagoes de forma mais aprofundada, desenvolvemos duas abordagens de reconhe-
cimento hierdrquica que permitem identificar a familia, o género e a espécie a qual per-
tence cada amostra. Assim, propomos e avaliamos dois métodos multi-output (LCPN
e LCPL), concluindo que é possivel obter resultados satisfatorios, prevendo o mesmo
conjunto de espécies que um classificador plano, e adicionalmente ganhar entendimento

sobre o problema. A reducao do espaco de decisoes também permitiu estabelecer quias
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espécies causariam menos erros, e portanto, deveriam ser escolhidas nos programas
de monitoramento ambiental bioactistico automaticos com RSSF. Futuramente, téc-
nicas de correcao de erro ou classificadores hierarquicos baseados em probabilidades
com capacidade de voltar e corrigir a decisao de cada nivel deveriam ser investigados
e avaliados. Os principais resultados formam apresentados na conferencia Discovery
Science, 2016, e publicados no Lecture Notes in Computer Science.

Nos tdltimos experimentos apresentados neste capitulo avaliamos quatro estraté-
gias colaborativas diferentes para reconhecer espécies de anuros utilizando um cluster
de sensores. Além das técnicas de combinacao utilizadas para criar a “fusao das de-
cisoes” dos sensores membros do comité, avaliamos o desempenho de trés modelos de
classificacao diferentes e mais uma estratégia de rejeicao de casos pouco confidveis.
Para avaliar estes métodos consideramos situacoes em que uma ou duas espécies de
anuros diferentes podem vocalizar ao mesmo tempo (cenarios confusos). Com os resul-
tado obtidos mostramos que o comité de sensores é capas de descartar tais cenérios e
diminuir o nimero de falsos positivos da rede.

Uma extensao do método colaborativo seria investigar como os membros do co-
mité poderiam ser escolhidos dinamicamente ou estudar como a aplicacao de métodos
de ensemble avancados, tais como bagging, podem melhor a fusao das decisoes. Os resul-
tados obtidos forma apresentados na conferéncia International Conference on Pattern

Recognition, 2014, e econtram-se disponiveis nos Proceedings da IEEE (Colonna et al.,
2014a).






Aprimoramento de sinais

bioaclsticos

s sons captados pelos sensores actlsticos nao sao sinais “limpos”. Estes apre-

sentam diversos ruidos de fundo, causados por fenémenos climaticos naturais

ou pela presenca de outras espécies distantes. Isto degrada a qualidade dos
sinais e se faz necessario aplicar uma técnica para filtrar tais ruidos das gravacoes. A
eliminacao dos ruidos, tém por objetivo melhorar os sinais de forma que as espécies
sejam facilmente distinguiveis por um especialista ou pelo sistema ACR de reconheci-
mento automatico.

Neste capitulo aplicamos uma técnica de andlise e sintese para os sinais bioacts-
ticos conhecida como Singular Spectrum Analysis (SSA). Este método nos permite de-
compor os sinais em diferentes componentes oscilatérias que representam as principais
bandas de frequéncias dos sinais originais. Assim, é possivel identificar a composigao
espectral das gravacoes, separar diferentes tipos de ruidos, sejam estes branco ou colo-
ridos, criar filtros adaptaveis para cada uma das espécies estudadas e sintetizar o sinal
original evitando os componentes nao desejados.

Na primeira parte deste capitulo, apresentamos um critério de selecao automético
dos componentes principais (PCs) do SSA baseado na teoria da informacao, utilizando
diferentes quantificadores de entropia. Isto permite automatizar o SSA, separar ruidos
de fundo, que nao sao necessariamente brancos, das vocalizagoes e entender a actstica
natural do lugar onde as gravacoes foram obtidas. Na segunda parte deste capitulo,
apresentamos uma versao robusta do SSA, que chamamos Robust Singular Spectrum
Analysis (RSSA). Esta nova versdo ¢ menos sensivel as variacoes das amplitudes dos
ruidos, permite identificar as diferentes contribuicoes dos PCs e reconhecer facilmente

o ruido ambiental de baixa frequéncia.
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6.1 Introducao

O ambiente natural da floresta possui uma riqueza acustica elevada, produto da bi-
odiversidade (Gasc et al., 2013). Os ruidos de fundo nas gravagdes das vocalizagoes
sao comuns, devido as variacoes climéticas dinamicas causadas por chuvas frequentes,
ventos ou outros fendomenos naturais. Por estes motivos, nas vocalizagoes dos anu-
ros gravadas in situ, os sinais nunca sao “limpos”. Sendo assim, é necessario aplicar
uma técnica de filtragem. A filtragem dos ruidos pode: (1) melhorar a qualidade das

gravagoes e (2) aumentar a acuracia do reconhecimento das espécies (Cai et al., 2007).

Quando os anuros sao gravados na floresta, os ruidos ambientais e as vocalizacoes
de outras espécies causam modificacoes no sinal original. Além disso, desde a emissao
do canto até a captacao pelo microfone, o som viaja pelo ar sofrendo atenuacoes e
distorcoes. Neste caso, o ar da floresta é o canal de transmissao. Assim, o sinal

recebido pode ser modelado como:
y=hexx+E, (6.1)

onde * denota a operacao de convolucao entre a resposta impulsiva do canal h. e o
sinal original x, e £ sao os ruidos aleatorios aditivos nao correlacionados. O canal,
pode ser modelado por um filtro com resposta em frequéncia Hy., chamada funcao
de transferéncia. No dominio espectral, o efeito do canal de transmissao resultante é
Yy = Hp Xy + &;. Assim, conhecendo a funcao de transferéncia e os sinais recebidos
no né sensor, é possivel recuperar o sinal original aplicando a func¢ao inversa do filtro

HJT(}(Yf — &) = Xf, onde Xf é o sinal estimado livre de ruido e dos efeitos do canal.

O modelo tedrico apresentado na equacao 6.1 é geralmente simplificado nas abor-
dagens actsticas, assumindo-se que o canal de transmissao é causal e linear, e que
somente os ruidos aditivos degradam consideravelmente a qualidade do sinal recebido.
O modelo simplificado resulta:

y=x+¢&. (6.2)

Desta forma, a resposta do filtro aplicado para eliminar os ruidos no dominio espectral

resulta simplesmente:

Xy = H;'Y;

(6.3)
= H ' (X;+¢&5),

sendo Y} o sinal recebido pelo sensor e X 7 o sinal estimado. Assim, o objetivo do filtro

Hy & aproximar X; — X7, preservando as frequéncias fundamentais do sinal original.
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Ao se tentar minimizar a diferenca entre o sinal filtrado e o sinal original, implicitamente
sao minimizados os efeitos do canal de transmissao. No dominio temporal a filtragem

bioacistica é equivalente a operagao de convolucao:

T=hxy (6.4)
h x x+§) '

Os cenarios dinamicos da floresta impossibilitam estabelecer uma representacao
inica e invariante no tempo de y. Em outras palavras, a cada novo sinal recebido no n6
sensor a variavel aleatoria £ é uma nova realizacao independente da anterior e do sinal
original x. No entanto, é possivel assumir que em periodos curtos de tempo, tais como
os frames, os sinais e os ruidos apresentem carateristicas de variaveis aleatorias estacio-
narias (Rabiner and Schafer, 2007). No sentido amplo, a estacionariedade significa que
os momentos que caracterizam a funcao de distribuicao de probabilidades permanecem
invariantes dentro do frame. Estes sao os momentos de primeira e segunda ordem, que
na pratica nao sao triviais de verificar.

A teoria de processamento digital de sinais estabelece diferentes métodos para
filtrar ruidos aleatorios (Cai et al., 2007, Yan et al., 2006, Gur and Niezrecki, 2011).
Entretanto, os métodos que apresentam melhores resultados sao geralmente baseados
em diferentes transformagoes dos sinais ( Transform-Based Processing'), dentre as quais
as melhores sdo Wavelet (W), Fourier (F) e métodos de subespacos. O Singular
Spectrum Analysis (SSA), adotado por nds como o método principal de estudo neste
capitulo, ¢ um abordagem especifica da teoria de subespacos que permite lidar com
séries temporais (sinais de uma tnica dimensao). Assim, neste capitulo investigamos a
aplicacao do SSA no dominio especifico bioaciistico e o comparamos com o soft threshold
da transformada Wavelet.

Em nossa proposta para filtrar as vocalizagoes dos anuros, focamos na utilizagao
da teoria conhecida como Signal Subspace (Van Der Veen et al., 1993, Ephraim and
Van Trees, 1995, Tan et al., 2007, Tomé et al., 2010). Esta teoria aplica os conceitos
da representacao dos sinais em autovetores e autovalores (ou componentes principais -
PCs) para encontrar as bases da transformacao que concentram a maior variancia do
sinal original (Vaseghi, 2008). Particularmente, para sinais de uma dimensao, como é
o caso de sinais de 4udio, existe a metodologia de analise conhecida como SSA (Tomé
et al., 2011). Este método permite obter as funcoes de filtros chamadas eigenfilters,
as quais: (a) adaptam-se ao sinal de entrada, (b) sdo ndo parameétricas, e (c) selecio-

nam automaticamente as bandas de frequéncias dos sinais com maior concentracao de

'Um conjunto maior de categorias foi definido por (Vaseghi, 2008).
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energia espectral (Tomé et al., 2010).

O SSA utiliza a decomposi¢ao em valores singulares (SVD) da matriz de autocor-
relagoes do sinal, para criar as bases ortogonais da transformada (segao 2.4, pagina 39).
Nesta teoria, os termos transformacao, decomposicao ou projecao dos sinais sao utili-
zados como sindnimos. A decomposicao SSA permite separar os PCs com diferentes
frequéncias. Tais componentes sao ordenadas de acordo com a sua contribuigao, que
neste caso ¢ a energia espectral de cada um.

A reconstrugao final (sinal filtrado) é realizada escolhendo os PCs que se cor-
respondem com os autovalores de maior contribuicao, isto ¢, aqueles autovetores que
concentram a maior porcentagem de energia do sinal original. Embora na literatura
existam diferentes abordagens para escolher o componentes que farao parte reconstru-
¢ao, esta escolha ainda é um desafio que depende da natureza dos sinais analisados.
Em nossa abordagem, descrita na secao 6.7, apresentamos uma regra para escolher os
PCs aplicando diferentes quantificadores de entropia.

Com nossa abordagem pretendemos:

melhorar a qualidade das gravagoes sem causar distorcoes que impecam ao es-
pecialista estudar e comparar espécies que habitam numa determinada regiao ou

calcular indices actisticos para compreender a biodiversidade;
e caracterizar o ruido de fundo da floresta e seu impacto na qualidade dos sinais;

e desenvolver um método adaptavel as diferentes espécies e condigoes do ruido

ambiente nao supervisionado e nao paramétrico; e

e melhorar as técnicas de monitoramento ambiental, evitando erros de classificacao

causados pelos ruidos de fundo.

A primeira parte deste capitulo apresenta uma metodologia de estudo e caracte-
rizacao de séries temporais bioactusticas combinando duas ferramentas de andlises: a
Teoria da Informacao e SSA. O objetivo principal de nossa anélise é identificar os PCs
das vocalizagoes com menor entropia e utiliza-los para criar versoes reconstruidas das
vocalizagoes menos ruidosas. Neste caso, estudamos e comparamos trés metodologias
de célculo de entropia: a entropia temporal Hy, a entropia espectral Hy e a recentemente
desenvolvida entropia das permutagoes PE. Propomos um critério novo nao supervi-
sionado para escolher os PCs que farao parte da reconstrucao dos sinais utilizando os
valores de entropia. Este critério pode ser aplicado individualmente ou também pode

ser combinado com critérios existentes que utilizam o peso dos autovalores.
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Na segunda parte deste capitulo, apresentamos uma versao nova e robusta do
método original SSA, menos resiliente aos ruidos ambientais. Esta melhoria chama-se
Robust Singular Spectrum Aanalysis (RSSA). O RSSA apresenta uma organizacao di-
ferente dos autovalores ilustrados no espectro singular (singular spectrum), mostrando
que existe outro grau de contribuicao de cada um deles, quando se assume um modelo
de autocorrelacao menos sensivel as mudangas de amplitude dos componentes. O mé-
todo proposto facilita também descobrir os componentes de ruido ambiental de baixa
frequéncia ou o trend dos sinais.

Em nossos experimentos, utilizamos diferentes tipos de ruidos, incluindo ruido
branco, quatro tipos de ruidos coloridos, ruido impulsivo e outliers gerados a partir
de uma distribuicao de probabilidades de Cauchy. Para todos os casos, avaliamos
diferentes niveis de ruido e combinacao de bases da reconstrucao com SSA e com
RSSA. Os detalhes e resultados deste novo método encontram-se na se¢ao 6.9

Por tdltimo, comparamos duas técnicas de filtragem, nossa proposta baseada no
SSA com critério de entropia com o baseline baseado na transformada DW'T. O objetivo
aqui é identificar o método mais apropriado para nossa abordagem de reconhecimento

bioacustico de anuros.

6.2 Motivacao de escolha dos métodos de filtragem

A partir da revisoes do capitulo 3 identificamos duas técnicas de filtragem frequente-
mente aplicadas no dominio bioacustico. A maioria das abordagens de reconhecimento
de espécies confiam que é possivel evitar a filtragem, desde que os descritores actsticos
sejam robustos aos diferentes ruido ambientais. Portanto, uma técnica de filtragem
torna-se relevante para analisar os ruidos de fundo que compdem as gravacoes e nao
somente as vocalizagoes. No capitulo 4, provamos que a segmentagao é sensivel aos
diferentes tipos de ruidos, sejam estes brancos ou coloridos. Consequentemente, consi-
deramos que é necessario incluir uma etapa de filtro de sinal em nosso ACR para evitar
falsos positivos na segmentacao. No entanto, a filtragem lida com um trade-off entre
a quantidade de ruido eliminado e o erro ou distor¢ao na reconstrucao das vocaliza-
coes. Assim, uma boa técnica de filtragem deveria ser capaz de adaptar-se as diferentes
vocalizacoes e cendrios, de forma a maximizar este trade-off.

As técnicas de filtragem tradicionais incluem trés tipos de filtros: passa-baixa,
passa-banda ou passa-alta, que sao utilizados para rejeitar ou aceitar bandas especifi-
cas de frequéncias dos sinais. Tais filtros sao definidos pelas frequéncias de corte e nao

sao adaptaveis (Proakis and Manolakis, 1996). Embora estes métodos sejam simples
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de implementar, definir tais frequéncias sem excluir informagoes tteis para o reconhe-
cimento de espécies é o desafio principal. Como pode ser observado na tabela 4.1, a
maioria das espécies estudadas possuem sobreposicao nas bandas de frequéncias, in-
dicando que escolher um tipo de filtro nao seria apropriado para todas as espécies, e
portanto deveria ser definido um filtro especifico para cada uma delas. Além disso, o

ruido contido na mesma banda de frequéncia da vocalizagao nao seré removido.

A dinamica de nossa aplicacao requer um filtro que possa adaptar-se as diferen-
tes condicoes sonoras da floresta e as vocalizagoes das diferentes espécies animais de
forma nao supervisionada. As técnicas adaptativas e robustas que aplicam transfor-
magoes dos sinais incluem: Spectral Mean Subtraction (SMS) (Boll, 1979), o filtro de
Wiener (Chen et al., 2006a), os filtros de Ephraim and Malah (1984), Ephraim and
Van Trees (1995), a decomposicao em PCs aplicando SSA (Tomé et al., 2010, 2011),
filtragem utilizando a transformada de Karhunen-Loéve (KLT) (Hermus et al., 2007),
soft e hard threshold utilizando a transformada Wavelet (DWT) (Donoho, 1995) e a
transformada EMD (Kopsinis and McLaughlin, 2009). Nos trabalhos de Ren et al.
(2008) e Gur and Niezrecki (2011), algumas destas técnicas foram aplicadas aos pro-
blemas de filtrar vocalizagoes de aves, macacos, baleias e peixes-boi. No entanto, a
maioria dessas técnicas foram desenvolvidas com propésitos demasiado gerais ou estri-
tamente especificos, e.g. filtrar somente fala humana, sendo pouco apropriadas para

sinais bioacusticos.

Dentre as técnicas apresentadas no capitulo 3 identificamos que as mais utilizadas
em problemas bioactsticos sao SMS (Cai et al., 2007), DWT (Gur and Niezrecki,
2011) e EMD (Kopsinis and McLaughlin, 2009). Uma filtragem mais agressiva para
poder eliminar os ruidos da floresta com SMS causa atenuacoOes nos sinais e aparecem
“artefatos” (ou distor¢oes) nas altas frequéncias (se¢ao 2.3.6). O método que utiliza
EMD é computacionalmente custoso devido ao fato de utilizar interpolacao cibica para
estimar a envoltoria superior e inferior dos sinais. A DWT é a melhor opgao, embora
para poder aplica-la com sucesso precisa-se ajustar diversos parametros, o que dificulta
encontrar uma combinacao que seja 6tima para todos os casos. Por exemplo, deve-se
determinar a funcao base da transformada, a quantidade de niveis da decomposicao,
e os limiares do filtro para cada nivel. Entretanto, a DWT possui um esquema de
baixo custo de processamento executavel em tempo real. Portanto, avaliaremos esta

transformada e a compararemos com nossa proposta utilizando SSA.
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6.3 Comparacao entre SSA, SMS e DWT

Além dos motivos explicados na secao anterior, apresentamos aqui trés exemplos para
comparacao visual entre os resultados dos métodos SSA, SMS e DWT em uma vocali-
zacao da espécie Adenomera hylaedactyla.

