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RESUMO
Anfibios sem cauda, conhecidos como anuros, sao um grupo diverso que inclui sapos, ras
e pererecas e que, quando monitorados, fornecem 6timos indicadores da degradagao de
um ecossistema e da presenga de espécies invasivas. O presente trabalho determina a
melhor combinagdo na forma de um par composto por algoritmo de vetorizagdo e
algoritmo de classificagdo na tarefa de identificacdo de espécies de anuros através de
gravagdes sonoras. O estudo tem como objetivo principal determinar valores de acurécia,
precisdo e revocagdo de cinco algoritmos de vetorizagdo combinados com seis algoritmos
de classificagdo. Para tanto, esses algoritmos foram implementados em Python e iterados
em cada combinagdo possivel, com as métricas de avaliagao calculada. Os resultados
demonstram que transformada de Fourier de curto termo e cepstrum de frequéncia Mel
apresentam 6timos resultados quando combinados com perceptron multicamadas e com
floresta aleatoria. Conclui-se que existem diversos métodos promissores para
identificacdo de anuros através do som, e que estes métodos podem ser explorados e

escolhidos conforme as restrigdes e necessidades da pesquisa na qual serdao aplicados.

Palavras-chave: Classificagdo de som; Vetorizagcdo de som; Anuros; Aprendizado de

maquina.



ABSTRACT

Tail-less amphibians, known as anurans, are a diverse group that includes toads, frogs,
and tree frogs, and when monitored, they serve as excellent indicators of ecosystem
degradation and the presence of invasive species. This study determines the best
combination in the form of a pair composed of a vectorization algorithm and a
classification algorithm for the task of identifying anuran species through audio
recordings. The main objective of the study is to determine accuracy, precision, and recall
values for five vectorization algorithms combined with six classification algorithms. To
this end, these algorithms were implemented in Python and iterated over every possible
combination, with evaluation metrics calculated. The results show that short-time Fourier
transform and mel-frequency cepstrum yield excellent results when combined with
multilayer perceptron and random forest. It is concluded that there are several promising
methods for identifying anurans through sound, and that these methods can be explored
and selected according to the constraints and requirements of the research in which they

are to be applied.

Keywords: Sound classification; Sound vectorization; Anurans; Machine learning.
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Na ciéncia experimental, a natureza é a
nossa melhor amiga e melhor critica se
permitirmos que suas sugestoes sejam

imparciais em nossas mentes,”’

Michael Faraday



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — etapas envolvidas. Fonte: elaborado pelo autor............cccecveeviieencieeeeieeeeienns 3
Figura 2 — modulo de captagdo de dudio. Fonte: (CHAO et al., 2019). ......ccceeeevveerennnn. 4
Figura 3 — filtro de mel. Fonte: (A. MAJEED et al., 2015)....cccccceeviiiniiiiiiieeieecieeee 8

Figura 4 — exemplo de hiperplano em maquina de vetores de suporte. Fonte: (“SVM-
|33 3157 R s N TR 13
Figura 5 — Matriz de confusdo com quatro classes a partir da classe B. Fonte: elaborado

pelo autor, adaptado de (RAINIO; TEUHO; KLEN, 2024). .....c.oooueveeeeeeeeeeeeeeree. 21



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 —cddigos associados aos nomes cientificos e vulgares de cada anfibio, bem como

o total de arquivos e a duragao total. Fonte: (AKBAL et al., 2023), adaptado pelo autor.

........................................................................................................................................ 18
Tabela 2 — resultado da métrica de PreciSA0. ......coverieeruieeiieniieeiieie et 23
Tabela 3 — resultado da métrica de aCUracCia. ..........cecveeviieeiieriieeiieie e 24
Tabela 4 — resultado da métrica de revVOCaCA0. ......cccuveiiieciiiieieeciiee e 24

Tabela 5 — aplicacao da escala nos resultados obtidos .........ccceeevvieeeciieeriieeeeie e, 25