A figura 6.1(a) ilustra a aplicagao do método de filtragem proposto que veremos
adiante na secao 6.7. Neste exemplo, utilizamos o filtro SSA com o critério da entropia
temporal (H;) para escolher os PCs. A primeira figura 6.1(a) ilustra o sinal original e
sua reconstrugao, na figura 6.1(b) o sinal foi contaminado com ruido de alta frequéncia,
e por altimo, na figura 6.1(c) apresenta-se o sinal mais um ruido de baixa frequéncia.
Nos trés casos, ilustra-se o sinal contaminado y (azul) e sua versao filtrada & (vermelho).
As contaminagoes foram geradas com uma relagdo SNR = 3dB. A coluna da esquerda
ilustra o residual obtido como r = & — y. Graficamente observamos que este método
produz 6timos resultados, inclusive nos casos com elevada contaminacao.

As figuras 6.2 e 6.3 sao dois exemplos dos efeitos da filtragem utilizando os méto-
dos de substragao espectral (SMS) e a transformada Wavelet (DW'T) com soft-threshold.
Estas figuras podem ser comparadas visualmente com os exemplos apresentado na se-
¢ao 6.7.1 (pagina 172, figura 6.1). As sub-figuras ilustram o sinal contaminado (azul),
o sinal filtrado com a técnica respectiva (vermelho) e o residual (verde).

Nos caso do SMS (figura 6.2), notamos que o residual possui uma fra¢ao elevada
da energia das silabas, e que o sinal filtrado (vermelho) tem uma distor¢ao elevada com-
parado ao original (figura 6.2(a)). Adicionalmente, quando a contaminagio ¢ causada
por um ruido vermelho (figura 4.7), com o SMS aparecem artefatos desconhecidos no
sinal filtrado. Portanto, este método nao é recomendavel neste tipo de cenario. No caso
do filtro DWT com soft-threshold (figuras 6.3), observamos que a distor¢ao das silabas
foi minima, mas os componentes de ruido ambiental de baixa frequéncia permaneceram
nos sinais filtrados. No caso extremo com contaminacao por ruido vermelho, a DWT

nao foi capaz de restaurar a forma do sinal original.

6.4 Evidéncias empiricas e motivacao de escolha
do SSA

Diferente da transformada de Fourier, que permite decompor um sinal em uma com-
binacao linear de funcoes harmonicas com amplitude constante, o SSA decompoe os
sinais em func¢oes oscilatérias. A vantagem das funcoes oscilatérias do SSA é que estas

agrupam conjuntos de frequéncias fundamentais e seus harmonicos relacionados em um
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Figura 6.1. Na coluna da esquerda: (a) gravagoes originais e versoes contami-
nadas com diferentes ruidos (azul) e suas versoes filtradas (vermelho) aplicando
SSA. Na coluna da direita o residual de cada caso.

inico componente. Além disso, as fungoes oscilatorias possuem amplitude variavel no
tempo, semelhantes a um sinal de amplitude modulada. Desta forma, a representacao
dos audios mediante SSA é mais compacta, isto é, o sinal completo pode ser descrito
por um conjunto menor de componentes.

Ao realizar experimentos prévios, tais como os apresentados nas comparacoes das
figuras 6.1, 6.2 e 6.3, percebemos que alguns PCs extraidos dos registros bioactsticos
pelo SSA, podem descrever ruidos de baixa frequéncia, semelhantes aos ruidos de fundo
da floresta (ver residual na figura 6.1(a)). Os componentes de baixa frequéncia, e
seus autovalores associados sao classificados entre os primeiros lugares do grafico de
espectro singular se tiverem uma variancia elevada (ou energia). Apesar da quantidade

de variancia retida por eles, estes devem ser evitados durante a etapa de reconstrucao.

A figura 6.4 apresenta o espectro singular normalizado de trés registros de chama-
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Figura 6.2. Na coluna da esquerda: (a) gravagoes originais e versoes contami-
nadas com diferentes ruidos (azul) e suas versoes filtradas (vermelho) aplicando
Spectral Mean Substraction. Na coluna da direita o residual de cada caso.

das pertencentes as espécies de anuros Adenomera hylaedactyla, Aplastodiscus perviridis
e Hyla minuta, a partir de uma decomposicao realizada com L = 22. No espectro singu-
lar das espécies Adenomera hylaedactyla e Hyla minuta, podemos visualizar e interpretar
graficamente quatro possiveis agrupamentos para seus PCs, estes sao: Ao, A3.4, A5
e Ag2o. Este tltimo agrupamento (Ag.02) inclui todos os autovalores menores ao valor
médio do espectro singular A, e portanto sdo os menos relevantes para obter um recons-
trucao aproximada & — x. J& no espectro singular da espécie Aplastodiscus perviridis,
notamos um agrupamento diferente, pelo fato de seus autovalores se encontrarem mais
separados verticalmente, os possiveis grupos sao Ai.o, Asz.4 € As.09.

Apobs a decomposicao, a reconstrucao pode ser realizada utilizando componentes
individuais ou agrupamentos de componentes conforme explicado na segao 2.4 (péa-

gina 39). Por exemplo, as reconstrugoes usando apenas o componente A5 nas vocali-
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Figura 6.3. Na coluna da esquerda: (a) gravagoes originais e versdes contami-
nadas com diferentes ruidos (azul) e suas versoes filtradas (vermelho) aplicando
DWT com soft-threshold. Na coluna da direita o residual de cada caso.

zagoes das espécies Adenomera hylaedactyla e Hyla minuta sao ilustrados por por uma
linha preta nas figuras 6.5(a) e 6.5(b). No caso da espécie Aplastodiscus perviridis o
componente A3 é ilustrado na figura 6.5(c). Como pode-se observar, estes componen-
tes estao presentes tanto na silabas quanto fora destas, indicando que trata-se de um
ruido ambiental com elevada energia que causa distorgoes nas silabas. Neste caso, o
SSA capturou com exatidao a fungdo oscilatoria do ruido. Estas observagoes sao re-
forgadas pela densidade espectral de potencia (PSD) desses componentes ilustrada na
figura 4.7, a qual segue uma lei aproximadamente exponencial proporcional ao ruido

vermelho teorico.

A partir destes exemplos, podemos concluir que com SSA é possivel separar dos

sinais bioacusticos de forma precisa, os componentes espectrais principais e seus harmo-
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matriz de trajetorias. A meédia dos autovalores é ilustrada pela linha tracejada
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Figura 6.5. Em cinza encontram-se fragmentos de vocalizacGes das espécies
Adenomera hylaedactyla, Hyla minuta e Aplastodiscus perviridis. As linhas pretas
ilustram reconstrucoes utilizando somente os PCs A5, A5, A3 respectivamente. As
linhas verdes verticais representam o inicio ou fim das silabas.

nicos em funcoes oscilatorias. Além disso, o SSA possibilita realizar uma avaliacao
visual da contribuicao de cada componente. Desta foram, o SSA é 1til para analisar

tanto as vocalizagoes quanto o som ambiental.
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Figura 6.6. Densidade espectral de potencia dos componentes ilustrados na
figura 6.5 comparados &s curvas teoricas de ruido.

6.5 Descricao do problema de filtragem

A presenca de ruidos aleatérios é um dos maiores problemas nos estudos ambientais
que utilizam sinais bioactsticos. Os ruidos afetam a qualidade dos sinais coletados
e dificultam a andlise e o reconhecimento das espécies. Dependendo da localizacao
geografica do lugar, existem diferentes tipos de ruidos ambientais que alteram o sinal
enquanto este é transmitido. O modelo de ruido aditivo considera que o sinal recebido
como a soma do sinal original mais os ruidos aleatorios, i.e. y = x + & no qual y

representa as vocalizagoes dos anuros em nossa base de dados.

O problema de filtragem ¢é estimar x a partir de y eliminando a maior parte
de &, sem afetar a qualidade do sinal ou as bandas de frequéncias principais neces-
sarias para o classificador realizar o reconhecimento. Podemos assumir sem perda de
generalidade que as variaveis actisticas sao Gaussianas com funcao densidade de pro-
babilidade N (u, 0?). O ruido £ pode ser considerado uma variavel Gaussiana de média

zero decorrelacionado do sinal x.

Se T é uma versao filtrada de z, entao o objetivo de filtrar ou recuperar o sinal

original pode ser expresso em termos do erro quadratico médio (MSE) da forma:

(6.5)

onde N é o comprimento do sinal. Um valor de MSE baixo significa uma reconstrugao

melhor, sendo Z ~ z (£ — 0).
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Este objetivo também pode ser expresso em termos da distorcao. Neste caso,
tenta-se diminuir a taxa de distor¢ao da reconstrucao em relacado ao sinal original, da

forma:

T —xly’

sendo ||-||2 a norma L2. Assim, quanto menor é o SDR, maior é a distor¢ao quantificada
pela relacao entre o sinal filtrado Z e o residual © — .

Portanto, o objetivo especifico neste capitulo é recuperar & a partir de 4§ usando
SSA, para minimizar o MSE e maximizar o SDR quando £ nao é apenas branco, mas
também colorido.

Do ponto de vista da teoria de sistemas lineares é invariantes no tempo (LTT),
nosso objetivo é encontrar os coeficientes de um filtro discreto h[n] com Resposta de

Impulso Finito (FIR) definido pela operagao de convolugao:

h

T=1y=x*
(z4n)*h,

(6.7)

tal que z seja um a versao filtrada de x sem a necessidade da aplicar uma transformagao
explicita no sinal y.

No dominio espectral, o problema consiste em separar as frequéncias das vocali-
zacoes considerando as restantes como ruido. As vocalizacoes, ao contrario dos ruidos,
possuem um espectro de frequéncias mais rico com diferentes formas espectrais e ban-
das de frequéncias com maior concentracao de energia. Em nosso caso, o ruido é o
“barulho de fundo” contido nas gravacoes, e portanto, possui caracteristicas e padroes
que o diferenciam do ruido branco. Este modelo de ruido branco é geralmente ado-
tado, por possuir energia uniforme em todo o espectro de frequéncias. Entretanto, para
representar as variaveis actisticas exitem os modelos de ruidos coloridos (se¢do 2.3.1,
pagina 2.3.1), os quais possuem um aumento ou decaimento exponencial da energia
espectral conforme as frequéncias variam. Assim, assumindo uma contaminacao de
ruido colorido seria possivel representar melhor a diversidade de cenarios actusticos que

a floresta pode apresentar.

6.6 Problema de selecao dos subespacos do sinal

Nos métodos de Signal Subspace, o sinal y é representado como uma combinagao linear
de m; (1 < i < p) fungoes bases ortonormais da forma y = Ms, onde a matriz M,

de tamanho ¢ x p com p < ¢, contem a fungoes bases e s ¢ um vetor coluna (Hermus
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et al., 2007). Essencialmente, esta representagao matricial gera um espaco vetorial de ¢
dimensoes no qual os vetores com sinal x ocupam p < ¢ bases, enquanto que os vetores
com ruido se expandem ocupando ¢ bases. Em outras palavras, o espaco ¢g-dimensional
das bases é subdividido em um espaco de p dimensoes ocupado pelo sinal mais um
porcentagem da varidncia dos ruidos e um espaco de ¢ — p dimensoes ocupado somente
pelos ruidos.

O problema especifico de filtrar sinais utilizando as técnicas de Signal Subspace
consiste em identificar as bases do subespaco p para reconstruir o sinal eliminando a
maior porcentagem dos ruidos. Assim o procedimento pode ser descrito pelas tarefas

especificas de:
1. criar as bases do espaco ¢ e decompor o sinal original;
2. separar os subespacos p e ¢ — p, do sinal e dos ruidos, respectivamente; e

3. recuperar o sinal  utilizando para a reconstrucao a projecao de x nas bases do

subespaco p.

Com este procedimento, podemos identificar dois desafios: o primeiro relacionado com
a decomposicao do sinal nas bases ¢ e, o segundo, com a determinagao do subespaco
de reconstrucao p. Para o primeiro desafio, adotamos a técnica Singular Spectrum
Analysis que aplica a decomposi¢ao em valores singulares (SVD) da matriz de auto-
correlacoes, para encontrar as bases do espaco q. Para o segundo desafio, utilizamos a
entropia das projecoes de y, para identificar as bases ¢ — p com comportamentos menos
deterministico.

Um exemplo dos problemas ocasionados pelos critérios tradicionais de escolha
dos PCs, foi ilustrado nas figuras 6.4 e 6.5. No espectro singular da espécie Adenomera
hylaedactyla, o quinto componente possui um autovalor maior que a media dos autova-
lores (A5 > A). Portanto, se aplicarmos alguns critérios de agrupamento tradicionais
como “manter os PCs maiores que a média” ou “reter 95% da variancia total”, o com-
ponente ruidoso A5 estara presente no sinal reconstruido. Assim, nossa abordagem visa
identificar esses componentes usando um quantificador de entropia, para descarta-los

do agrupamento antes da reconstrucao final.

6.7 Metodologia de filtragem com SSA

O SSA é capaz de descobrir os componentes que contém as principais dinamicas da

série. Todavia, algumas dinamicas somente podem ser descritas pela combinacao de
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bases semelhantes (Teixeira et al., 2005). Combinar as bases utilizando técnicas de
agrupamento, como por exemplo k-Means, nao revela as estruturas dos PCs, sejam estas
deterministicas ou estocasticas, nem permite extrair informagoes sobre a complexidade
da série. A entropia das permutagoes (PE, se¢do 2.2.5), por exemplo, é uma ferramente
ttil para descrever as estruturas internas (ou correlagoes) e também para quantificar
o grau de aleatoriedade das séries. Portanto, é interessante combinar SSA e PE para
analisar e interpretar os PCs da série.

A decomposicio da série x aplicando SSA (se¢do 2.4) requer somente o par-
metro L, mas a reconstrucao, requer aplicar um critério mais elaborado para escolher
o subconjunto de autovetores. Para a escolha de L, nés propomos uma regra empi-
rica (se¢do 6.7.2). Em nossa aplicacdo, o problema de filtragem é definido como um
agrupamento nao supervisionado de duas classes, “sinal” ou “ruido”.

A escolha das bases que formam a reconstrucao equivale a aplicar um operador
de selecao (P) que anule as colunas com maior quantidade de ruido da matriz V.
Neste caso, P ¢ uma matriz identidade que contem uns (“1”) py,,,», = {1} na diagonal
principal, mas somente nas linhas e colunas m, selecionando as bases vetoriais que
serao mantidas na reconstrucao. Consequentemente, os valores da diagonal principal
correspondestes as linhas e colunas das bases que serdo descartadas sao zero p,, ,, = {0}.
Lembrando que, a decomposicao da matriz de trajetorias ¢ uma projecao de X nas bases
U (equagao 2.40, pagina 42), e incorporando P, cada coluna de V pode ser mantida
ou anulada antes da reconstru¢do (equagao 2.42, pagina 42).

A reconstrucao também pode ser completa, isto é, utilizando todos os compo-
nentes SSA. Assim, uma questao fundamental é como escolher tais componentes para
obter uma melhor reconstrugdo, ou como separar e agrupar esses componentes, a fim de
interpretar algumas particularidades do sinal original. Os quantificadores de entropia

apresentados na secao 2.2 serao utilizados para este proposito.

6.7.1 Regra de filtragem proposta

Durante o estagio de decomposicao do SSA, os vetores defasados de X sao projetados
no subespaco de bases ortogonais U para obter os vetores V. Assim, cada coluna da
matriz V' é uma versao “projetada” de x realcando os efeitos das autocorrelagoes em
diferentes intervalos de tempo (figura 2.14, pagina 44). Sabemos que a contribuigao de
cada PC é quantificada pela porcentagem da variancia retida pelos autovalores, mas
essas porcentagens nao trazem informacgoes sobre a estrutura interna do sinal, apenas
a forga e a direcdo das correlagdes. Mais precisamente, o grau de determinismo (ou

aleatoriedade) nao é quantificado pelos autovalores. Portanto, propomos comparar as
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metodologias H;, H; e H, para obter a entropia de cada coluna de V, a fim de investigar
suas contribuicoes na reconstrucao final.