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AAC advanced audio coding

CPU central processing unit

GPU graphics processing unit

kNN k-nearest neighbor

M4A MPEG-4 Audio Layer

MFC mel-frequency cepstrum

MFCCs mel-frequency cepstral coefficients
SVM support vector machine

STFT short-time Fourier transform

QDA quadrant discriminant analysis

ReLU rectified linear unit



1.1

1.1.1

1.1.2

2.1

2.2

221

2.2.2

223

224

2.2.5

23

24

24.1

24.2

243

244

245

2.5

251

2.5.2

253

254

2.5.5

2.5.6

SUMARIO

INErOAUCAD ceceiieiiiiiicrnneetiiicisiiscsssnsssieccssssssssssssssseesssssesssssssssssssssssssssasssssssssssssens 1
OBIETIVOS. ..ttt ettt ettt e e 2
Objetivo geral e 2
Objetivos especificos 2
Fundamentacao teOriCA.....ueiirvererseicssnnicssnnicssnrisssaresssnssssnssssssssssssossssssansesses 3
REVISAO DA LITERATURA ......oootiiiiiintieieiiesineie e sene 3
ETAPAS PARA A CONSTRUCAO DE UM SISTEMA .......ccccooovveviiernee, 3
L O01] L 7 OO 4
ROTUIAZEIMN couueeenerinnriinnnrininniensnnicssnnicssanissssnssssssessssssssssssssasssssssssssssssssssssssnsssses 4
VELOTIZACAD cuurvericescrnnnicsssnsiecssssnsecssssssssossssnssessssssssssssssnsssssssasssssssssssssssssassssssses 4
Treinamento e teste 5
APLICACAOD cevrerrnnrrinsssnniecsssansiesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssss 5
ARQUIVOS DE AUDIO ... 6
ALGORITMOS DE VETORIZACAO ......ooovoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee v, 6
Transformada curta de FOUTIE .....uuiiiiieiiisiiiisiiissnnrcssneecssnnicssnnecssseecssencnns 6
IMEFCCS cauuiininninnninnnisnissssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssosssssssssssssssssssass 7
Rastreio de altura 9
CIOMAA c.uueeineicneineinnicneissneiseecssesssisssessssesssnssssesssesssssssssssssssssasssssssssssssssssasssns 10
1 ) . N 11
ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO ..o 11
Bayes ingénuo .12
Maquina de vetores de SUPOTLE ......cccvvueecirerecsraressnncsssarsssssssssssssssssssssnssssssssss 12
k-vizinhos Mais ProXimos .......coeieenecsecisensecssessenssncssecsesssecssesasssesssessasssessns 13
Analise de discriminante qUAAIALICO ....ccocueeervuricsrarcssnrcssercssansssssnscssssssssaness 14
Perceptron multicCAmadas.......ccceeereccscvnnicssssnnrecsssssnesssssssscsssssssssssssssssssssssss 14
Floresta aleatoria........ceeiceecseinseeisensseecssninsnncsenssnecssensssnsssssssssssssssssessasens 16




3.1

3.1.1

3.1.2

3.13

4.1

4.2

4.2.1

4.2.2

4.2.3

4.2.4

4.3

4.4

5.1

52

53

Materiais e métodos 17
FERRAMENTAS ...ttt 17
Linguagem € bibliotecas......ucuiiiveisenisnecsennsnnsencsnenssnessnesssnesssecsssecssesssacens 17
Base de dados .18
Arquitetura do projeto 19
Analise experimental e discussdo .21
CONFIGURACAO EXPERIMENTAL .........coooiviimieiieeeeeeeeeeeeeeee s, 21
METRICAS DE AVALIACAO ...t 21
Matriz de confusio 21
ACUTACIA weeieveiiniiiiinniisnissniesssiestisssnessssssstesssssssssssssssssessssssssessssssssesssssssessassns 22
PrecCiSA0..uucicneiinniicieninierisinncnsnncssnnicsssnecssssessssssssssesssssesssssessssesssssssssssssssssses 23
REVOCACAD .ccciiiiiiiiircrannetieccssissssnsssssiecsssssssssssssssecssssssssssssssssssssssossasssssssssssssssens 23
RESULTADOS ...ttt sttt s 23
DISCUSSAO DOS RESULTADOS ......oovviuerieeieiceeieieeeeiesse s 24
CONCIUSAQ c.ccceeeinneineirictenitennecsticssesssessnsssesssessssnessessssssssesssssssssssssssssassnns 26
LIMITACOES ..., 26
TRABALHOS FUTUROS ..ottt 26
CONSIDERACOES FINAIS ..., 27



1 INTRODUCAO

Anuros sao anfibios que compreendem a ordem Anura, composta de sapos, ras e
pererecas. Anuros possuem uma pele permeavel, e esse 6rgdo desempenha um papel
importante na respiragdo e na hidrata¢do do individuo. Justamente por essa razdo, anuros
sdo extremamente vulneraveis a contaminantes, o que faz com que a presenca ou auséncia
de individuos dessa ordem seja um marcador da qualidade de um ecossistema (JOSEPH

MUSONDA KABANZE et al., 2023).

Além disso, alguns anfibios vivem em certas regides como espécies invasoras:
esse € o caso do sapo cururu (Rhinella marina), importado para a Australia em 1935 para
combater um besouro da cana-de-agucar (DEPARTMENT OF THE ENVIRONMENT,
WATER, HERITAGE AND THE ARTS, 2021). Com as tendéncias de mudancas
climaticas observadas atualmente, estima-se que os habitats disponiveis para
consideradas quatro piores espécies invasoras de anuros ird aumentar consideravelmente

(ANDERSEN; BORZEE; JANG, 2021).

No Brasil, um pais com grande atividade agricola e com parte consideravel da
populagdo habitando zonas rurais e dependendo da dgua extraida de corregos ou pogos, o
monitoramento da populacdo de anuros ¢ um parametro importante para estudo da
qualidade do ecossistema e para mitigar problemas que venham a comprometé-la antes

que essa populacao seja mais gravemente acometida.

Como quase todos os anuros emitem um som caracteristico da espécie para atrair
fémeas durante periodos de acasalamento (STARNBERGER; PREININGER; HODL,
2014), monitorar sons de anuros tem se mostrado uma excelente forma de monitorar a

qualidade de um ecossistema, bem como identificar eventuais espécies invasoras.

Para realizar essa tarefa, a maioria das propostas procura identificar a presenga de
anuros através do som gravado por um aparelho. Inicialmente, bidlogos especializados
sao empregados para utilizar sua expertise na identificacdo, mas esse ¢ um processo caro
e demorado. Usando aprendizado de maquina, € possivel utilizar gravagdes previamente
identificadas por bidlogos para treinar um algoritmo responsavel por realizar futuras

identificacdes em tempo muito mais curto € com custo muito menor.

Visando atingir esse objetivo, ¢ preciso escolher um algoritmo de vetorizagdo,

responsavel por converter o arquivo de d&udio em um conjunto de nimeros de acordo com



uma caracteristica; e um algoritmo de classificagdo, que sera treinado usando uma fragao
n do conjunto de audios disponiveis, e testado usando uma fracdo 1 —n do mesmo

conjunto.

Este projeto propde testar diversos algoritmos de vetorizagdo exaustivamente
combinados com diversos algoritmos de treinamento visando, ao final do teste,
determinar a melhor combinagdo possivel em termos de precisdo, acuracia e tempo de

execucao.
1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste projeto € testar combinagdes de algoritmos para
classificag@o de anfibios em um sistema composto de dois mddulos, o mdédulo vetorizador

e o modulo classificador.
1.1.2 Objetivos especificos
Para atingir o objetivo geral, este projeto propoe:

e Escolher um conjunto de dados adequado para avaliar a eficacia de
vetorizadores e classificadores;

e Produzir uma quantidade razoavel de fungdes vetorizadoras e classificadoras;

e Avaliar fungdes o desempenho de modelos de classificagdo de anfibios por
meio do desempenho de cada combinacdo possivel entre funcdes

vetorizadoras e classificadoras.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 REVISAO DA LITERATURA

Multiplos sistemas de monitoramento de anfibios usando aprendizado de maquina
como estratégia e gravagdes de chamados como material sdo documentados na
literatura. (CHAO et al., 2019) apresenta o uso de uma rede neural acoplada com um
vetorizador baseado em MFCCs, e compara melhores estratégias de computagdo baseadas

em CPU e GPU.

Ja (HUANG et al., 2009) obtém caracteristicas pouco custosas e usa algoritmos
relativamente rapidos, como kNN e SVM, para propor um sistema que funcione em uma
plataforma online na qual cidaddos possam identificar anuros com sons gravados pelo

celular.

Por sua vez, (GAN et al., 2021) escolhe o SVM, um classificador relativamente
comum, mas decide por usar um método de vetorizagdo baseado em espectrograma
desenvolvido especialmente para a pesquisa, uma vez que ela tinha por objetivo
reconhecer um género extremamente especializado e endémico de sapos na Australia

cujas chamadas sdo muito semelhantes.
2.2 ETAPAS PARA A CONSTRUCAO DE UM SISTEMA

A maioria das pesquisas no ramo ¢ baseada em cinco etapas principais: a coleta, a
rotulagem, a vetorizacdo, o treinamento e a aplicagdo. A coleta, a rotulagem e a
vetorizac¢ao sdo procedimentos fundamentais para a realizacao do treinamento, € a coleta,
a vetorizagdo e o treinamento, por sua vez, sdo procedimentos fundamentais para que a
aplicacdo funcione.

Coleta Treinamento Aplicagdo

Rotulagem

Vetorizacdo

Figura 1 — etapas envolvidas. Fonte: elaborado pelo autor.



2.2.1 Coleta

Na coleta, deve-se obter um conjunto de sons de anuros de tamanho e variabilidade
adequadas ao objetivo da pesquisa. A gravacdo dos audios ¢ geralmente feita com um
modulo protegido dos elementos composto de um microfone programado para gravar de
tempos em tempos ou mediante detec¢do, que transfere dudio para uma memoria.
Montagens mais complexas podem utilizar varios microfones, o que permite obter

informacodes de localizagao e de intensidade (BLUMSTEIN et al., 2011).

Figura 2 — modulo de captagao de dudio. Fonte: (CHAO et al., 2019).

De tempos em tempos, a memoria € transferida para outros dispositivos.
Opcionalmente, um algoritmo ¢ utilizado para separar trechos de 4udio relevantes e

eliminar audios esplrios, como motores € outros sons antropogeénicos.
2.2.2 Rotulagem

Entdo, por meio do trabalho de profissionais especializados, cada arquivo ou trecho
de audio ¢ rotulado com a sua respectiva espécie ou descartado caso ndo seja util ao
estudo. Essa etapa ¢ sempre necessaria para produzir um conjunto de treinamento e, por
ser custosa, deve envolver o minimo de amostras necessario para se obter uma

representacao completa dos anfibios que habitam a regido.
2.2.3 Vetorizacio

Arquivos de 4dudio sdao meras sequéncias de zeros e uns acompanhadas de
metadados que permitem que um programa de computador as transforme em comandos

de mais baixo nivel que, em ultima instancia, se transformarao em sinais elétricos em um



alto-falante. Por essa razao, eles ndo funcionam como boas entradas para algoritmos de

aprendizado de méaquina.

Para contornar esse problema, deve-se escolher um algoritmo de vetorizacao que
sera responsavel por transformar cada arquivo de dudio em uma sequéncia numérica
baseada em alguma propriedade acustica. Como essas sequéncias tém lastro em
propriedades fisicas teoricamente constantes dentro de uma mesma espécie e variaveis

entre espécies diferentes, elas cumprem bem esse papel.
2.2.4 Treinamento e teste

Em seguida, deve-se escolher um algoritmo de aprendizado de maquina para
classificagdo, treina-lo e verificar seu desempenho através de métricas como acuracia,

precisdo e tempo de execugao.