O passos do método completo sao:
1. realizar a decomposicao de x mediante as projecoes V = X1U,
2. representar cada coluna V; pelo valor de sua entropia H;(V;),

3. utilizar o algoritmo 2 (pagina 2) para agrupar os componentes em dois grupos

utilizando os valores de entropia, e

4. com o limiar obtido no agrupamento, aplicar uma regra de decisao, onde as classes

“sinal” ou “ruido” sao atribuidas ao operador de selecao da forma:

1 se H(V;) < Tqx
Pmm = ) (68)
0 caso contrario

param = {1,2,...,L} e i =m.

Observa-se assim, que o problema de decisao foi mapeado para um problema de
agrupamento binario nao supervisionado. Portanto, com base na entropia, podemos
analisar a estrutura dindmica dos componentes desde o ponto de vista da teoria da
informacgao e identificar quais componentes explicam os diferentes comportamentos do
sinal. Lembrando que, a metodologia proposta, analisa os componentes do sinal no
espaco das projecoes ortogonais e as reconstrugoes.

Um desafio secundério associado a aplicacao desta regra é a obtencao limiar Ty.
O limiar ideal representa um trade-off entre a quantidade de ruido descartado e a
distorcao da reconstrucao. O procedimento que propomos para encontrar este limiar é
o mesmo do algoritmo 2, 1til para segmentar os sinais utilizando a entropia dos frames.
Neste caso, o algoritmo divide o conjunto H = {Hy,Hs,...,H.} em dois grupos com
separacao maxima entre as suas médias, tentando maximizar a distancia entre classes.

Normalmente, esse procedimento converge em menos de cinco iteragoes.

6.7.2 Escolha do parametro L

Como mencionamos, L é o tinico parametro necessario para realizar a decomposicao
aplicando SSA. A correta escolha deste valor lida com um problema de separabilidade
dos componentes oscilatorios, i.e., a série original pode ser representada como uma
soma de sub-séries nao correlacionadas com interpretacoes fisicas diferentes como: a

tendéncia, a sazonalidade ou componentes de maior frequéncia (Golyandina et al.,
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2001). Por exemplo, suponha-se que a x é a combinagao linear de duas séries com
periodos diferentes x = 1 + x5, escolhendo o valor correto de L, a reconstrucao resulta

em I = Ij + To, na qual T; e Ty sdo as componentes principais (Hassani, 2007).

Os resultados tedricos apresentados por Golyandina et al. (2001), indicam que L
deve ser grande o suficiente para cobrir o componente de maior frequéncia e a0 mesmo
tempo menor que N/2 (sendo N o comprimento total da série). Assim, se for possivel
conhecer a priori o periodo da série (e.g., componente sazonal), é aconselhével utilizar
uma janela de tamanho proporcional a este, para obter uma melhor separabilidade.
Desta forma, L nao pode ser tao pequeno que nao consiga separar dois componentes
de diferentes frequéncia, nem tao grande que separe diferentes componentes harmoni-
cos que dificultem a interpretagdo. Um resultado da caraterizagao deste parametro,
que exemplifica a resolucao da decomposicao desde o ponto de vista de filtros FIR, é

apresentado na secao 6.7.4.

No que diz respeito ao agrupamento, o espectro singular aumenta proporcional-
mente ao tamanho de L, tornando a interpretacao e inspecao visual inviavel. Além
disto, existe também o problema de demanda de recursos computacionais, i.e., quanto
maior ¢ o valor L maior é a memoria necessaria para multiplicar e manipular a matrizes

S, U e V, tornando o método computacionalmente intratavel (secao 2.4.2).

Considerando estas recomendacoes, e pelo conhecimento do dominio de nosso
problema, no qual utilizamos sinais bioactsticos com frequéncia de amostragem f,
adotamos como regra pratica escolher L = [f+/1000] (sendo a unidade béasica Hz) ou
multiplos desta relacdo, por exemplo L = 22. Assim, os PCs do SVD sao as saidas
de um banco com L filtros FIR, centralizados nas frequéncias fundamentais das bases
vectoriais U. A largura de banda dos filtros depende do parametro L, assim, quanto
maior seja este parametro, menor serd a largura de banda dos filtros, tornando-se mais

seletivos (figure 6.11(a), pagina 189).

O efeito do parametro L pode ser observado na figura 6.7. A figura 6.7(a) mostra
o espectrograma original da espécie Hypsiboas cordobae, com f, = 44kHz. Consequen-
temente, a frequéncia maxima do espectrograma é 22kHz. Pode-se notar que esta
espécie possui somente uma banda de frequéncias principais (Af = 2 + 0.5kHz). A
figura 6.7(b) ilustra o resultado da decomposigdo e reconstrugao utilizando L = 44
e A.2. Na reconstrucao, podemos observar que a banda de frequéncias principal foi
preservada e a energia das bandas restantes foi reduzida. O resultado, neste caso, é
um sinal mais claro que preserva as informagoes espectrais que caracterizam a espécie.
Portanto, a largura de banda dos filtros gerados pelo SSA é razoavel. Entretanto, a

regra apresentada é empirica e deve ser avaliada para cada caso em particular.
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(a) Espectrograma Hypsiboas cordobae.
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(b) Espectrograma Hypsiboas cordobae filtrado com SSA.

Figura 6.7. Espectrograma original da espécie Hypsiboas cordobae (a) e seu
espectrograma reconstruido utilizando L = 44 e os dois maiores autovalores (b).

6.7.3 Avaliacoes experimentais do filtro SSA

Nesta secao realizamos dois experimentos, um usando um sinal oscilatério sintético
contaminado com diferentes tipos de ruidos (branco e coloridos) e um segundo experi-
mento usando trés sinais bioacusticos dos anuros gravados em condigdes reais (incluindo
ruido de fundo da floresta). Por fim, no final desta se¢do, apresentamos como obter
os parametros de um filtro FIR adaptado para cada vocalizacao em particular, e como

gerar um banco de filtros a partir dos autovetores do SSA.

6.7.3.1 Experimentos com sinais sintéticos

Neste primeiro experimento, nés definimos um sinal sintético com o propoésito de re-
alizar avaliacoes e simulacoes do comportamento do SSA sob diferentes condicoes. O
sinal foi definido como y = sin(8xt) sin(t) + £,, onde t varia entre 0 < ¢ < 47 com
frequéncia de amostragem f;=50Hz (figura 6.8(a)). Definimos esta onda modulada
em amplitude, com a finalidade de reproduzir um som bioacustico de baixa frequén-
cia. O sinal e o ruido foram normalizados para ter variancia unitaria (o, = o¢ = 1).
Assim, o SNR torna-se SNR = 0dB. Esta condi¢ao nos permite simular um cenario

adverso. A PSD de &, segue a lei exponencial definida pela equacao 2.22 (pagina 30)
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com o = {—2,—1,0,1,2}.

Neste caso, a decomposicao foi realizada utilizando L = 22. Este valor foi empiri-
camente escolhido. Para a reconstrucao foram utilizados os componentes previstos pelo
critério da equagao 6.8. A figura 6.8(b) mostra a variagao do espectro singular causada
pela adi¢ao dos diferentes tipos de ruido. Duas figuras ampliadas foram adicionadas
(figura 6.8(c) e 6.8(d)), expandindo os intervalos A1.5 € Ag.z, respectivamente.

Na figura 6.8, observamos que o espectro singular do sinal sem contaminacao
decai rapidamente a zero, mas quando os ruidos sao adicionados, a energia dos ultimos
componentes aumenta. A amplitude crescente dos ultimos autovalores, pode levar-
nos a escolher erroneamente os PCs para a reconstrucao, ao aplicar os critérios de
selecao tradicionais. Dentre os diferentes tipos de ruidos observamos que o ruido branco
espalhou sua energia de maneira mais “uniforme”, aumentando ainda mais a energia dos
ultimos autovalores. O ruido rosa, o qual decai 1dB por oitava da sua PSD, e o ruido
azul, que aumenta 1dB por oitava da sua PSD, ambos apresentam uma concentragao
de energia semelhante nos seus autovalores.

Nos casos de ruidos vermelhos e violetas, percebemos as maiores diferencas. O
ruido violeta alterou levemente os primeiros autovetores comparados com os outros
ruidos. Podendo-se deduzir que a maior fracao de energia deste ruido permaneceu nos
primeiros componentes. Finalmente, o ruido rosa causou uma variacdo no espectro
singular, no qual os componentes Ay e A3 ficaram proximos. Esta forma particular da
curva dos autovalores, pode levar a conclusoes erradas, assumindo-se que o componente
A3 € um harmoénico do sinal. Assim, diferentes tipos de contaminacao podem causar
diversos erros na recuperagao dos sinais.

Em nossas simulagoes, realizamos cinquenta iteracao com ruido gerado aleato-
riamente. A qualidade da reconstrucao é mensurada pela média do MSE e do SDR.
Os resultados da reconstrucao para cada combinacao dos ruidos e dos quantificadores
de entropia, encontram-se na tabela 6.1. Para cada linha da tabela, aplicamos o teste
estatistico t-test para verificar a existéncia de ganhos significativos em comparagao com
o melhor resultado de cada linha. Assim, o melhor resultado de cada linha é destacado
em negrito.

Os resultados da tabela 6.1 mostram que a regra que utiliza a entropia da permu-
tagoes (Hj) foi superior, selecionando os melhores componentes para a reconstrugao.
No entanto, percebemos que esses resultados superiores se devem ao fato de que H;
é util caracterizando as nao linearidades presentes nesses ruidos. Um exemplo desse
fato, é ilustrado na proxima segdo. Observamos também que, quando a = {—2,2},
os ruidos com energia mais concentrada em uma determinada banda mais estreita de

frequéncias é mais dificil de separar com SSA, remarcando uma limitacao natural deste
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Figura 6.8. Espetro singular do sinal simulado com e sem ruido.

método.
A separacao dos componentes realizada pelo SSA, provou ser melhor quando o

ruido adicionado é completamente nao correlacionado (branco). Além disso, os piores
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Tabela 6.1. Qualidade do sinal reconstruido para varias contaminacoes de ruido.
Os melhores resultados sao destacados em negrito.

SDR MSE
H, H, H, H, H, H,
T+ & 0,05 591 6,92 1,06 027 0,20
T+ & 0,30 323 4,39 1,13 055 0,43
T+ & 0,47 086 2,45 1,13 083 0,68

T+E 0,36 4,07 5,33 094 042 0,27
T+ £, 0,32 243 3,83 094 0,60 0,42

resultados aparecem no caso do ruido vermelho, pois este possui uma alta concentra-
¢ao de energia nas baixas frequéncias, assimilando-se de um componente aditivo de
oscilacao lenta com elevada variancia. O efeito dos componentes de oscilagao lenta
torna-se claro na proxima secao, onde apresentamos exemplos detalhados desses feno-
menos, usando registros de chamadas de anuros correspondentes a trés espécies com

seus ruidos de fundo.

6.7.3.2 Experimentos com sinais bioacdsticos

Nesta secao apresentamos trés casos de estudo de analise e filtragem de chamadas
anuros utilizando SSA. As trés gravagoes pertencem as espécies Adenomera hylaedactyla,
Aplastodiscus perviridis e Hyla minuta, coletadas na floresta amazonica em condicoes reais
com ruido de fundo, em formato .wav, com frequéncia de amostragem 44,1 kHz. Um
segmento dessas gravagoes ja foi mostrado na figura 6.5 e seus espectros singulares na
figura 6.4.

A decomposicao SSA foi realizada com 22 PCs (V}.92), e para cada gravagao foram
aplicados os trés critérios de entropia (H;, Hy e Hy). Note que o nimero de PCs é mul-
tiplo da regra empirica introduzida na secao 6.7.2. Os valores de entropia das colunas
de V sdo mostrados nas barras da figura 6.9. A linha tracejada horizontal representa o
limiar de decisao Ty calculado pelo algoritmo 2, assim, para cada gravagao, este limiar
¢ unico e depende do conjunto dos valores de entropias H(V;). Consequentemente,
aplicando a regra da equacao 6.8 obtemos as melhores colunas candidatas de V. Os
componentes aceitos pela regra proposta sao destacados em vermelho.

Na figura 6.5, ilustramos o terceiro e quinto PC das espécie Aplastodiscus pervi-
ridis, Adenomera hylaedactyla e Hyla minuta, para mostramos como estas componentes
relacionam-se a tendéncia do sinal, sendo semelhantes a uma contaminagao por ruido
vermelho, presente tanto nas silabas quanto fora delas. Logo, a partir da figura 6.9 des-

cobrimos que a coluna V3 e V5 das mesmas espécies possuem elevada entropia quando
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Figura 6.9. Diferentes quantificadores de informagao das colunas da matriz V.
Na coluna esquerda a entropia temporal, na coluna central a entropia espectral
e na coluna direita entropia das permutacoes. A primeira lina corresponde com
a espécieAplastodiscus perviridis, a segunda linha com a espécie Hyla minuta e a
terceira com Adenomera hylaedactyla. As linhas tracejadas ilustram os limiares
de decisao 6timos (Ty) para cada caso. As colunas destacas em vermelho foram

(c) Adenomera hylaedactyla.
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selecionadas para criar a reconstrucao filtrada das chamadas.

se utiliza o quantificador Hy. Isso significa que o critério de H; foi capaz de detectar e

evitar esses componentes antes da reconstrugao, mesmo para 0s casos em que compo-

nentes posteriores correspondentes a autovalores com menor energia foram mantidos,

conforme ilustrado na sub-figura esquerda da espécie Hyla minuta.
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Os critérios que utilizam H; e Hy nao conseguiram detectar os componentes de
ruido de baixa frequéncia projetados em V. No caso de Hy, isso ocorre porque esses
componentes possuem elevada energia concentrada em uma banda estreita de frequén-
cia, produzindo valores de entropia baixos. No caso H,, ocorreu porque os sinais oscila-
torios de baixa frequéncia tendem a aumentar a ocorréncia de alguns padroes ordinais
mais do que outros, produzindo um histograma concentrado e com menor entropia. No
entanto, Hy e H, revelam contribuicoes diferentes das projecoes V;. Por exemplo, Hy
¢ um método nao-linear, e portanto, aplicd-lo pode ser util para entender estruturas e
relacoes mais complexas entre as componentes do sinal.

Finalmente, a figura 6.10 ilustra trés resultados de reconstrugao usando H;. Nesta
figura, a linha azul representa a gravacao original e a linha vermelha é a versao filtrada.
Aqui é notavel a quantidade de ruido removido antes, durante e ap6s as silabas sem
causar elevadas distorcoes na amplitude da onda. Remarcamos que, avaliamos também

qualitativamente essas reconstrucoes através da opiniao de um especialista humano.
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Figura 6.10. Exemplos de reconstrugoes usando o critério H;. Em azul sao
ilustrados os sinais originais e em vermelho as versdes filtradas.
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6.7.4 Filtro bioacustico FIR adaptativo (eigenfilter)

Esta secao aborda principalmente como construir um FIR para um determinado si-
nal bioactustico usando os componentes principais com entropia minima de SSA. Os
filtros construido a partir dos autovetores sao chamados de eigenfilters. Tomé et al.
(2010, 2011) mostraram que a decomposigao SSA tém uma equivaléncia com um banco
de L filtros FIR em paralelo, no qual os polinomios que determinam as funcgoes de
transferéncia dos filtros sao obtidos a partir dos autovetores respectivos.

A regra baseada em entropia descrita nas secOes anteriores é tutil para decidir
quais componentes projetados do sinal (V;) proporcionam a melhor reconstrugdo em
termos de MSE e SDR. Observou-se que tais componentes tem um comportamento
mais deterministico em relacao aos restantes e, na maioria dos casos, estes concentram
a maior propor¢ao de energia do sinal original. Esta regra ¢é ttil para escolher as colunas
de V e também de U. Por exemplo, usando a regra Hy, os componentes 1, 2, 3, 4 e 5
da espécie Aplastodiscus perviridis foram selecionados como as melhores colunas de V'
para obter uma reconstru¢ao mais limpa (figura 6.9). Consequentemente, as mesmas
colunas da matriz U (a base vetorial para a decomposi¢ao) sao escolhidas durante a
etapa de agrupamento e reconstrucgao (equacao 2.42, pagina 2.42), para projetar o sinal
de volta e obter uma nova matriz de trajetoria R = Uy, V/),. Em outras palavras, uma
vez aplicado o critério de entropia, este também é ttil para escolher os filtros FIR (ou
eigenfilters) mais relevantes.