O processo comeca dividindo o conjunto de vetores e seus rétulos em dois
conjuntos aleatoérios, chamados conjuntos de teste e treinamento, que ndo podem possuir

elementos comuns, ¢ possuem propor¢des pré-determinadas.

Entdo, o conjunto de treinamento ¢ fornecido ao algoritmo de aprendizado de
maquina supervisionado que usa uma técnica especifica — a depender do algoritmo
escolhido — para criar generalizagdes que permitam, ao obter dados sem rotulo, prever o

rotulo correto.

Uma vez treinado, o algoritmo deve ser testado. Nessa etapa, sao fornecidos apenas
os vetores do conjunto de teste, e suas respostas em relacdo aos rétulos fornecidos

comparados com os rotulos esperados sao verificadas.
2.2.5 Aplicacao

Uma vez que um algoritmo foi treinado e obteve um bom desempenho, ele pode
ser finalmente utilizado para fins praticos. Nessa etapa, que corresponde ao ciclo de vida
do projeto, audios sdo captados pela etapa de coleta e metadados necessarios (como data,

hora e local) sdo incluidos em cada dudio.

Entdo, os 4udios sdo enviados ao algoritmo de vetorizagdo, € os vetores sao
enviados para o algoritmo de classificacdo, que produz roétulos, os quais sdo entdo
combinados com os metadados, agregados e utilizados para diversos fins, como estudos

em equilibrio de ecossistemas ou mapeamento de populacdes nativas.



2.3 ARQUIVOS DE AUDIO

Arquivos de 4audio sdo a base do projeto e, nesse caso, sao recebidos no formato
MPEG-4 Audio Layer (M4A). Nesse formato (WAGGONER, 2013), arquivos possuem
um cabecalho cuja funcdo ¢ identificar a extensdo, seguido de metadados que podem
incluir informagdes gerais sobre o arquivo, seguido de uma sequéncia de blocos

correspondentes ao dudio comprimido utilizando geralmente Advanced Audio Coding

(AAC).

Esse arquivo pode ser inserido em um decodificador, que sera responsavel por
converter o audio comprimido em um sinal discreto S[n] — em outras palavras, uma
sequéncia de numeros para audios de um Unico canal, como o que este projeto usa — que
representa a amplitude do sinal. Considerando N o total de amostras, podemos representar

o sinal como:
S[n] = [S¢,S1, -»Sy—1] S, €ER
2.4 ALGORITMOS DE VETORIZACAO

Algoritmos de vetorizagdo sdo parte fundamental deste projeto e, por isso, ¢
prudente discuti-los em aspectos matematicos. Todos os modelos recebem um sinal S[n],
que possui um total de amostras N variavel a depender do arquivo utilizado, e

devolvem um vetor v.
2.4.1 Transformada curta de Fourier

A transformada curta de Fourier (STFT) permite converter um sinal de amplitudes
no dominio do tempo para o dominio da frequéncia, e o algoritmo que leva seu nome usa
esse resultado para obter uma média da amplitude em cada frequéncia ao longo do tempo

(PIELEMEIER; WAKEFIELD; SIMONI, 1996).

A aplicagdo da STFT envolve a escolha de uma janela que terd comprimento M e

tamanho de salto H, usualmente a janela de Hann, definida por:

Witann(m) = 5 (1~ cos (5



Essa janela ¢ aplicada ao dudio através de uma operacao de convolugdo dentro da

STFT, que ¢ definida por:

S

i2rfn

Silf t] = S[n+tH] X Wygnn(n) Xe M
0

S
I

O resultado ¢ uma matriz F[f,t] de dimensdes F X T, em que a dimensdo F
corresponde a valores discretos de frequéncia, e T corresponde a valores discretos de

tempo. Na proxima etapa, obtemos o valor absoluto de cada valor complexo, ou seja:

Slf.tl = 150/t

Por fim, produzimos um vetor contendo a média ao longo do tempo de cada valor

de frequéncia. Entao:

T-1
1
vlfl1 =5 ) Slf.t)
t=0

24.2 MFCCs

Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs) é uma técnica que mapeia a poténcia
do som, ou seja, a quantidade de energia transferida por segundo, em diversas frequéncias

(A. MAJEED et al., 2015),

A aplicacao do filtro envolve a escolha de uma janela que terd comprimento M e

tamanho de salto H, nesse caso a janela de Hamming, definida por:

2nn
WHamming (n) = 0,54 — 0,46 cos (N — 1)

Na proxima etapa, uma STFT € utilizada para converter a série temporal em uma

série no dominio da frequéncia.

M-1
2nfn
Silf. t] = ZSn+tH I X Whamming(m) X e M
n=0
Em seguida, a matriz é convertida para o espectro de poténcia — ou seja, o valor
absoluto ao quadrado.

1S, 1f, ¢]12

Sz[f;t]=T



A escala Mel — cujo nome vem da palavra inglesa melody — ¢ uma escala na qual
a frequéncia, usualmente medida com uma escala linear em Hertz, ¢ convertida em uma
escala logaritmica em uma unidade arbitraria. Esse processo visa reproduzir a percepgao

humana de frequéncias.

Para converter Sy [f, t] em escala de mel, deve-se multiplicar o vetor por um vetor
U fmer t] de U filtros triangulares que se intersectam e possuem bases cada vez maiores,

e obter o logaritmo dos elementos do vetor resultante na base 10.