De acordo com Tomé et al. (2011), os coeficientes de um filtro FIR podem ser

obtidos como: |
hi= 7 (Ui « ﬂlp(Uﬂ), (6.9)

onde * representa a operagao de convolucao, U; é o i-ésimo autovetor e h; =
{b1,ba,...,b;} s@o os coeficientes do filtro. A operagao “fip” inverte o vetor U;. For-
malmente, a operacao flip de um vetor é calculada como a transposta do proprio vetor
vezes a matriz identidade anti-diagonal. Uma vez que os coeficientes h; foram definidos,
a relagdo entrada-saida do filtro é dada pela equagao 2.26 (pagina 33), a qual é um
sistema linear invariante no tempo (LTI). Desta forma, podemos obter um filtro FIR

para cada autovetor com resposta impulsiva:

bjoln —j 0<3<2L-1
i) = 0TI e 0SS , (6.10)

0 caso contrario

onde M = 2L — 1 é o grau do filtro. Pelo fato de cada h;[n] ser a convolu¢ao de um

autovetor por ele mesmo, a resposta impulsiva dos filtros é simétrica com fase linear.
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A principal vantagem de obter os coeficientes dos filtros desta forma é que cada
um deles se adapta ao sinal de entrada. Assim, cada vocalizacao de cada espécie pode
ter seu proprio conjunto de filtros determinados peles PCs. A figura 6.11 ilustra a
resposta em frequéncia (h;[n] SN H;(f)) dos cinco filtros principais das espécie anali-
sadas. Como podemos observar, as respostas tém vérios l6bulos formando ondulacoes.
Cada um destes 16bulos possui a forma de um filtro passa-banda com diferente ganho
e largura de banda. Por exemplo, no filtro Hy, na sub-figura 6.11(a), existe um lébulo
maior centralizado em 3,64 kHz que se corresponde com o valor central da faixa prin-
cipal das frequéncia do espectrograma da figura 6.13(a). Este fato estabelece uma das
propriedades principais do SSA, que afirma que os primeiros autovalores correspondem
aos filtros centrados nas faixas de frequéncias com maior concentracao de energia es-
pectral. Entao, dado um sinal bioactstico, os eigenfilters sao construidos e ordenados

automaticamente de acordo com sua energia espectral.
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Figura 6.11. Magnitude das respostas em frequéncia dos cinco primeiros eigen-
filters em dB.
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E possivel observar que a resposta do filtro Hy, na figura 6.11(a), produz uma
atenuacao de aproximadamente 17dB entre as frequéncias dos l6bulos principal e o
secundario, e também que as altas frequéncias sao severamente atenuadas. Isso ocorre
porque as gravacgoes contém ruidos da floresta, que geralmente concentram sua energia
em baixas frequéncias. Além disso, a resposta do filtro Hs desta mesma espécie, clara-
mente possui as caracteristicas de um filtro passa-baixa, permitindo que a maior parte
do ruido ambiental permaneca na reconstrucao. As respostas dos filtros Hs e Hy, tem
seus lo6bulos centrados na segunda faixa de frequéncia principal da vocalizagao desta
espécie. A segunda faixa principal de frequéncias desta espécie pode ser observada na
figura 6.13(a).

Além disso, comparando as respostas H; e Hy da espécie Adenomera hylaedactyla,
percebemos que os lobulos principais estao centrados na mesma frequéncia. No en-
tanto, H; atenua mais as altas frequéncias do que as baixas frequéncias e Hy apresenta
o comportamento oposto. Essas observacoes levam a duas conclusoes importantes. Pri-
meiro, para obter um sinal bioactstico reconstruido que preserve a faixa de frequéncia
principal, precisamos de pelo menos dois componentes principais V; e V5. E em segundo
lugar, existe um grau de correlacao entre o ruido de fundo de baixa frequéncia e o sinal
projetado em V;. Isto é ilustrado pela pequena diferenca entre os 16bulos principais e
secundarios deste filtro.

Portanto, observando as respostas das magnitudes dos eigenfilters, também é
possivel escolher os componentes do SSA que desejamos manter na reconstrucao, com
base na escolha de filtros que preservem as frequéncias principais dos sinais. Esta
observacao pode ser um critério adicional para escolher os PCs do SSA. Anélises e
observacoes similares podem ser transferidas para respostas dos filtros das espécies
Aplastodiscus perviridis e Hyla minuta.

Uma visao mais geral, usando a vista superior das respostas da magnitude dos
filtros H; para as trés espécies analisadas, sao ilustradas na figura 6.12. Por exem-
plo, na figura 6.12(b) as primeiras cinco colunas correspondem a vista superior das
respostas dos filtros apresentadas na figura 6.11(a). As seguintes colunas representam
as respostas dos filtros restantes Hg.;. A partir desta representacao grafica, fica claro
qual é a frequéncia do l6bulo principal para cada filtro eigenfilter. Lembramos que a
ordem dos filtros, representada pelo eixo horizontal, ¢ a mesma ordem dos autovalores
(A1 > A2 > -+ > Az). Uma particularidade que pode ser observada nesta represen-
tacao, é que a frequéncia central dos lobulos principais dos filtros aumenta conforme
aumentam as frequéncia dos PCs. Isto ocorre pois, nos registros bioacusticos da floresta
os sons com altas frequéncias sao mais raros e possuem uma menor energia.

Pro fim, sabemos que filtrar o sinal usando SSA com os eigenfilters H; é equi-



6.7. METODOLOGIA DE FILTRAGEM COM SSA 191

(a) Aplastodiscus perviridis. (b) Adenomera hylaedactyla. (c¢) Hyla minuta.

Figura 6.12. Respostas em frequéncia de todos os eigenfilters.

valente a aplicar cada um destes individualmente (em paralelo) e somar todas as sai-
das (Tomé et al., 2010), da forma:

=Y hixy, Vi|H <Ty, (6.11)

onde ¢ identifica os filtros com entropia minima e y = x + &,. Isso significa que,
para obter  com SSA, precisamos aplicar um banco de filtros conforme detalhado na
figura 6.13(a). Finalmente, um exemplo de uma vocalizacao filtrada da espécie Adeno-
mera hylaedactyla com hy.4, é representado no espectrograma da direita. Aqui, pode-
mos observar a proporc¢ao do ruido que foi eliminado nas altas frequéncias e nas baixas
frequéncias. O efeito da filtragem no dominio temporal é ilustrado na figura 6.13(b).
O banco de filtros FIR ilustrado aqui, ¢ o método que deve se embarcar no n6 sensor
para o monitoramento da espécie escolhida. Porém, mais de um banco de filtros pode

ser embarcado para monitorar mais de uma espécie.

6.7.5 Avaliacao da segmentacao utilizando filtro

Na introducao deste capitulo levantamos a hipoteses de que filtrar os sinais, além de
melhorar a qualidade das gravagoes também, poderia melhorar a segmentacao dos
mesmos, evitando os falsos positivos causados pelos ruidos de alta amplitude.

Para avaliar esta hipotese, utilizamos uma base de vocalizacoes com as mesmas es-
pécies e anotacoes introduzidas na tabela 4.3 (pagina 109). Na tabela 6.2, comparamos
a segmentacao sem filtro contra a segmentacao com os critérios de filtragem propostos,
usando SSA e entropia. A quantidade de PCs do SSA foi fixado em 22. O método
DWT foi utilizado com o propoésito de comparac¢ao com os seguintes parametros: fami-
lia de fungoes bases Daubechies 8, sete niveis de decomposicao, e soft thresholding com

critério SURE. Esta combinagao de parametros para a DWT foi recomendada por Gur
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(a) Espectrograma do sinai original (esquerda) e do sinal filtrado (direita) aplicando um banco FIR
construido a partir dos quatro PCs do SSA selecionados com o critério H;.
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(b) Forma de onda original (azul) e filtrada (vermelho) apos aplicar o banco de filtros FIR.

Figura 6.13. Efeitos do banco de filtros adaptativos FIR (eigenfilters) no domi-
nio espectral (a) e no dominio temporal (b) em uma gravacdo da espécie Adeno-
mera hylaedactyla.

and Niezrecki (2011).

Tabela 6.2. Resultados da segmentacao em silabas dos sinais utilizando a energia
dos mesmos com e sem filtragem prévia. AUC representa a area da curva ROC.

Sem filtro Wavelet SSA com H; SSA com Hy SSA com Hj
AUC - E 0,9451 0,9515 0,8945 0,9467 0,9460
AUC - Hy 0,7828 0,6789 0,7263 0,6759 0,6913

Observamos nos resultados da tabela 6.2 que a segmentacao melhorou utilizando o
filtro baseado em DW'T, quando o segmentador utiliza a energia do sinal. A energia do
sinal relaciona-se diretamente com os valores de amplitude da onda, e portanto, conclui-
mos que DWT filtra melhor as variagoes de amplitude do que SSA. As figuras 6.14(a)

e 6.14(b) ilustram as curvas ROC dos dois métodos de segmentacao avaliados.
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Figura 6.14. Curvas ROC da segmentacao avaliada frame-a-frame.

6.7.6 Avaliacao da classificacao utilizando filtro

O filtro utilizado como primeira etapa do sistema (figura 1.1), modifica o comporta-
mento final do sistema. O filtro pode mudar a segmentacao como foi mostrado na segao
anterior, e portanto, o resultado da classificacao também pode variar. Para avaliar a
variagao final dos resultados realizamos um experimento completo, incluindo filtragem
dos sinais, segmentagao automatica, extragao de carateristicas (LLDs) e classificagio,
utilizando a base de vocalizacoes introduzida na tabela 5.2. Os resultados deste expe-
rimento sao apresentados na tabela 6.3.

Para a classificacdao escolhemos o método plano kNN com k = 3 vizinhos e de-
composi¢ao 1AA, com foi avaliado na se¢do 5.1.5 (tabela 5.3, pagina 136). Este mé-
todo apresentou a melhor relacao entre complexidade de classificacdo e resultados. A
segmentacao foi gerada da mesma forma que foi apresentada na secao 5.1.5, isto é,
utilizando a abordagem por frames com a entropia espectral. Uma varidvel artificial
aleatoria Gaussiana com 10% da variancia do sinal original foi adicionada antes da
segmentacido, para quebrar as correlagoes fracas e melhorar a segmentacio (figura 4.3).
O LLDs utilizados foram 22 coeficientes MFCCss gerados a partir de 44 filtros trian-
gulares.

A tabela 6.3 apresenta os resultados do sistema ACR com e sem filtragem. Os
filtros avaliados foram: DWT e SSA com os critérios H,, Hy e H;. Como podemos
observar, em geral os resultados com filtro foram inferiores aos resultado sem filtro.
Isto significa que os MFCCs sao robustos aos ruidos ambientais e, o mais importante,

que os ruidos ambientais capturados por estes coeficientes ajudaram ao classificador a
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separar as sflabas. Com estes resultados, podemos concluir a importancia dos ruidos
ambientais. Estes carregam informacao sobre o lugar onde os individuos foram grava-
dos. Portanto, uma técnica de decomposicao tal como SSA combinada com a entropia
ou a complexidade estatistica é ttil na analise de tais ambientes actsticos.
Comparando os métodos de filtragem avaliados notamos que a decomposicao
DWT foi menos agressiva e afetou menos o desempenho da classificacao do que SSA. A
segunda vantagem importante do DW'T é a velocidade de processamento. Esta trans-
formada pode ser executada em tempo real com baixo custo de memoria, sendo ideal
para um sensor com hardware restrito, enquanto que o SSA nao é sequencial (nem pode
ser executado em tempo real) e demanda mais memoria e tempo de processamento.
Entretanto, as bases da transformacao SSA sao adaptaveis ao sinal de entrada sendo

melhor para estudar a composicao dos sons ambientais.

Tabela 6.3. Resultados da classificacdo das espécies com e sem filtragem dos
sinais. Utilizou-se kNN com k = 3 e validagdo cruzada por individuos. Os resul-
tados sao apresentados pelas Macro-métricas.

Sem filtro Wavelet SSA - H; SSA-H; SSA - H;

Prec 0,69 0,67 0,63 0,66 0,64
Rec 0,72 0,65 0,60 0,63 0,61
Macro-F1 0,70 0,66 0,61 0,64 0,62

6.7.7 Consideracoes do filtro SSA

Nesta se¢ao, mostramos como o SSA constroi as bases ortonormais do subespacgo de
decomposicao do sinal actiistico com base na matriz de autocorrelacoes. Mostramos
entao, que existe uma correspondéncia entre essas bases vetoriais do subespaco e as
principais faixas de frequéncias do sinal analisado. Portanto, o SSA pode ser inter-
pretado como um método de decomposigao espectral, em que os PCs adaptam-se as
frequéncias das vocalizacoes, como foi mostrado na secao de construcao dos eigenfilters.
Esta é a principal razao pela qual escolhemos o SSA para decompor e filtrar os sinais
bioactsticos.

Aqui também introduzimos um método que combina quantificadores de teoria da
informagao junto com um algoritmo de agrupamento binério, para selecionar os me-
lhores componentes do sinal quando este é projetado no subespaco gerado pela decom-
posicao SSA. Avaliamos assim a reconstrucao em termos dos MSE e SDR, mostrando
que nossa regra baseada em entropia é 1util para gerar uma reconstrucao “limpa”’. Re-

sumindo, o método apresentado fornece-nos uma decomposi¢ao e reconstrucao 6tima e
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adaptavel as vocalizacoes das diferentes espécies e discrimina melhor os componentes
relacionados ao som ambiental de fundo.

A entropia dos componentes projetados permite discriminar qual destes é similar
a um ruido sem estrutura. Este é um critério alternativo aos tradicionais que apenas
levam em consideragdo o peso dos autovalores (A), e nao a estrutura interna do sinal.
Isto também ¢é valido para escolher as bases do subespaco tteis para criar os filtros
adaptativos (eigenfilters) e o banco de filtros FIR 6timos.

Através das simulagoes com um sinal sintético e ruidos coloridos, como os encon-
trados nos fendmenos naturais, mostramos que utilizar H, é o melhor candidato para
recuperar um sinal de uma condigdo de ruido grave (SDR < 0dB), minimizando o
MSE e o SDR. No exemplo com sinais actsticos reais, o critério H, conseguiu detectar
um agrupamento menos 6bvio dos PCs, provavelmente com padroes deterministicos
ocultos e correlacoes nao lineares.

Apesar desses bons resultados com Hg, este quantificador é sensivel aos ruidos
deterministicos de fundo, inclusive os de baixa amplitude, gerando reconstrucoes me-
nos claras do sinal de interesse. Portanto, n6s apontamos H, como o melhor critério
em nosso contexto de aplicagao. No entanto, com qualquer um dos trés critérios de
entropia, o SSA pode ser ajustado automaticamente para obter uma filtragem nao
supervisionada. Adicionalmente, a regra da entropia pode ser combinada com os crité-
rios tradicionais que utilizam o peso dos autovalores para gerar um critério final mais
especializado e robusto.

No que diz respeito ao impacto dos filtros na segmentacao e na classificacao,
observamos que o SSA obteve um desempenho inferior comparado com o filtro Wavelet.
Nossa proposta resultou em um critério muito estrito que eliminou informacao ttil para
o classificador. Entretanto, nenhum dos quatro filtros avaliados na tabela 6.3 melhorou
o resultado da classificacao. Isto ocorre pois o classificador “aprendeu” parte do som
ambiental como caracteristica ttil para separar as classes.

O esquema de filtragem FIR é 6timo para o sinal da espécie no qual foi criado.
Com isto, podemos criar um banco de filtros 6timos usando exemplos de individuos da
espécie que se deseja monitorar, e embarcar os coeficientes FIR no no6 sensor. Neste
caso, se o interesse for monitorar mais de uma espécie, deve-se criar um banco de
filtros para cada uma destas, e embarcar no n6 sensor cada um desses filtros. Por
outro lado, se o que se deseja é uma técnica mais geral, nao especifica apenas para um
subconjunto de espécies, entao recomendamos optar por embarcar um filtro DWT, cujo
requerimento de memoria é linear e o processamento pode ser realizado em tempo real.
Além disso, o SSA também é recomendado para o estudo dos sinais ja armazenados no

no6 sink por causa da memoria requerida, como foi explicado na segao 2.4.2 (pagina 46).
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6.8 Metodologia de analise utilizando a

complexidade estatistica generalizada

Nesta secao, apresentamos uma analise da complexidade estatisticas dos PCs do SSA.
O objetivo desta andlise é ganhar conhecimento sobre a estrutura de correlagoes dos
componentes, caracterizando cada uma destes no plano de Entropia-Complexidade
(HxC) introduzido na secao 2.2.6 (pagina 28). Conforme foi observado na se¢do an-
terior, principalmente na figura 6.9, a H, discrimina e agrupa um conjunto maior de
componentes com estrutura interna nao linear independente da amplitude do sinal.
Assim, decidimos investigar a complexidade estatistica (C;) de tais componentes para
gerar uma descricao completa do sistema fisico envolvido, considerando transmissao e

contaminac¢ao do sinal.

6.8.1 Complexidade estatistica dos componentes do SSA

Existem duas possibilidades para combinar C, e SSA. A primeira é gerar diferentes
agrupamentos e calcular a complexidade das reconstrucoes . Esta forma de anélise
¢ computacionalmente mais custosa, pois é necessario gerar todas as possiveis combi-
nacoes de agrupamentos, sendo um problema exponencial. A segunda opcao é utilizar
as colunas da matriz V que representam subséries de tempo ou projecoes da matriz
trajetoria original X. Como foi mostrado na figura 2.14 (pagina 44), as colunas de V
também possuem uma estrutura temporal relacionada com o sinal original e, portanto,
sao séries temporais.