L o L L L0 L T L I LA R BTG T S B I N I I B R I A R R B
0.9 -
0.8 .
0.7 -
0.6 .
0.5 -
0.4 .
0.3 -
0.2} .

0.1F

oblekdet b olosboelboilobobopolicoboliobeboboplbobolioboboliobobolbesoboBlofebebolpobobobe
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4
Frequency (kHz)

Figura 3 — filtro de mel. Fonte: (A. MAJEED et al., 2015)

Sua aplica¢do ¢ matematicamente definida como:

N-1
S2lf, t] = logqo (Z Silfr t] X il fmen t] >
k=0

Finalmente, obtemos os coeficientes realizando a transformada discreta de

COSSEno.

S3[f,t] = EU: S, cos (%t (u - %))

Depois, as primeiras e segundas derivadas de S3[f,t] em relagdo ao tempo sdo

calculadas usando regressao linear.

N - —
S 8] = Y1 X (S3£f>,<t£;vi11]n2 Salf,t —nl)




N ! _ ¢! _
Sé,[f; t] — Zn—ln X (53£f>'<tz-l;vii|n253 [f't n])

Na ultima etapa, a média desses trés vetores ¢ calculada.

T-1
_ AN S, 6+ S3F, 6] + SIS
U[f] - T; 3

2.4.3 Rastreio de altura

O algoritmo de rastreio de altura extrai de um 4udio as frequéncias nas quais ha
maior intensidade (MCFEE et al., 2015). Ele comega obtendo uma matriz de dimensdes

F X T definida como o médulo de uma STFT no sinal S[n] usando a janela de Hann.

M_ .
i2nfn

1
S[n+ tH] X wygnn(n) X e ™
0

Silf,t] =

n=

Em seguida, visando determinar os pontos de inflexao do sinal e suas magnitudes,
dois calculos sdo realizados. O primeiro obtém uma matriz de gradientes em relagdo ao

eixo temporal.

Sdﬂﬂ=SMt+u;SUJ—u

O segundo obtém uma matriz de pontos de inflexdo, também em relagdo ao eixo
temporal, calculando multiplas parabolas que passam por trés pontos conhecidos e

sucessivos.
(en, yn) = (E+n,S[t +n, f])
(41, Yner) = E+n+1,S[t+n+1,f])
(tn42 Ynez) = (E+n+2,S[t+n+1,f])

O célculo das parabolas ¢ feito por meio da determinagao dos coeficientes a, b e

c, obtidos na resolugao de um sistema linear.

axz + bx, +c =y,

2 _
AXpy1 + DXpyq + € = Ynia

2 _
AXpy2 + DXpyz2 + € = Yo

E, finalmente, a matriz de pontos inflexdo pela formula conhecida.
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b
SV[frt] = _%

Entdo, ambos os vetores sdo interpolados para se obter as frequéncias e, em

seguida, a média de amplitude de cada frequéncia ¢ obtida.

1
Salf o t] =5 X Self. el X Sylf. ¢]

T-1
1
Sl =5 S.If.t]
t=0

Finalmente, a saida ¢ um vetor v que contém a média, desvio padrao, méximo,

minimo, mediana, primeiro quartil e terceiro quartil de S3.

v = [573: Os,, Max Sz ,min Sz, 573' Q1(S3),Q3(53)]

2.4.4 Croma

O algoritmo de croma extrai as intensidades em 12 classes de notas (MEINARD
MULLER; KURTH; CLAUSEN, 2006). Ele comegca calculando o quadrado do modulo

de uma STFT ao sinal recebido usando a janela de Hann.

M- ' 2
i2rfn

1
S[n+ tH] X wygnn(n) Xe ™
0

Silfot] =

n=

Entdo, a frequéncia base do som, f, ., € estimada realizando um rastreio de altura
e obtendo o valor de maior intensidade. A partir dela, um banco de filtros C|c, k] ¢

produzido, em que ¢ € [0, ... 11] e k corresponde a cada uma das notas.

Na proxima etapa, cada um dos filtros do banco C ¢ aplicado no sinal.

11

SIf.t=) Cle.kIx Sf.¢]
c=0
Uma vez filtrado, o sinal € normalizado. O uso da constante €, que simboliza um
valor muito pequeno, ¢ necessario para evitar a divisao por zero caso algum dos valores

de S, seja igual a zero.
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_ Sa2[f . t]
S =g s g+

O resultado, v, contém a média, o desvio padrao e maximo da matriz Ss.

v = [S3,05,, max Sz |

2.4.5 Energia

A vetorizagao de energia utiliza uma janela para calcular o total de energia
produzido pelo sinal de 4dudio ao longo de pequenos intervalos sucessivos € que se

intercalam (PARIKH; SACHDEY, 2020).

Ela comeca com a definicdo de uma janela, geralmente a quadrada.

w (n) = {1' N
quadrada 0, caso contrario

Entdo, ela ¢é aplicada ao sinal S[n], que produz um vetor de energia S; [n] seguindo

a formula:

1 L-1
Si[n] = _Z(s[n + mH] X Wauadrada [n])Z

L
n=0
Finalmente, v[n] é obtido ajustando S;[n] para possuir R elementos, seja

removendo os ultimos elementos ou adicionando elementos nulos ao final até que ele

possua R elementos.
2.5 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Aultima parte do sistema € constituida de um algoritmo de classifica¢do, que utiliza
aprendizado de maquina supervisionado para determinar a classe de cada vetor recebido.
Aqui, ¢ considerado que o algoritmo na fase de treinamento recebe N instancias, cada
uma da forma x = (x4, ... X,,), sendo n o nimero de atributos. Cada instancia pode ser
classificada em uma classe dentro de um vetor y = (¥4, ... ¥x), sendo k o nimero de

classes existentes.