O grau de determinismo e a complexidade estatistica de cada componente é apre-
sentado aqui. A entropia dos componentes pode ser quantificada aplicando a meto-

dologia PE e, a partir desta, obter a complexidade de cada componente, da forma:

C, = Q[P, B x H,[P], (6.12)

onde Q[P, P.] é a divergéncia, que também pode ser interpretada em termos de distan-
cia, entre o histograma dos padroes ordinais II de cada V; e o histograma P, do ponto
de equilibro do sistema. Neste caso, P. ¢ um histograma de referéncia dado por uma
distribuicao uniforme que representa a entropia de um componente completamente ale-
atorio (ruido puro). Para o célculo de Q, utilizamos a divergéncia de Jensen-Shannon
definido na equagao 2.20 (pagina 29). Desta forma, cada componente projetado do si-
nal V = XU é representado por um ponto dentro do plano de Entropia-Complexidade

(HxC), caracterizando a dindmica deste.
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As figuras 6.15(a) e 6.15(b) mostram o plano de Entropia-Complexidade esta-
tistica, onde cada coluna de V; é representada pelo par ordenado [Hy,Cg]. O nimero
associado a cada ponto do plano corresponde ao indice do i-ésimo autovalor ()\;). Neste
exemplo, utilizamos a decomposicao da vocalizagao original da espécie Adenomera hyla-
edactyla (esquerda) e a decomposigao da mesma vocalizagio adicionando ruido aleatério
branco com SNR = —3dB (direita). Em ambos casos foi utilizado m =4 e7=1. A

figura 6.16 apresenta um exemplo utilizando m =5e 7= 1.
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Figura 6.15. Planos de Entropia-Complexidade estatistica generalizada dos
componentes V; da vocalizagdo da espécie Adenomera hylaedactyla utilizando H;
com m =4 e 7 = 1. Audio original (a) e 4udio mais ruido Gaussiano branco com
SNR = -3dB (b).

No plano de Entropia-Complexidade, as linhas azuis indicam os limites inferior
e superior considerando todas as possiveis combinagoes de histogramas e divergéncias.
Em outras palavras, todos as séries estao contidas dentro da regiao demarcada pelos
limites. A linha verde representa a posicao dos ruidos coloridos. A posicao de cada
ponto no plano indica uma relagdo entre determinismo e aleatoriedade. Assim, os
pontos situados proximos do canto inferior direito possuem um comportamento mais
estocastico, quando comparados aos pontos que encontram-se mais a esquerda. Pontos
com valores elevados de Cj, identificam componentes com distribuicoes de probabili-
dade muito divergentes da distribuicao uniforme que representa os ruidos. Com estas
interpretacoes, em nossa aplicacao de filtro seria ideal encontrar os componentes que
minimizam H, e a0 mesmo tempo possuam um valor elevado de C,.

Observando as figuras 6.15(a) e 6.16(a), podemos notar que os componentes com
grau maior de determinismo, os que foram identificadas na figura 6.9(c) com nosso

algoritmo de agrupamento binario, encontram-se na regiao de maior complexidade
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Figura 6.16. Planos de Entropia-Complexidade estatistica generalizada utili-
zando Hs com m = 5 e 7 = 1 dos componentes de V. Audio original (a) e audio
mais ruido Gaussiano branco com SNR=-3dB (b).

do plano HxC. Além disso, notamos que os mesmos componentes situam-se em uma,
regido proxima ao sinal original (*). Assim, se os componentes com menor entropia
(1={1,2,3,4,5,6,7,8,9,15}) sdo escolhidos para a reconstrucao usando o critério Hy, a
maior fracao da complexidade estatistica do sistema fisico de vocalizacao do anuro sera
preservada pelo filtro. Ao mesmo tempo, isto significa que o SSA consegue decompor o
audio original em componentes com diferentes grau de complexidade estatistica quando

analisada com Hi.

Comparando as figuras 6.15(b) e 6.16(b), percebemos que o aumento dos ruidos
provocou um deslocamento do sinal original até a regiao considerada mais aleatoria
(Hy — 1). No entanto, os PCs que foram identificados com menor entropia no agrupa-
mento da figura 6.9(c) (A1, A2 e A3}, permaneceram com maior complexidade e situados
a esquerda do sinal contaminado (*). Isto significa que, além de possuir um grau maior
de determinismo, possuem também elevada amplitude, pois o aumento dos ruidos nao
foi suficiente para quebrar as correlacoes fortes e mudar substancialmente sua dina-
mica. Estes componentes foram mais resilientes ao aumento dos ruido, e portanto, sao

6timos candidatos para gerar uma melhor reconstrucao do sinal contaminado.

Como foi concluido no capitulo 4, a adi¢ao de ruidos brancos ajuda a descorrela-
cionar o sinal, quebrando as autocorrelagoes fracas, concluindo que as silabas segmen-
tadas tinham um maior grau de determinismo. Assim, com estas conclusoes e com as
observacgoes das figuras 6.15 e 6.16, podemos inferir quais PCs das vocalizagoes carre-

gam a maior informacao das silabas. Lembramos também que Hy ¢ um método nao
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linear, e portanto, a localizagao dos componentes no plano HxC fornece informacgoes
adicionais sobre a nao linearidade da estrutura interna dos componentes separadas pelo

SSA.

Finalmente, as figuras 6.17 e 6.18 apresentam os planos HxC das espécies Hyla
minuta e Aplastodiscus perviridis obtidos com m = 4 e m = 5 respectivamente. Para
cada caso, ilustramos a decomposicao da gravacao original e uma versao contaminada
com ruido branco a -3dB. Novamente, podemos identificar os componentes mais de-
terministicos pela posi¢ao no plano. Também podemos identificar visualmente os com-
ponentes que foram descorrelacionadas e os que resultaram menos afetadas pelo ruido.
Reforgcamos a observacao que, os componentes identificados pela critério de filtro Hy,
representam ruido coloridos, pois estes se deslocaram no plano HxC até posicoes ex-
tremas de aleatoriedade, quando foram descorrelacionados por efeito do ruido branco.

Isto & mais um indicativo que o filtro SSA-H; é 6timo para nossa aplicacao.

6.8.2 Consideracoes sobre a complexidade dos componentes

acuasticos

A representacao no plano HxC dos componentes obtidas pelo SSA apresentou ser util
para identificar propriedades dos sinais. Na primeira observacao, notamos que apoés
contaminar o sinal original com ruido branco, a complexidade estatistica mudou dras-

* até as regides de maior entropia. Embora a

ticamente, trasladando o ponto no
qualidade do sinal se degrade, um subconjuto dos componentes que o conformam man-
tém suas propriedades deterministicas, minimizando sua entropia. A observacdo na
variacao das posicoes dos componentes, permite-nos estabelecer as propriedades fisicas

destes e a influéncia que o ambiente da floresta pode causar nas mesmas.

A segunda observacao indica que, os componentes projetadas dos sinais no su-
bespaco criado pelo SSA, nao se relacionam apenas com a energia deles, mas também
com a “forca” das correlagoes lineares, que identificam o terminismo nas vocalizacoes
produzidas. Assim, a partir da posicao no plano HxC, poderia se estabelecer um novo
critério para escolher e combinar os melhores componentes. Porém, um critério visual
nao permite desenvolver um método nao supervisionado. A posi¢ao das vocalizagoes ou
dos seus componentes no plano, poderiam ser utilizadas para identificar as diferentes

espécies ou individuos.
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Figura 6.17. Planos HxC dos componentes V; das espécies Hyla minuta e Aplas-
todiscus perviridis usando Hy com m = 4 e 7 = 1. Na coluna esquerda o audio
original (a) e a direita o dudio mais ruido Gaussiano branco com SNR = -3dB

(b).

6.9 SSA Robusto

Nesta secao apresentamos uma variante robusta ao método SSA. Como foi explicado
anteriormente, os ruidos aleatérios, principalmente os ruidos brancos, distribuem sua
energia em todas os PCs do SSA. Em outras palavras, os ruidos contaminam todas as
projecoes do sinal no seu proprio subespago. Na secao anterior, apresentamos alguns
critérios para identificar e eliminar as projecoes do sinal que possuem um comporta-
mento menos deterministico, similar a um ruido sem correlagao, para reconstruir o
sinal “limpo”, sem esses componentes. No entanto, parte dos ruidos ainda permanecem
na reconstrucao, pois os componentes que melhor descrevem o sinal também possuem

uma fracao da energia de dos ruidos. Para amenizar este problema, propomos uma
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Figura 6.18. Planos HxC dos componentes V; das espécies Hyla minuta e Aplas-
todiscus perviridis usando Hy com m = 5 e 7 = 1. Na coluna esquerda o dudio
original (a) e a direita o dudio mais ruido Gaussiano branco com SNR = -3dB

(b).

versao mais robusta do SSA.

O SSA pode ser considerado uma técnica de filtragem 6tima quando os ruidos que
contaminam os sinais sdo Gaussianos (Chen and Sacchi, 2013). Entretanto, quando
estes ruidos sao gerados a partir de distribui¢oes nao Gaussianas, por exemplo Cauchy,
o possuem outliers tipo ruido impulsivo, o SSA torna-se subotimo. Nestes casos, é
necessario uma técnica robusta que seja capaz de recuperar os sinais mesmo quando a
contaminagao nao é Gaussiana. Por estes motivos, desenvolvemos uma versao robusta
do SSA, que chamamos Robust SSA (RSSA). Conseguimos a robustez substituindo o
coeficiente de autocorrelacao linear utilizado para obter a matriz de autocorrelacoes

(S = X XT) pelo coeficiente de autocorrelagio Quadrant (sing).
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Em nossos experimentos, utilizamos sinais sintéticos e sinais bioacusticos das cha-
madas dos anuros para mostrar que o RSSA possui: (1) menor sensibilidade ao ruido
aditivo gaussiano comparado com o SSA, (2) robustez ao ruido impulsivo (outliers) e a
ruidos gerados por distribui¢ées de Cauchy, e (3) menor SDR na reconstrugio dos sinais
bioactusticos. Além disso, mostramos que o RSSA revela uma contribuicao diferente de
cada PC no espectro singular, simplificando a detecgao do trend do sinal (ou compo-
nentes de baixa frequéncia). Com a modificagdo proposta, nao foi necesséario adicionar

parametros de ajuste extra, permanecendo o RSSA essencialmente nao paramétrico.

6.9.1 Coeficiente de autocorrelacao robusto

O coeficiente de correlagao de Pearson (r,,) ¢ uma medida da forga e dire¢do da relacao
linear entre duas variaveis x e y. Este coeficiente pode ser definido como a covariancia
entre z e y dividida pelo produto dos desvios padrdoes amostrais (Wilcox, 2012).

O coeficiente de autocorrelagao r,, tem a mesma interpretagao do r,,, mas em vez
de utilizar duas variaveis diferentes o calculo é aplicado entre x e uma versao deslocada

da mesma variavel 7 unidades de tempo, da forma:

=1

onde N é o comprimento do sinal, e z é a média amostral e s o desvio padrao amostral.
Por exemplo, se 7 = 1 entao r,, quantifica a forca da associacao entre x; e z;,1. Neste
caso, o valor maximo de 7 deve satisfazer a condicao 7 < N. A média e a variancia
amostrais sao severamente afetadas pela ocorréncia de outliers, e consequentemente a
autocorrelagdo também é afetada (Wilcox, 2012). Portanto, um método mais robustos
€ IeNnos Propensos a erros ¢ necessario.

Métodos estatisticos robustos foram desenvolvidos para evitar problemas quando
as suposicoes dos métodos paramétricos classicos nao sao satisfeitas ou quando a pre-
senca de ruidos nao gaussianos afeta as estimativas (Maronna et al., 2006). No que diz
respeito ao coeficiente de autocorrelagao robusto, podemos encontrar alternativas que
utilizam métodos paramétricos e nao-paramétricos, tais como: o Correlation Median
Estimator (rcomep) ou Quadrant (sign rg), respectivamente (Shevlyakov and Smirnov,
2011). Também pode-se obter um coeficiente de correlacdo robusto através de Robust
Principal Variables, por exemplo, utilizando o median absolute deviation correlation
coefficient (rvap), o coeficiente de correlagao trucado (ou trimmed correlation coeffi-
ciente r1) e o coeficiente de correlacdo da mediana (ryeq). Outra alternativa, inclui o

coeficiente de correlacao usando regressao robusta (rppg). A definicdo destes coefici-
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entes podem ser consultados em Shevlyakov and Smirnov (2011), Shevlyakov and Oja
(2016), Kharin and Voloshko (2011)

Todos estes coeficientes sao alternativas viaveis ao coeficiente de Pearson padrao
(equacao 6.13), uma vez que estimam relagoes lineares e, adicionalmente, fornecem uma
melhor estimativa da relacao entre as varidveis quando as distribui¢coes marginais se
desviam da hipotese Gaussiana (Wilcox, 2012). Entre estas alternativas, o coeficiente
de autocorrelagao rg produz um estimador robusto notavel nao-paramétrico e com
baixa complexidade computacional, como comprovado por Shevlyakov and Smirnov
(2011).

O rg & o coeficiente de correlagao amostral obtido pela diferenca dos sinais (po-

sitivo e negativo) a partir da variavel e sua mediana:

ro(T) = w7 1_ - Z_ (sign(z; — ) sign(zsr — 7)), (6.14)

onde Z é a mediana e sign(-) é definida como:

+1, if 2z>0
sign(z) = 0, ifz=0. (6.15)
-1, if 2<0

A funcao sign(z) discretiza os valores originais de x em trés niveis independentes
da amplitude de z, tornando-se menos sensivel a presenca de outliers. A robustez do
coeficiente rq(7) decorre da utilizagdo da mediana de x. Assim, propomos o método
RSSA baseado neste coeficiente.

6.9.2 Limitacdes do SSA e vantagens de nossa proposta

robusta

O sinal reconstruido pelo SSA é obtido mediante a minimizacao dos minimos quadrados
(LS) da diferenca entre o sinal e sua proje¢ao usando SVD. Assim, a reconstru¢ao SSA
garante a menor SDR e, ao mesmo tempo, o maior nivel de ruido residual quando é
assumida uma distribuicao Gaussiana dos dados. No entanto, uma desvantagem do
SSA é que o desempenho do estimador de minimos quadrados dependente do posto da
matriz (matriz rank), ou do sinal neste caso (Hassani and Thomakos, 2010, Hassani
et al., 2014, Kalantari et al., 2016). Ou seja, temos que selecionar quais PCs do SSA
farao parte da reconstrucao e descartar os restantes, sem alterar o posto da matriz dos
dados.
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Ademais, outro desvantagem critica do SSA é sua sensibilidade ao desvio da nor-
malidade dos sinais. De acordo com Chen and Sacchi (2013): “SSA ¢ eficiente para
atenuar o ruido gaussiano, mas nao pode eliminar o ruido erratico”, e segundo Hassani
et al. (2014): “a existéncia de outliers muda o posto da matriz dos dados, aumentando
as dimensoes recorrentes lineares e resultando num maior niimero de autovalores signifi-
cativos, o que produz impactos negativos na fase de reconstrucao”. Similares limitacoes
sao verificadas mais adiante nesta secao.

Devido as capacidades do SSA para detectar padroes regulares, cada vez que um
padrao esta ausente ou distorcido por efeito dos ruidos, o sinal reconstruido, bem como
os PCs, sofrem variacoes indesejéveis. Esta sensibilidade é uma caracteristica inerente
do coeficiente de autocorrelagoes do sinal (Wilcox, 2012), o qual constitui uma parte
fundamental do método SSA.

Para superar este inconveniente, propomos uma modificacdo de SSA, onde o
calculo original da matriz de autocorrelagoes é substituido por uma matriz robusta
baseada no coeficiente robusto Quadrant (sing). Chamamos esta variante proposta de
“Robust Singular Spectrum Analysis” (RSSA). O termo “robusto” tem sido utilizado em
muitos contextos no processamento de sinais (Zoubir et al., 2012). Mas, nos adotamos
este termo para designar o tratamento de correlagoes suspeitas ou espirias causadas
por ruidos e outliers, que causam desviacoes nas estruturas de autocorrelagao dos sinais

originais. A proposta RSSA atinge:

1. uma melhor reconstrucao em termos de SDR, inclusive nos casos em que a con-

taminagao é Gaussiana,
2. robustez & presenca de outliers ou ruidos com distribuicao nao Gaussiana, e

3. uma curva de autovalores diferente, que revela novas contribuicoes dos PCs, ou

seja, um novo espectro singular.