Ja no momento de classificagdo, o algoritmo recebe uma instancia da forma X =

(X1, --- X)), que deve ser classificada com uma classe § dentro do vetor y.
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2.5.1 Bayes ingénuo

O algoritmo de classificagao Bayes ingénuo parte da premissa que cada uma das
n variaveis presentes na instadncia sao condicionalmente independentes — em outras

palavras, ndo ha interseccdo na informacdo transmitida por cada variavel (M

NARASIMHA MURTY; V SUSHEELA DEVI, 2012).

Matematicamente, o algoritmo funciona criando k vetores C;(cy, ..., ¢,), sendo k
o total de classes, n o total de atributos, e c¢; sendo a probabilidade de que aquela instancia

pertenca a classe k segundo o atributo i.

Uma das formas mais comuns de se obter rétulo da classe devolvido pelo
algoritmo, ¥, é chamada de regra maximo a posteriori, dado pelo maior produto entre a
fracdo de itens de classe € no conjunto de treinamento e o produto entre todos os

elementos do vetor Cj.

n
9 =maxp(@o | [peico
i=1

Neste projeto, utiliza-se 0 modelo de distribuicdo normal para as probabilidades,

uma vez que essa € uma premissa bastante utilizada na estatistica.
2.5.2 Maquina de vetores de suporte

A maquina de vetores de suporte (SVM) € um algoritmo cuja proposta envolve
posicionar, durante o treinamento, as instancias (X1,Y7) ...(Xy,Yy) €m um espaco
vetorial, sendo y € 0, ...k um valor inteiro para cada classe (NELLO CRISTIANINI;
SHAWE-TAYLOR, 2004).

Entdo, na abordagem um-para-todos, utilizada neste projeto, um hiperplano

dividindo cada par de duas classes ¢ desenhado. Esse hiperplano ¢ definido como:
wl-x+b=0

Em que w ¢€ o vetor normal ao hiperplano e b € o viés, de forma que a equagao
acima indica que a operagdo de projecdo de cada vetor x no vetor w somada do viés b

resulta em zero.

Para problemas mais complexos, podemos fazer com que o hiperplano se torne

ndo-linear no espago de entrada, mas seja linear em um novo espago obtido substituindo
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o produto escalar por um nucleo, ou seja, por uma transformacao linear entre dois espagos

vetoriais.

Decision boundaries of rbf kernel in SVC
3

T
Classes
2 @ @ e 0O

1 ® % .

—1 4 @f @

—21 s

(&P )
-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 4 — exemplo de hiperplano em maquina de vetores de suporte. Fonte: (“SVM-
Kernels”, [s.d.]).

Esse nucleo, no caso utilizado nesse projeto, passa a ser definido como:
K(X1, XZ) — e_)/”Xl_XZHZ

Uma vez definidos os hiperplanos, o processo de classificar novas instancias
envolve computar a fun¢do f(x), em que a sdo pesos aprendidos durante o treinamento,
para cada hiperplano tracado, de forma que cada computo produz um voto favorecendo

uma das duas classes, e a classe vencedora ¥ € definida por voto majoritario.

n

09 = aiK(xix) + b

i=1
2.5.3 k-vizinhos mais proximos

O algoritmo k-vizinhos mais proximos (kKNN) também envolve posicionar,
durante o treinamento, as instancias (xq,Yy;) ... (Xy, Yy) €m um espago vetorial. Quando
um novo ponto ¢ recebido para classificacdo, deve-se computar a distancia euclidiana

desse ponto até cada um dos pontos classificados (GUO et al., 2003).

diX,x) =

Entdo, as distancias sdo ordenadas da menor para a maior, € os rotulos dos pontos

k-ésimos primeiros pontos computam, cada um, um voto. A classe ¢ definida pelo voto
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majoritario, ¢ o valor de k escolhido neste projeto, através de uma exploragdo intuitiva

do desempenho do modelo, ¢ de 7 vizinhos.

2.5.4 Analise de discriminante quadratico

Na analise de discriminante quadratico (QDA), ¢ assumido que todas as classes
possuem sua propria distribuicdo normal, isto é, cada classe esta distribuida em um espago
vetorial de forma normal; e que todas as classes possuem sua propria matriz de
covariancia, isto €, a distribui¢ao de cada classe possui uma forma diferente (THARWAT,

2016).

A partir do conjunto de treinamento, sdo calculados um vetor de média p; e uma

matriz de covariancia Vj, para cada uma das k classes.
n
1
He =— 7 X
n l
i—1

1
n—1

Vk =

D == 0"
i=1

Entdo, quando recebemos um vetor X, calculamos

1
——(X—Mk)TV_l(X—Mk)>
PXlyx) = P VATRREVN < 2
21 2|V | /2
E, por fim, escolhemos a classe na qual a expressdo In P(X|y,) é maximizada.

Neste projeto, utilizamos um padrao de regulariza¢dao para minimizar overfitting de 0,1,

escolhido através de consulta na literatura.
2.5.5 Perceptron multicamadas

Uma rede neural ¢ composta de diversas camadas de neurdnios individuais,
também chamados de perceptrons. Cada perceptron funciona recebendo uma entrada na
forma de um vetor v, e devolvendo um valor real z, calculado pela férmula abaixo, em

que w ¢ um vetor de pesos (MURTAGH, 1991).

n
z=wTv+b=b+Zwivi

=0
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Entdo, o neurdnio aplica uma funcdo de ativagdo em z, que determina o valor
produzido como saida. Neste projeto, utilizamos a fun¢do unidade linear retificada

(ReLU), que ¢ dada pela formula:

¢(z) = max(0,z)

A rede neural utilizada neste projeto utiliza duas camadas intermediérias, com 100
e 50 neurdnios respectivamente, escolhidos de forma intuitiva analisando o desempenho

do modelo. Dessa forma, ao receber um novo vetor, a primeira camada calcula:
a; = max(0,w; X + b;)
Ja a segunda camada calcula:
a, = max(0,w,a, + b,)

E, por fim, a terceira camada ird produzir um vetor que serd convertido em um
vetor de probabilidades para cada uma das k classes, da qual a com maior probabilidade

sera escolhida.
7= W3a2 + b3
eZi

k Zj
j=0€"’

y = softmax(z); =

Durante o treinamento, os valores dos pesos e dos vieses sdo ajustados para

minimizar a fun¢do de perda, dada por:

K
L=- Z yi(log Jx)
i=0

Em seguida, calcula-se o erro nas camadas 1 e 2, dado por:
6, =y—y
01 = (Wp683) (d"(z))
Em que:

z>0
z<0

'@ ={]
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Entao, por meio do computo dos gradientes em relagdo ao peso e ao viés, podemos

atualiza-los para cada camada considerando a taxa de aprendizado 1 da forma:

0L
W1‘_W1_776_Wl=W1_7l51

0L
b1‘_b1_7la_bl=bl_7l61X
oL
W» <_W2—77a_WZ:W2—7752
oL
b, < b, _Ua_bzz b, —nédra,

2.5.6 Floresta aleatdoria

Uma arvore de decisdo ¢ um diagrama de blocos que recebe um vetor e produz
como resultado uma das possiveis classes. O treinamento do algoritmo da floresta

aleatoria comeca treinando um niimero A de arvores de decisdo com parametros aleatorios

(BREIMAN, 2001).

Para cada arvore a ser treinada, o algoritmo primeiro escolhe um subconjunto
aleatorio de N’ < N vetores no conjunto de treinamento, bem como um subconjunto

aleatorio de atributos n’ < n que servirdo para aquela arvore.

Entdo, esse subconjunto de vetores ¢ usado para criar uma arvore. Ela ¢ criada de
forma recursiva, escolhendo um critério de divisdo em um dos atributos que minimize a
fungdo da impureza de Gini, dada pela formula abaixo, em que p? denota a probabilidade

de se obter duas instancias sucessivas da mesma classe dentro do no:

K

GO =1-) p?

i=1

Uma vez que as A arvores estdo construidas, um novo vetor X ¢ classificado
através de um voto majoritario entre elas. Neste projeto, utiliza-se 100 arvores, escolhido

com base em consulta na literatura.
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3  MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sao discutidos os materiais ¢ o método adotado para desenvolver
o projeto para determinagdo da melhor combinagao entre algoritmos de vetorizagao e de

classificagdo. Para tanto, o capitulo esta organizado da seguinte forma:

1. Linguagem e bibliotecas: sdo descritas todas as tecnologias utilizadas no
desenvolvimento do projeto, como linguagens, estruturas de dados, bibliotecas
de processamento de dudio e de aprendizado de maquina.

2. Base de dados: ¢ descrita a origem dos dados utilizados e sua composigao.

3. Arquitetura do projeto: serd descrito todo o fluxo necessario para obter os

resultados desejados.
Cada secdo a seguir justifica as escolhas metodologicas utilizadas no projeto.
3.1 FERRAMENTAS
3.1.1 Linguagem e bibliotecas

Devido a vastidao de bibliotecas disponiveis e a possibilidade de programar em

alto nivel, a linguagem Python na versdo 3.13.5 foi escolhida para realizacdo do projeto.

Grande parte dos algoritmos auxiliares necessarios para desenvolvimento do
projeto ja foram construidos em bibliotecas amplamente utilizadas na industria e, por essa

razdo, podem ser utilizados a partir delas.

Dentre as bibliotecas de propésito geral, sio utilizadas os’, zipfile’ e urllib’ para,
respectivamente, manipulagdo de arquivos dentro de um sistema operacional, extracao de
arquivos compactados e download de arquivos da internet. Todas essas bibliotecas sdao

utilizadas na mesma versdo que a linguagem Python, isto ¢, 3.13.5.

O processo de vetorizagdo ¢ feito primariamente com algoritmos da biblioteca
Librosa® na versdo 0.11.0, mas também com fungdes auxiliares das bibliotecas NumPy’

na versio 2.3 e SciPy® na versdo 1.16.0. Uma vez que os vetores sdo produzidos, a criagio

! Disponivel em https://docs.python.org/3/library/os.html.

2 Disponivel em https://docs.python.org/3/library/zipfile.html.
3 Disponivel em https://docs.python.org/3/library/urllib.html.
“ Disponivel em https:/librosa.org/doc/latest/index.html.