No6s conseguimos estas melhorias sem adicionar nenhum parametro extra no SSA ori-
ginal, somente substituimos do coeficiente de autocorrelagao robusto (equagao 6.15).
Desta forma, mantemos a mesma complexidade computacional do SSA (O(LK)3) .
Considerando o modelo de contaminagao apresentado na equagao 6.2, o problema
de filtragem robusto é definido como: eliminar ou diminuir os efeitos de & quando
este ¢ Gaussiano, nao Gaussiano ou um conjunto de outliers. Assim, o objetivo geral
permanece inalterado como foi definido na secao 6.5, isto é, minimizar o SDR e o MSE
da reconstrucao. Portanto, a seguir, vamos comparar o SSA e RSSA usando a taxa de
distorgao para os casos Gaussiano (nao existem outliers) e nao Gaussiano, por exemplo,

quando & ~ Cauchy ou £ representa ruido impulsivo.
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6.9.3 Avaliacoes do RSSA

Realizamos dois tipos de experimentos para mostrar as principais diferencas e vanta-
gens do RSSA em relagdo ao SSA. Nas primeiras duas avaliagoes utilizamos um sinal
artificial e adicionamos a este ruido Gaussiano e nao Gaussiano. Na segunda avaliacao,

analisamos duas vocalizacoes de anuros com ruido de fundo da floresta.

6.9.3.1 Simulacdo com ruido Gaussiano

O sinal de teste simulado é ilustrado na figura 6.19(a) (linha verde). Este sinal foi
definido como x = sin(8nt)sin(t), onde ¢ varia entre 0 < ¢ < 4w, com frequéncia
de amostragem igual a 50 Hz. Este sinal modulado em amplitude, foi definido com o
propésito de reproduzir um sinal bioacustico de baixa frequéncia e aplicarmos norma-
lizagao para ter variancia unitaria (o, = 1). Apos a normalizagao, foi adicionada uma
contaminacao & ~ N(0, 0,,). Assim, quanto maior ¢ a variancia da contaminagio, mais
severo sao os efeitos de distorcao causados no sinal original. A variacao do paradmetro
o¢ nos permite simular diversas situagoes de degradamento do sinal quantificados pela
SNR (equagao 2.23, pagina 32).

Na figura 6.19, apresentamos uma instancia de simulacao para a condicao
SNR = 0dB. Neste exemplo, realizamos uma decomposicao com L = 20 autovalores e
escolhemos os sete primeiros componentes principais (\1.7) para realizar a reconstrugao
com os dois métodos, SSA e RSSA. Os detalhes das reconstrucées mostram que o Zrgsa
(linha vermelha) permaneceu mais proximo do sinal limpo z (linha verde) comparado
com 0 Tgsa, principalmente nos pontos em que ¢ tem picos de amplitude elevada. Isso
exemplifica o fato do rg ser menos sensivel as variacoes de amplitudes do que o 7.
Também, neste exemplo, o SDR do RSSA foi aumentado em 5.11 dB em comparagao
ao SDR do SSA.

Ao se aumentar o ruido, em ambos métodos a qualidade da reconstrucao é de-
gradada. Como foi apresentado na secao anterior, a adicao de ruido altera também
o espectro singular, e portanto, a contribuigdo relativa dos PCs. As figuras 6.20(a)
e 6.20(b) ilustram a mudanca dos autovalores dos sinais limpos e ruidosos, respec-
tivamente. Aqui, os autovalores foram normalizadas de acordo com a equacao 2.41
(pagina 42) para obter a porcentagem de contribuigao de cada PCs.

O espectro singular de = obtido pelo SSA rapidamente atinge zero (figura 6.20(a).
Neste exemplo sintético, SSA tem uma representacao mais compacta do que RSSA
quando a distribuicao dos dados nao é alterada. Além disso, o espectro singular do
RSSA (figura 6.20(b)) revela um outro grau de contribuicado de cada componente,

produzindo uma decomposicao ligeiramente diferente, distribuindo a energia de sinal
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Figura 6.19. Sinal de amplitude modulada x (green line) e sua versao contami-
nada com ruido branco a SNR = 0dB (a). Reconstrugoes (filtragem) utilizando
as duas abordagens SSA e RSSA com sete PCs (b). A parte inferior da figura (b)
apresenta uma amplificacdo dos detalhes das reconstrucoes. Neste caso, o RSSA

resultou 5.11 dB melhor do que o SSA.

entre um conjunto maior de bases. Apesar disso, a reconstrucao com RSSA é proxima
de SSA quando o sinal de entrada permanece inalterado, mas em contraste, quando
x — &, o RSSA obtém uma melhor reconstrugao.

O espectro singular do RSSA torna-se mais suave do que no SSA, como con-
sequéncia natural da baixa sensibilidade do coeficiente ro. No entanto, ambos espectros
sofrem variagoes quando o aumenta. A variacao dos autovalores como consequéncia
do aumento dos ruidos tinha sido ilustrado na figura 2.17, no entanto, aqui confirma-
mos que RSSA possui a mesma propriedade. A figura 6.20(b) mostra estas variages
para um ruido aditivo branco com SNR = 0dB. Como esperamos, o ruido aditivo nao
correlacionado distribui sua energia uniformemente entre todas as bases e projecoes do
sinal, modificando a contribui¢ao de cada PC do RSSA.

Além deste exemplo, nés comparamos o desempenho do RSSA contra o SSA,
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Figura 6.20. Mudancas dos espectros singulares antes e depois da adigdo de
ruido a SNR = 0dB.

simulando diversas condi¢oes de ruido. Nesta simulagao, variamos a quantidade de
ruido adicionado no intervalo o¢ € [0,20,]. Assim, para cada valor de SNR, realiza-
mos duzentas repeticoes independentes de contaminacao, decomposicao e reconstru-
¢ao. Os resultados médios e os seus intervalos de confianca de 95% sao apresentados
na figura 6.21. Na figura 6.21(a), avaliamos um agrupamento fixo arbitrario para a re-
construgao escolhendo os oito autovalores principais (A1.g). Neste caso, observamos que
RSSA tem um ganho aproximadamente constante em comparagao com SSA em termos
de SDR quando SNR varia. A partir do ponto SNR < 15dB, os intervalos de confianca
nao se sobrepoem, mostrando que o desempenho do RSSA é significativamente melhor,
concluindo que, quanto maior for o, melhor é o SDR do RSSA.

Os resultados de reconstru¢ao mostrados na figura 6.21(b), foram obtidos apli-
cando o critério de agrupamento automéatico da média introduzido na se¢ao 2.4.1 (equa-
¢ao 2.45). Consequentemente, os grupos formados por ambas as técnicas podem variar
de acordo com o nivel de 0. Trés observacoes interessantes surgem da figura 6.21(b):
(1) existe um ponto critico a partir do qual um método se torna vantajoso em compa-
ragao ao outro (SNR=12dB); (2) a variancia da reconstrugao usando RSSA foi maior
quando o SNR aumentou, mostrando uma pior estabilidade para valores baixos de o¢;
(3) para condicoes de ruido severas (SNR < —3dB), onde o sinal ¢ completamente
indistinguivel do ruido, ambos os métodos tém um desempenho inaceitavel.

Finalmente, comparando as figuras 6.21(a) e 6.21(b) notamos que, para cada
grupo especifico de autovalores, a qualidade da reconstrugao tem um comportamento
diferente dependendo de o.. Portanto, na seguinte secao, avaliamos o efeito do agru-

pamento usando todas as combinagoes de autovalores sucessivos.
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(a) SDR da reconstrugao agrupamento fixo A1.s. (b) SDR da reconstrucao utilizando agrupamento
automaético da média.

Figura 6.21. Relacdo entre o SDR e o SNR em dB quando varia-se o¢. As
barras de erro verticais indicam um intervalo de confianga de 95%.

6.9.3.2 Avaliacdo do agrupamento sequencial das componentes principais
sob contaminacdo normal

Nossos objetivos visam melhorar o SDR da reconstrucao para uma ampla gama de PCs
quando a distribuicao dos sinais é alterada pelo efeito dos ruidos. Analisando apenas
uma uma condi¢do (SNR =~ 0dB) nao é suficiente para avaliar o desempenho completo
do RSSA. Portanto, nesta secao, testamos todos os grupos possiveis sequenciais A\.;,7 €
[1, L], e quantificamos o ganho Ggpr do RSSA em relacdo ao SSA. A eficiéncia foi
avaliada em dB como:

Gspr = SDRgssa — SDRgsa, (6.16)

onde SDRgrssa € SDRgsa sao obtidos usando o mesmo conjunto de PCs. Assim, se
Ggspr for positivo para um determinado grupo Ay, isso significa que o RSSA foi mais
eficiente do que SSA.

Cada curva da figura 6.22 representa o Ggpgr para todos os grupos de autovalores.
Novamente, cada ponto deste grafico foi obtido como a média de duzentas simulacoes.
O eixo horizontal (linha tracejada preta) é o limiar acima do qual os ganhos do RSSA
sao superiores, isto é: os agrupamentos que geram uma curva sobre esta linha possuem
um melhor SDRissa, caso contrario, SDRgga € melhor.

Na figura 6.22, notamos que todos os grupos compreendidos entre Ay, € [5, 19|
do RSSA tém melhor desempenho do que SSA, independentemente da SNR. Além
disso, estas curvas mostram um comportamento mais regular, com uma tendéncia

aproximadamente horizontal, em comparagao aos agrupamentos Ay;, ¢ € [1,4]. Além
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Figura 6.22. Ganhos de RSSA em relacao ao SSA representado por SDR como
funcao do SNR para todos os agrupamentos possiveis Aj.r,.

disso, os agrupamentos A, i € [1,4] possuem ganho SDRgsy maior quando o SNR
é baixo, como era esperado. Esse fato confirma que, para um sinal que possui uma
matriz de autocorrelacao de posto baixo e contaminacao Gaussiana, o SSA permanece
eficiente. Mas quando o SNR aumenta, as curvas cruzam o limiar indicando que o
SDRRgssa tem melhor desempenho. Embora, numa situacao real, o posto da matriz de
autocorrelagoes e o tipo de contaminacao podem ser desconhecidos a priori, pode se

optar por avaliar os dois métodos e comparar as reconstrugoes.

As tunicas excecoes foram os agrupamentos Ay e A.o. No primeiro caso, o
SDRgssa foi melhor indicando que a compactacao da informacao retida pelo RSSA
foi maior no PC. O segundo caso particular mostra que, dado o nimero 6timo de com-
ponentes oscilatorios, que neste caso sao dois, o SSA foi superior ao RSSA para todos

os niveis de contaminacgao por ruido branco.

A figura 6.22 inclui os intervalos de confianca para as curvas \j. e A9 somente.
Os intervalos das curvas restantes foram removidos da figura para melhorar a clareza
e evitar uma excessiva contaminacao visual. Todavia, os intervalos incluidos na figura
fornecem um ideia do comportamento geral da variabilidade do SDR, quando aumenta-
se 0 agrupamento e o SNR. Isto é, os intervalos diminuem quando o agrupamento de
componentes aumenta, tornando-se a reconstrucao mais estavel. Apesar da omissao
na figura, nés garantimos que todos os intervalos dos agrupamentos \i;,¢ € [5,19]

permaneceram sempre acima do limiar indicado.

Finalmente, para o caso base o = 0, esperamos que o RSSA tenha um desempe-
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nho de reconstrucao proximo ao SSA, pois a distribuicao original dos dados permanece
inalterada. Para testar esta hipotese, realizamos uma simulacao com as mesmas con-
figuracoes que o caso anterior, mas apenas para um Unico valor de o¢. Neste caso,
substituimos o SDR pelo erro quadratico médio (MSE) da reconstrugdo para evitar
computar o logaritmo de pequenos numeros durante o célculo de SDR. A figura 6.23
apresenta a média do MSE e seus intervalos de confianca como funcao do agrupa-
mento A4 € [1,L]. As pequenas diferengas entre o MSE do SSA e o MSE do RSSA
confirmam a hipotese de que o RSSA nao perde informagoes relevantes durante a de-
composicao. Assim, mostramos o RSSA pode ser tao eficiente quanto SSA quando o

ruido é Gaussiano.
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Figura 6.23. MSE de % para a condigdo base £ = 0.

6.9.3.3 Avaliacdo do agrupamento sequencial das componentes principais
sob contaminacao de Cauchy

Para testar a robustez do RSSA, contaminamos y com ruido nao Gaussiano utilizando
uma distribui¢do de Cauchy~ C(xq, ), onde xy e 7y s@o os parametros de localizagao e
escala respectivamente (Aysal and Barner, 2007). Esta distribui¢ao de probabilidades
descreve um fenémeno de ressonancia com média, varidncia e momentos superiores
indefinidos, e mediana zero. Assim, a contaminacao foi gerada de acordo com uma
PDF com caudas laterais dadas por £ ~ C(0,1), as quais sdo superiores as caudas de
uma distribuicao normal. Depois disso, a variancia amostral de £ foi reescalada para

gerar varios niveis de SNR.
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O procedimento de avaliagao experimental neste caso é igual ao descrito na secao
anterior. A figura 6.24 mostra os ganhos em termos de SDR comparando RSSA contra
SSA. Novamente, observamos que o RSSA é mais robusto que o SSA para um elevado
agrupamento de autovalores (A1,,7 € [5,19]). Isto sugere que ao se utilizar, por exem-
plo, uma regra tipica para a reconstrucao automaética, como reter o 95% autovalores,

o RSSA pode ser uma 6tima escolha.
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Figura 6.24. Ganhos do RSSA sobre SSA representado pela SDR, contra a SNR
com ruido gerado a partir de uma distribuicao de Cauchy.

6.9.3.4 Avaliacdo do agrupamento sequencial das componentes principais

sob contaminacdo impulsiva (outliers)

O segundo teste de robustez realizado é a tolerancia aos ruidos impulsivos. Aqui, o
ruido impulsivo (ou ruido de pico) é a ocorréncia esparsa de impulsos instanténeos
com alta energia e curta duracao, denotados por ¢. Este tipo de contaminagao é um
sinal ndo-estacionario com tempos aleatorios de ocorréncia entre cada impulso (Vaseghi,
2008). Tipicamente, esses impulsos sao denotados por £, onde k representa a posigao
temporal de cada impulso (Hassani et al., 2014).

Em nossas simulac¢oes definimos os valores de pico maximos e minimos de acordo
com 0(-) = +20,. Assim, o sinal contaminado resulta y = = + ;. A diferenca entre os
tempos de ocorréncia de cada impulso Ak é uma variavel aleatoria uniforme e a densi-
dade de ruido total pode ser obtida como a razao entre a quantidade total de impulsos
K dividida pelo comprimento total do sinal N (equacao 2.24, pagina 32). Este tipo

de ruido é completamente descorrelacionado do sinal actstico e também nao correla-
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cionado contra si mesmo, ou seja r,, = 0. Este fendmeno pode aparecer em sensores
acusticos devido a descargas elétricas produzidas por interferéncia eletromagnética ou
por causa dos sons com volume elevado do ambiente.

As avaliacoes foram realizadas considerando a densidade do ruido impulsivo no
lugar da SNR. A figura 6.25 mostra o Gspr como fung¢ao da porcentagem ds(%). Esta
figura mantém as mesmas consideracoes da figura 6.22, isto é: as curvas acima do limiar
Gspr = 0 indicam que RSSA obteve um desempenho superior para o agrupamento
especificado por A\1;. Neste caso, as curvas A1;, 7 € [4, 15], e seus intervalos de confianga,
permanecem acima deste limiar para todos os valores de densidade ds, mostrando que
RSSA é mais robusto aos ruidos impulsivos. As curvas A;.; € A\j.2 comecam mostrando
uma superioridade do SSA, mas o Ggpr é invertido quando a densidade de ruido excede
o valor ds > 0,35%. Observamos também que as curvas \;;,7 € [16,20] convergem
para um ganho quase nulo quando as condigoes de ruido sao severas (ds > 0,9%).
Finalmente, comparando os intervalos de confianca percebemos que os agrupamentos

com um namero maior de PCs resultam mais estaveis.
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Figura 6.25. Ganhos de RSSA sobre SSA representado por SDR contra a den-
sidade de ruido impulsivo em porcentagem.

6.9.3.5 Avaliacées do RSSA em sinais bioacisticas

Nesta secao, empregamos dois registros de chamadas de anuros, incluindo o ruido de
fundo da floresta, para avaliar a robustez de nossa proposta em um cendrio realista.

Uma silaba de cada uma das gravagoes pertencentes as espécie Adenomera hylaedactyla



6.9. SSA ROBUSTO 213

e Hyla minuta é ilustrado na figura 6.26. Nas figuras, pode se comparar visualmente
as diferencgas entre o sinal original e as reconstru¢des com RSSA e SSA. Neste caso,
a decomposicao foi realizada com L = 20 componentes e seus espectros singulares
sao ilustrados na figura 6.27, onde pode se observar as diferengas entre os espectros
singulares gerados com os dois métodos. Além disso, a “média” de A foi adicionada nos
espectros para dar uma ideia sobre um dos critérios de agrupamento mais utilizados

descrito anteriormente.
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Figura 6.26. Reconstrugao das vocalizaces das espécies Adenomera hylaedactyla
e (b) Hyla minuta usando a base A1.4 no caso SSA e o5 com RSSA. Aqui, obser-
vamos que o ruido aditivo de amplitude foi melhor removido pelo RSSA.

Nas figuras 6.27(a) e 6.27(b), o componente de baixa frequéncia (trend) cau-
sado pelos ruidos de fundo, aparece representado pelo primeiro componente singular
nas duas gravacoes quando analisado com RSSA, enquanto que com SSA, o mesmo
componente encontra-se na quinta posicao. Esta observacao torna-se mais evidente
na figura 6.27(b). Os componentes de baixa frequéncia podem ser visualizados com
mais detalhes nas reconstrugoes das figuras 6.28(a) e 6.28(b). Além da exatidao com a
qual RSSA conseguiu identificar o trend do sinal, também observamos que o ranking
dos valores singulares do espectro singular foi alterado, e que o componente associado

ao trend encontra-se na primeira posicao. Portanto, o novo agrupamento simplifica a
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Figura 6.27. Espectros singulares das espécies (a) Adenomera hylaedactyla e
(b) Hyla minuta com SSA e RSSA.

identificacao desse componente e pode ser facilmente removido dos registros bioacusti-
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Figura 6.28. Reconstrucdo de (a) Adenomera h. e (b) Hyla m. utilizando
somente A5 para SSA e A; para RSSA. Com RSSA o componente oscilatorio de

baixa frequéncia foi melhor aproximado.

6.9.4 Conclusoes sobre o RSSA

Nesta secao, apresentamos uma abordagem nova para transformar o método SSA tra-

dicional em um método de decomposicao robusto. Nosso método fornece um ajuste

adequado dos PCs quando o sinal subjacente é contaminado com ruido Gaussiano, nao
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Gaussiano e com outliers. Os resultados das simulagoes sugerem que SSA é subdtimo na
presenca de ruidos Gaussianos, porém continua sendo superior ao RSSA para pequenos
agrupamentos das bases (e.g. Aj.2). Isto mostra que um método robusto nao é sempre
necessario quando o posto da matriz de autocorrelacoes é baixo. No entanto, as per-
das de eficiéncia do SSA podem ser muito maiores do que sao assumidas previamente.
Neste caso, RSSA apresenta melhor desempenho para agrupamento maiores das bases
(e.g. As19), principalmente quando a variancia dos ruidos aumenta consideravelmente.

Os dados coletados em uma ampla gama de aplicacoes frequentemente incluem
ruidos e outliers que causam distorcoes nos padroes dos sinais. Os resultados apresen-
tados aqui apoiam o uso do RSSA para problemas de anélise e filtragem bioacistica.
Nos experimentos o0 RSSA mostrou melhor desempenho, principalmente quando os si-
nais foram coletados em um ambiente real como a floresta tropical, devido as condigoes

de ruido adversas e possiveis interferéncias. As principais vantagens do RSSA sao:
e Baixa sensibilidade aos ruidos aditivos que afetam a forma de onda dos sinais;

e Habilidade para identificar e ressaltar o ruido ambiental de baixa frequéncia ou

trend; e
e Reconstrucao mais limpa do que o SSA.

Além disso, usando dados sintéticos e reais, mostramos que o RSSA produz um SDR
baixo em comparacao com o SSA para uma ampla gama de valores de SNR. O conceito
de empregar um coeficiente de autocorrelacao alternativo em SSA pode ser estendido a
outros tipos de coeficientes, capazes de detectar outra estrutura de decomposicao dos
sinais de forma nao parameétrica.

Finalmente, em nossos experimentos, percebemos que a qualidade da reconstru-
cao do RSSA depende dos autovetores escolhidos durante a etapa de agrupamento, do
mesmo modo que o SSA. Neste secao, nos aplicamos uma inspecao visual do espectro
singular, uma abordagem utilizando a média dos autovalores e uma avaliagao exaustiva
considerando todos os grupos sequenciais dos componentes. No entanto, futuramente

deveriam ser avaliados critério baseados em entropia.

6.10 Consideracoes finais

Neste capitulo, exploramos diferentes filtros de ruido para os sinais bioacusticos emi-
tidos pelos anuros. As técnicas utilizadas foram: a subtragao espectral (Spectral Sub-

traction), o soft-threshold utilizando a transformada Wavelet e Signal Subspace.
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O método SSA foi escolhido para desenvolver nossa proposta de andlise, sinte-
ses e filtragem dos sinais bioacisticos. O SSA possui a caracteristica de criar fungoes
oscilatorias de diferentes frequéncias que podem ser interpretadas com bandas espec-
trais das vocalizacoes. Diferentemente dos filtros tradicionais, o SSA cria as fun¢oes
da transformada a partir do sinal de entrada, tornando a decomposi¢ao sempre 6tima.
Verificamos também que, através da decomposicao SVD da matriz de autocorrelacoes
é possivel identificar estruturas deterministicas e nao deterministicas das vocalizacoes
e sons da floresta.

A transformagao SVD permite identificar os PCs mais significativos dos sinais
ao longo das dimensdes com maior covariancia. Além disso, as projecoes dos sinal
sao ortogonais, o que significa que cada um destas pode ser processada de forma in-
dependente. Sabemos também, que quando a matriz de autocorrelagoes possui posto
maior do que o namero de PCs, as ultimas projecoes do SSA representam os ruidos
descorrelacionados. Com esta ideia, propomos uma nova metodologia para escolher
os autovalores e autovetores. A regra proposta baseia-se em escolher os componentes
que possuam valores baixos de entropia. Assim, conseguimos identificar os componen-
tes mais deterministicos que compoem as vocalizacoes para realizar a reconstrucao,
eliminando a maioria dos ruidos sem causar distor¢oes nos sinais.

Neste capitulo, apresentamos também a relagao entre os eigenfilters e as bases
do subespaco SSA. Mostramos que os autovetores do sinal possuem uma equivaléncia
com o coeficientes dos filtros FIR, e que a partir desses vetores é possivel construir
um banco de filtros 6timos para cada sinal. Assim, o sinal recuperado possui a maior
concentracao de energia espectral no sinal original. Quando combinamos a teoria FIR
com nosso critério de entropia, surge uma nova ferramenta de analise, que além de
capturar a energia das frequéncias, também captura o determinismo dos componentes.
Portanto, podem escolher os filtros do banco FIR para eliminar os componentes com
comportamento estocastico.

Embora os coeficientes dos filtros sejam o6timos, parte da energia dos ruidos e
principalmente aqueles com baixa frequéncia, também afetam os componentes com
maior energia dos sinais. Por este motivo, propomos e desenvolvemos um novo método
de decomposicao robusto baseado no calculo da matriz de autocorrelacoes robusta. O
método proposto chamou-se RSSA, e foram mostradas suas vantagens nos casos com
contaminacoes Gaussianas e nao Gaussianas, incluindo ruidos impulsivos. No caso do
RSSA, avaliamos somente o critério da energia retida pelos autovalores, para gerar as
reconstrucoes pelo fato de ser um método naturalmente robusto aos ruidos. Embora,
futuramente o critério de entropia possa ser utilizado para identificar os componentes

robustos mais deterministicos dos sinais.
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Finalmente, avaliamos e comparamos os filtros SMS, DWT e SSA aplicados ao
problema de reconhecimento das espécies. Na primeira avaliacdo mostramos como
o filtro modifica os resultados da segmentacao bioactustica utilizando a metodologia
de avaliacao que foi proposta no capitulo 4. Posteriormente, avaliamos o impacto
que os filtros causam na taxa de reconhecimento das espécies usando a proposta de
classificacao apresentada no capitulo 5. Com estes resultados, concluimos que ao se
utilizar filtros (pouco ou muito agressivos), algumas silabas foram perdidas durante a
segmentacao, fato que causou uma diminuicao na taxa de classificacao. Por outro lado,
notamos que os LLDs mudaram antes e depois da filtragem, o que também afetou a
classificagao.

Como a maioria dos individuos da nossa base de dados foram gravados em locais
préoximos, em dias consecutivos e na mesma faixa horaria, inferimos que o classificador
também aprendeu condigoes actisticas do ambiente. Esta observacao ¢ coerente com a
diminuicao na taxa de classificagao, quando é aplicado o filtro para eliminar os ruidos
ambientais.

Além dos resultados apés aplicar os filtros, devem-se considerar outros aspectos
de implementacao pratica em uma RSSF. Utilizar filtros baseados em transformacgoes
dos sinais aumenta a complexidade computacional dos métodos e o custo de memoria
destes. Se realizamos uma escala crescente de custo computacional teriamos: (1) a
transforma Wavelet, (2) a transformada de Fourier e (3) SSA. No entanto, os sinais fil-
trados com SSA apresentaram melhores resultados. Uma possibilidade para contornar
o problema de consumo de memoria do SSA é criar o banco de filtros FIR offline, e
embarcar somente aqueles coeficientes FIR das espécies que se deseje monitorar. Desta
forma, evita-se realizar o SVD no préprio né sensor e obtém-se a vantagem de ter um

método 6timo para cada uma das espécies monitoradas.






Conclusoes

esta tese apresentamos uma abordagem para: anélise, sintese e classificacao

de sinais bioacusticos e abordamos os desafios especificos relacionados com a

segmentacao bioacistica nao supervisionada, filtragem dos ruidos ambientais
e aprimoramentos dos sinais, extracao e avaliacao de descritores actusticos em diferen-
tes tarefas, reconhecimento de espécies de anuros e classificacao colaborativa utilizando
sensores actusticos distribuidos. Cada um dos desafios abordados pertence as diferentes
etapas de nosso ACR para monitoramento ambiental bioactstico pervasivo e abran-
gente, o qual poderad ser empregado para identificar variagoes nas populagoes animais
e estimar indicadores ambientais.

Durante o processo de revisao dos trabalhos relacionados identificamos diferentes
aspectos dos sistemas de reconhecimento de espécies que deveriam ser aprimorados.
Identificamos também, que a maioria das técnicas existentes abordam principalmente
o problema de classificacao das espécies e despreza as dificuldades inerentes a aplicacao
in situ. Por este motivo, conduzimos nossos experimentos a fim de obter um método
de classificacao eficiente e auténomo considerando as implicagoes praticas.

Nossa abordagem de monitoramento bioactustico foi além da simples classificacao
das espécies. No capitulo 6 apresentamos um estudo sobre as carateristicas fisicas dos
sinais bioacusticos coletados nas floresta. Mostramos como identificar componentes dos
sinais com estrutura interna deterministica e analisamos tais componentes no plano de
Entropia-Complexidade. Além da andlise, mostramos como obter um banco de filtros
FIR otimizado para as frequéncias do coaxar de cada espécie.

Resumindo, no decorrer deste trabalho contribuimos para melhorar problemas
fundamentais de segmentacao, filtragem, classificacao centralizada, classificagdo multi-
rotulo e classificacao distribuida, visando: (1) diminuir a quantidade de dados transmi-

tidos e processados pelos sensores da rede; (2) diminuir o impacto negativo dos ruidos
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ambientais na taxa de classificagao; e (3) aproveitando as informagoes correlacionadas
dos sensores vizinhos para aperfeicoar o resultado final.

Além disso, avaliamos a Permutation Entropy e suas variantes no contexto actus-
tico como descritor de baixo nivel. Em relagdo a filtragem dos ruidos adotamos a
técnica Singular Spectrum Analisys e propomos uma metodologia baseada em diferen-
tes quantificadores de entropia para escolher as componentes da reconstrucao. No que
diz respeito & utilizacao da rede de sensores, avaliamos diferentes estratégias de decom-
posicao de problemas multi-classe em problemas binarios e avaliamos quatro métodos
de votacao e rejeicao criando um FEnsemble Learning para aumentar a acurécia final
do monitoramento.

Portanto, concluimos que é necessario combinar técnicas de processamento e ana-
lise de sinais com conceitos da teoria da informacao e métodos de aprendizagem de

maquina para criar um sistema para reconhecimento bioactstico de anuros.

7.1 Contribuicoes e consideracdes especificas

As contribuicoes deixadas neste trabalho podem ser divididas de acordo com a seg-
mentacao, a filtragem e a classificacdo. Analisando os resultados obtidos nos capitulos
anteriores concluimos que nossas contribuicoes ajudam a melhorar a eficacia e eficién-
cia dos método de monitoramento ambiental bioactistico, principalmente aqueles que
devem ser embarcados em sensores de monitoramento ambiental, e por tal motivo nao
podem ser alterados ou atualizados frequentemente. Note-se que utilizamos anuros
como objeto principal de estudo devido as caracteristicas biologicas destes animais,
mas isso nao impede que o método seja aplicado ou adaptado ao monitoramento de
outras espécies animais. Além disso, as estratégias desenvolvidas auxiliam na diminui-

¢ao do consumo de bateria dos sensores, permitindo estender a vida ttil da rede.

7.1.1 Consideracoes sobre os LLDs

Nesta tese adotamos principalmente medidas de teoria da informacao com descritores
actsticos de baixo nivel. Esta escolha foi baseada no principio de que a entropia
consegue caraterizar melhor as dinamicas das séries temporais. Comparagoes com 0s
descritores tradicionais, tais como E e ZCR, mostraram que os LLDs baseados em
entropia sao lteis para tarefas gerais, como a segmentacdo nao supervisionada, ou
para escolher as componestes mais deterministicas da decomposigao SSA.

Um diferencial deste trabalho foi explorar a aplicabilidade da metodologia de

transformacao simbolica Permutation Entropy e suas variantes (WPE e PME) no con-
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texto bioactstico. Concluimos que estas metodologias conseguem capturar correlagoes
fortes e fracas dos sinais, que correspondem aos padroes principais das vocalizacoes e
também aos ruidos de fundo. Isto nos ajudou a interpretar os ruidos de fundo com
mais detalhes, e concluir que os cenarios acusticos da floresta possuem padroes deter-
ministicos que diferem sustancialmente dos ruidos brancos.

No que diz respeito aos descritores acusticos utilizados para a classificacao, nos
adotamos os coeficientes Mel. Em trabalhos anteriores realizados por nos (Colonna
et al., 2012), foi mostrado que os MFCCss sao robustos aos diferentes ruidos ambien-
tais e produzem as melhores taxas de reconhecimento das espécies. Aqui, mostramos
que estes também sao tteis nas abordagens de classificacao hierarquicas multi-rétulos,
para identificar diferentes granularidades do espago de carateristicas dos classificado-
res. Além disso, durante as avaliacoes da filtragem prévia a classificacao, descobrimos
que estes coeficientes capturam também informacoes relevantes do fundo actstico das
gravagoes. Esses detalhes ajudaram a reconhecer individuos que foram gravados em

condicoes actusticas similares, i.e., como o mesmo ruido de fundo.

7.1.2 Consideracoes sobre a segmentacao bioacistica

A segmentacao foi modelada como um problema de classificacao binaria nao supervi-
sionado, i.e., detectar e separar fragmentos dos sinais bioactsticos com ou sem sinal
util para o reconhecimento. Neste caso realizamos uma analise comparativa utilizando
diferentes descritores acisticos baseados em teoria da informagao para detectar as mu-
dancas que caracterizam o comeco e o final das silabas. A vantagem principal de se
utilizar entropia é que nao h& necessidade de conhecer todos os padroes das vocali-
zacoes a priori, basta simplesmente saber se o sinal subjacente possui caracteristicas
deterministicas ou aleatorias.

Para simular condigoes ambientais adversas, em nossos experimentos de segmen-
tacao e filtragem, contaminamos as gravagoes de nossa base com diferentes tipos e
niveis de ruidos aleatorios (branco, azul, vermelho, rosa, violeta e impulsivos). Desta
forma, mostramos que, inclusive nas condicoes mais desfavoraveis, o método de segmen-
tacao proposto é robusto e eficaz. Além disso, propomos um algoritmo de segmentagao
que permite encontrar o limiar 6timo de separacao entre as classes “sinal” e “ruido”.
Das comparacoes realizadas, concluimos também que os descritores baseados em entro-
pia melhoram significativamente seu desempenho quando adicionamos ruidos artificias
descorrelacionados aos sinais. Isto sucede sempre que a variancia da variavel aleatoria
adicionada seja inferior a variancia do sinal original.

Mostramos no capitulo 4 quanto a segmentacao impacta no resultado final da
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classificacao. Para quantificar o impacto desenvolvemos um sistema multinivel e um
conjunto de equacoes que consideram a confiabilidade total do sistema de reconheci-
mento como funcao dos tp, fn, tn e fn finais. Desta forma, possibilitamos avaliar o
impacto da segmentagao na taxa de reconhecimento das espécies e avaliar o desempe-
nho final do ACR como um sistema de classificacao multinivel.

Adicionalmente, desenvolvemos uma técnica de segmentacao incremental, capaz
de se adaptar as mudancas graduais dos sinais, com custo de processamento linear
(O(n)) e custo de memoria constante (O(1)). Para isto, adaptamos os descritores
temporais E e ZCR para uma abordagem com pesos exponenciais, gerando uma relacao
custo-beneficio entre o valores histéricos da série temporal e seu valor atual, util para
decidir quando os sinais devem ser segmentados. O melhor beneficio desta técnica é o
custo reduzido de memoria para ser aplicado num né sensor com hardware limitado.

No que diz respeito as limitacoes dos métodos de segmentacao, destacamos como
principal problema do método incremental o ajuste manual dos limiares aplicados aos
valores dos descritores E e ZCR. A técnica automatica desenvolvida para separar os
frames dos sinais é um processo iterativo, que precisa dos valores dos descritores cor-
respondentes aos frames anteriores. Por este motivo, a transformacao da técnica em
incremental foi aplicada com limiares fixos, consequentemente, o ajuste manual dos li-
miares causou uma perda na eficicia do método. No entanto, este problema nao existe
nas situagoes em que os dudios podem ser armazenados e processados posteriormente.
Além disso, a abordagem incremental possui uma demora para detectar o comeco e o
final das silabas, relacionada ao tempo de adaptacao as mudancas do método. Este
problema pode ser solucionado incluindo uma memoéria auxiliar que armazene os va-
lores passados mais proximos, porém, isso requer elevar o custo do hardware. O filtro
da moda utilizado para evitar as micro-segmentacgoes das silabas, também recebeu um
ajuste manual. No entanto, se for possivel conhecer a priori a duracao da silabas

segmentadas, este filtro poderia ser melhorado.

7.1.3 Consideracoes sobre os métodos de classificacdo

No capitulo 5, avaliamos o desempenho dos métodos: kNN, SVM, DT e QDA. Estes
métodos, foram utilizados nas configuragoes planas com decomposicao 1AA e 1A1.
Dentre eles, destacamos que os melhores resultados foram obtidos com kNN e SVM
com kernel polinomial. Destacamos que, neste caso, o modelo de classificacao vetorial
gerado pelo SVM ¢ a melhor opgao para embarcar em um no sensor. Além disso, dentre
as abordagens de decomposicao avaliadas, a 1AA obteve os melhores desempenhos.

A partir da estrutura taxondémica das espécies, propomos um novo método de
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classificacao bioactstica. Neste caso, desenvolvemos uma estrutura de classificacao
hierarquica multi-rotulo, capaz de reconhecer a familia, o género e a espécie a qual
pertence cada amostra. As principais motivacoes por traz deste método sao: aumen-
tar a taxa de reconhecimento decompondo o problema em instancias mais abrangentes
do mesmo, para reduzir a complexidade da funcao de classificacdo quando o ntimero
de espécies que se deseja reconhecer aumenta consideravelmente. Uma das principais
vantagens de nosso método hierarquico, é que apds o reconhecimento das classes supe-
riores (as familias), certos caminhos da &rvore nao precisam ser avaliados (figura 5.5,
pagina 142), simplificando assim a tomada de decisao.

Para a construcao do método hierarquico utilizamos os classificadores mencio-
nados anteriormente em duas configuragoes: um classificador por nivel (LCPL) e um
classificador por n6 da arvore hierarquica (LCPN), figura 5.6 (pagina 144). O método
LCPL, permite estudar o problema de decisao como uma sobreposicao das diferentes
particoes do espaco dos descritores acusticos. O método LCPN, permite simplificar as
funcoes de classificagdo conforme as decisoes do niveis superiores acontecem. Dentre
estas duas abordagens, a segunda permite relacionar melhor a estrutura taxonémica
das espécies com os valores de seus descritores actusticos. Isto possibilita encontrar simi-
laridades sonoras entre as espécies e planejar estratégias de monitoramento diferentes
dependendo do conjunto de espécies que habitam uma regiao.

Os métodos LCPL e LCPN sao similares ao sistema multinivel avaliado no capi-
tulo de segmentacao. Consequentemente, as abordagens de classificacao hierarquicas
sofrem as mesmas desvantagens dos sistemas de cascata de classificadores, sendo a pro-
pagacao dos erros para os niveis seguintes da hierarquia a principal delas. Entretanto,
no caso hierarquico nao foi necessario avaliar a interacao entre os erros e acertos dos
classificadores da mesma forma que foi avaliado na secao 4.6.2 (pagina 120), basta
neste caso avaliar o desempenho final do reconhecimento, que pode ser quantificado
diretamente usando a matriz de confusao.

Futuramente, algumas estratégias para corrigir as decisoes dos niveis superiores
da hierarquia baseadas nos resultados dos niveis inferiores, podem ser adotadas para

mitigar o efeito de propagacao dos erros.

7.1.4 Consideracdes sobre a filtragem e o aprimoramento dos
sinais
No capitulo 6 abordamos o problema de filtragem dos ruidos ambientas. A decisao de

incluir uma etapa de filtro dentro do ACR de monitoramento, foi tomada apds observar

o impacto negativo causado por estes ruidos na qualidade sonora das gravacoes.
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Devido as caracteristicas regulares de repeticao das sflabas ao longo do tempo, es-
colhemos a técnica de decomposicao e reconstrucao de sinais SSA. A partir das revisdes
bibliograficas identificamos os critérios classicos de escolha das componentes principais
utilizadas para a reconstrucao, e contribuimos com uma nova proposta aplicando os
conceitos de teoria da informacao, tais como a entropia H;, Hy e H,. Com estes,

conseguimos um método nao supervisionado e nao paramétrico.

Novamente experimentamos adicionamos diferentes ruidos aos sinais para pro-
var a efetividade do método. A partir disso, encontramos evidéncias empiricas que
apontam a entropia temporal (H;) como um critério 1til para separar e discriminar
as componentes mais ruidosas. Mostramos também, uma anéalise mais detalhadas das
componentes dos sinais bioacusticos aplicando a complexidade estatistica e construindo
os planos HxC. Como esta analise, foi possivel mostrar quais componentes sao mais
afetadas pelo aumento da varidncia dos ruidos e quais componentes possuem estruturas

internas de correlacoes nao lineares mais determinfisticas.

A partir do método SSA, mostramos como obter um banco de filtros FIR 6timos
para cada espécie. Os filtros FIR possuem um esquema computacional de tempo linear
e memoria reduzida O(2L), onde L é a quantidade de componentes principais do SSA.

Este custo reduzido permite a implementacao em né sensores de baixo custo.

Apesar dos critérios de entropia serem tuteis para separar as componentes ruido-
sas, existe uma fracao dos ruidos que ainda permanece nas componentes selecionadas, e
portanto, aparecem na reconstrucao do sinal. Para amenizar este problema, desenvol-
vemos um novo método chamado SSA Robusto (RSSA). Este novo método baseia-se
no célculo de coeficiente de autocorrelagao robusto rg. O RSSA, além de ser eficiente
filtrando os ruidos ambientais, também mostrou-se 6timo nos casos de contaminacao
Gaussiana, nao GGaussiana e contaminacao impulsiva, principalmente quando o grau da

contaminacao ¢ severo (SNR<0dB).

A principal limitacao de aplicar SSA como técnica de filtragem é que, os filtros
criados sao especificos para cada espécie, e portanto nao podem ser generalizados para
um conjunto de espécies. A solugao para este problema é criar um banco de filtros para
cada espécie, porém numa situacao onde as amostras das espécies nao estao disponiveis
a priori, deve-se optar por um método mais geral, como por exemplo, a DWT. Uma
segunda limitacao é que o SSA somente decompoes eficientemente sinais que foram
linearmente combinados. Assim, uma possivel extensao futura de nosso filtro é criar a
versao nao linear do SSA. Outra alternativa possivel é criar uma versao incremental,

para atualizar os coeficientes dos filtros FIR instantaneamente.
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7.1.5 Consideracoes sobre as RSSF e combinacdo de

classificadores

O objetivo final de nossa abordagem de classificacao bioactstica é contribuir com uma
solucao que possibilite monitorar automaticamente populacoes de anuros por longos
periodos, com minimo esforco humano na coleta e processamento dos dados. Portanto,
¢ fundamental discutir as possibilidades de implementacao utilizando redes de sensores
acusticos.

Com as decomposicoes 1AA 1A1, cada modelo de classificacao é treinado para
reconhecer uma tnica espécie. Assim, cada modelo especializado pode ser embarcado
em um n6 da rede, para posteriormente e distribui-los numa determinada regiao. Os
sensores individuais irao classificar os eventos actusticos e transmitir o resultado do
reconhecimento para o nd sink, onde uma operacao de fusao de decisoes avaliara os re-
sultados para chegar a uma conclusao final. Entretanto, uma limitacao das abordagens
1AA 1Al é ter que utilizar m sensores ou m(m=1)/2 respectivamente. Consequente-
mente, o nimero de sensores, e os custos de transmissao dos dados, aumenta conforme
se adicionam novas espécies ao estudo de monitoramento ambiental. Por este motivo,
desenvolvemos uma abordagem de classificacao multiclasse colaborativa.

No contexto das RSSF, pode-se pensar em diversas solugoes que incluam sen-
sores com mais ou menos capacidade de processamento, com ou sem capacidade de
armazenamento e transmissao sem fio, ou em um conjunto disperso ou concentrado de
sensores. Nao obstante, dentre todas as possibilidades tecnolégicas, focamos no método
de processamento dos resultados das classificagoes como uma abordagem de “fusao de
decisoes com rejeicao”. Logo, trabalhamos na camada de aplicagao da rede, realizando
uma analogia entre os conceitos de ensemble learning e comité de sensores.

Desta maneira, mostramos que utilizar um comité de sensores, com classificacao
multiclasse local e combinados com um noé lider que realiza a votacao e toma a decisao
final, melhora consideravelmente o resultado do monitoramento. Principalmente em
situacoes proximas a realidade, nas quais mais de uma espécie pode estar presente ao
mesmo tempo.

Entretanto, existem algumas limitacoes fisicas e tecnologicas da abordagem co-
laborativa, por exemplo, transmitir o resultado das classificacoes, ao invés dos audios
completos, limita a verificacao dos resultados por um especialista humano no lado recep-
tor. Além disso, a distribuicao dos sensores deve ser planejada, de forma que maximize
a cobertura alcanca pelos microfones sem excluir sinais correlacionados correspondentes
as vocalizacdes. A logica no desenvolvimento da rede, incluindo a formacao dinamica

dos clusters, a recepcao dos dados e o alcance da transmissao, sao diferentes consi-
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deracoes que tornam a abordagem distribuida mas complexa. No que diz respeito ao
hardware, a utilizacao de um comité de sensores aumenta os custos do monitoramento
e a quantidade de pontos de coleta que devem ser revisados, quando comparado com

sensores isolados.

7.2 Direcoes futuras

Além das possibilidades futuras especificas de cada método trabalhado, mencionadas
na secao anterior, identificamos trés diregoes futuras mais abrangentes.

A primeira direcao futura aponta os novos métodos de aprendizagem que ma-
quina, baseados em Deep Learning, como os mais promissores. Uma vez que estes
métodos nao requerem LLDs manualmente extraidos, as representacoes das vocaliza-
¢oes no espaco de carateristicas se consegue de forma 6tima e automéatica (Xie, 2017).
Além de facilitar a tarefa de extracao de features, estes métodos escalam para grandes
volumes de dados (Big Data), sendo atrativos para classificar os dados provenientes
dos nos das RSSF.

A segunda direcao futura aponta as estimativas das populacoes como proximo
passo, para realizar a ligacao entre o reconhecimento actstico e os indices de variacao
das populacbes animais. Atualmente, existem métodos estatisticos que sao utilizados
apos a aplicacao dos suveys acusticos manuais para inferir o estado das populagoes
animais (Royle and Dorazio, 2008). Entretanto, precisa-se de uma modelagem que
permita obter tais indices usando as observacoes dos sensores. Isto nao é uma tarefa
trivial, uma vez que os classificadores automaticos estao sujeitos a diferentes tipos de
erros.

Por dltimo, mas nao menos importante, apontamos o desenvolvimento de hard-
ware especifico para a tarefa de classificacao bioactstica como possivel direcao futura.
Recentemente, foi desenvolvida uma plataforma de monitoramento especifico para uma
espécie de ave baseada na tecnologia Field-Programmable Gate Array (FPGA) (Her-
vas et al., 2017). O principal ganho, neste caso, é a otimizagao do hardware para os
métodos de classificagao, diminuindo o consumo de energia e aumentando a vida ttil
das baterias. Além de FPGA, existem outras alternativas de plataforma para desen-
volvimento, um exemplo é o sensor desenvolvido por Lattanzi et al. (2016) para obter
automaticamente um indice de riqueza acustica. Estes trabalhos sao recentes, e indi-
cam que as tecnologias emergentes para RSSFE estao sendo desenvolvidas e melhoradas
dia-a-dia.

As direcoes futuras apontadas indicam que atualmente esté-se abrindo uma opor-



7.3. PUBLICACOES 227

tunidade dnica nas areas da ciéncia relacionadas ao monitoramento bioacustico nao

intrusivo, para preservar a biodiversidade e a qualidade do habitat em que vivemos.

7.3 Publicacoes

7.3.1 Publicacoes principais

e As primeiras comparacoes dos descritores actusticos, baseados na teoria da infor-
macao utilizando Permutation Entropy, aplicados ao problema de segmentacao
foram apresentadas no XVIII Conference on Nonequilibrium Statistical Mecha-

nics and Nonlinear Physics (Colonna et al., 2014b).

e As avaliacoes comparativas completas entre seis descritores acusticos baseadas
principalmente na entropia do sinal e mais um algoritmo 6timo de segmentagao,

foi submetido para revisao no Ezpert System With Applications da FElsevier.

e O método de segmentacao incremental de baixo custo computacional foi publi-
cado no periodico Ezpert Systems with Applications, da Elsevier (Colonna et al.,
2015).

e A filtragem de sinais bioactusticos com SSA juntamente com os critérios da teoria
de informacao para escolher as bases da reconstrucao, serao submetidos ao Digital

Signal Processing da Elsevier.

e A modificacio Robust SSA (RSSA) foi submetida ao periodico Digital Signal

Processing da FElsevier.

e O método de avaliacao do erro de classificacao utilizando validacao cruzada por
individuos foi apresentado na Conference of the Spanish Association for Artificial
Intelligence (CAEPIA 2016), o artigo foi publicado como um capitulo de livro
no Lecture Notes on Computer Science (LNCS), da série Advances in Artificial

Intelligence, pela Springer (Colonna et al., 2016a).

e A primeira versao do método de classificagao hierarquica foi apresentado na con-
feréncia Discovery Science (DS 2016) e publicado nos Proceedings da LNCS, pela
Springer (Colonna et al., 2016b).

e Uma versao estendida de nosso método hierdrquico multi-label, incluindo dois
tipos diferentes de classificadores hierarquicos e as comparacoes com um classifi-

cador plano, foi submetida para o Machine Learning Journal, da Springer.
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e O método de fusdo de decisoes (ou ensemble) do comité de sensores para reforgar

o resultado da classificacao em cenérios confusos foi apresentado no 22nd Interna-
tional Conference on Pattern Recognition (ICPR 2014) e encontra-se disponivel
nos Proceedings da IEEE Explorer (Colonna et al., 2014a).

7.3.2 Publicacoes em colaboracao

Nosso método de reconhecimento actuistico e adaptagoes deste, foram aplicadas com

sucesso em outros dominios.

e Uma adaptacao do ACR para reconhecimento acistico de sons de motosserra,

aplicado ao problema de deteccao de desmatamento ilegal na Amazonia, encontra-
se disponivel nos proceedings da ACM/IEEE International Conference on Infor-
mation Processing in Sensor Networks (15th IPSN 2016) (Colonna et al., 2016c¢).

Ainda no contexto de reconhecimento de desmatamento ilegal foram publicados
dois artigos produto da Co-orientacao de um aluno de graduagao. Como titulo
“Sensor Actstico para Detecgao de Desmatamento Ilegal na Floresta Amazonica”
o artigo foi publicado nos anais do IX Simpésio Brasileiro de Computacao Ubiqua
e Pervasiva (SBCUP 2017) (Seabra et al., 2017b). Este trabalho foi premiado

com mencao honrosa.

O segundo trabalho com o titulo “Deteccao de Desmatamento Ilegal na Floresta
Amazonica Baseada em Processamento de Audio” foi selecionado como finalista
no 36° Concurso de Trabalhos de Iniciagao Cientifica (CTIC 2017) (Seabra et al.,
2017a).

Recentemente desenvolvemos uma metodologia para classificagdo dos sinais bi-
oacusticos de anuros utilizando a teoria de subespacos. O método foi baseado
nos principios de funcionamento do SSA e foi aceito para publicacao no IFEFE

International Workshop on Machine Learning for Signal Processing (2017).

Finalmente, no contexto de reconhecimento de séries temporais com métodos de
aprendizagem de maquina, publicamos o artigo “Experimental Evaluation on Ma-
chine Learning Techniques for Human Activities Recognition in Digital Education
Context” (Leitao et al., 2016).
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