5 Disponivel em https://numpy.org/.

¢ Disponivel em https:/scipy.org/.



https://docs.python.org/3/library/os.html
https://docs.python.org/3/library/zipfile.html
https://docs.python.org/3/library/urllib.html
https://librosa.org/doc/latest/index.html
https://numpy.org/
https://scipy.org/
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de um conjunto de vetores para aprendizado ¢ auxiliada pelas bibliotecas Pandas, para

organizacdo dos dados, e Re, para processamento de texto.

Por fim, o processo de classificagdo ¢ feito unicamente utilizando os algoritmos
da biblioteca Scikit-learn” na versio 1.7.1, que incluem tanto rotinas para treinamento e

aplicagdo do modelo quanto para sua avaliagao.
3.1.2 Base de dados

A base de dados escolhida para o experimento contém 1536 sons de anuros
pertencentes a 26 espécies diferentes (AKBAL et al., 2023) disponivel para uso no
Kaggle®. Cada som estd em um arquivo no formato M4A, e possui um nome no qual
consta a espécie do anuro (como um numero entre 0 e 25), seguido do codigo do som
entre parénteses (como um nimero entre 0 e 1535).

Tabela 1 — codigos associados aos nomes cientificos e vulgares de cada anfibio, bem
como o total de arquivos e a duracao total. Fonte: (AKBAL et al., 2023), adaptado pelo

autor.
1 D a 1
ID Nome cientifico Nome vulgares Nurfler.o de uragao tota
sinais em segundos
0 Acris gryllus Ra-grilo-do-sul 70 177,36
Ra-de-olhos-
1 Agalychnis callid. 85 24426
galychnis callidryas vermelhos ,
losteth
2 Colostethus Ra-de-foguete 52 154,53
talamancae
Sapo-parteiro-
3 Alytes Cisternasii apf) pa eiro 50 143,95
ibérico
) Sapo-parteiro-
4 Alytes muletensis ) 30 74,43
de-maiorca
5 Ameerega cainarachi Sapoiveneno‘so— 75 188,15
Cainarachi
Sapo-das-
6 Anaxyrus cognatus grandes- 53 141,11
planicies
7 Anaxyrus quercicus Sapo-do- 50 115,58
Yus g carvalho ’
8 Centrolene savage Sapo-de-vidro 50 146,71
D - -
9 endrobates Sapo. venenoso 50 130,40
leucomelas da-faixa-amarela

7 Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/.
& Disponivel em https://www.kaggle.com/datasets/mehmetbayin/anuran-sound-frogs-or-toads-dataset.



https://scikit-learn.org/stable/
https://www.kaggle.com/datasets/mehmetbayin/anuran-sound-frogs-or-toads-dataset

10 . Denc.z’robates Sapo-venenoso- 40 110,24
tinctorius azureus azul
Eleutherodactylus .
11 pallidus Sapo-palido 50 134,42
12 Eleutﬁergdaclylus Sap‘o-ladrao- 4 107.86
unistrigatus listrado
Perereca-
Gastroth
13 astrothecd marsupial- 55 159,84
riobambae .
andina
14 Hyla squirella Perereca-esquilo 70 171,96
Sapo-do-
Hyl
15 Jrarand pantano-de- 66 203,28
laterimaculata )
manchas-laterais
Ra-t -
16 Kaloula pulchra 2.1 OuTo 81 204,47
listrada
. . Sapo-de-coro-
17 Microhyla butleri . 76 180,11
pintado
Sapo-de-coro-
1 Mi ] 134
8 icrohyla heymonsi de-lados-eseUros 50 34,39
Sapo-de-boca-
19 Microhyla ornata estreita- 72 179,79
ornamentado
Ri- -
20 Oophaga granulifera Z;Zrllﬁzgza 73 190,41
21 Oophaga pumili Ra-morango 70 189,80
22 Rhinella Marina Sapo-cururu 70 205,41
. . Sapo-de-pa-de-
23 Scaph h 50 133,78
caphiopus couchii Couch ,
Ra-de-arvore-
24 Smilisca baudinii mexicana- 51 144,38
comum
25 Spea multiplicata Sapo-de-pd-do- 55 136,29

Novo-México
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3.1.3 Arquitetura do projeto

O fluxo do projeto € organizado em diversas etapas. A primeira se resume a
importar todas as bibliotecas necessarias, baixar uma chave de acesso ao Kaggle e baixar
a base de dados utilizando a chave de acesso. Em seguida, o projeto € realizado no Google

Colab.?

°Dispontivel em https://colab.research.google.com/drive/1hh0-vuH1tQlzhoTaCDwcQ3tSRNuoswKx.



https://colab.research.google.com/drive/1hh0-vuH1tQlzhoTaCDwcQ3tSRNuoswKx
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Na segunda etapa, sdo construidos cinco dataframes, cada um resultado da
aplicagdo de um dos cinco algoritmos de vetorizagdo. Cada dataframe servira de base

para executar os cinco algoritmos de aprendizado de maquina.

Na terceira e ultima etapa, itera-se cada dataframe com cada fungdo de
classificagdo, totalizando trinta possiveis combina¢des. Cada execucao produz um valor

de precisao, acuracia e revocagao, os quais sao exibidos em uma tabela.

O pseudocddigo a seguir mostra, em alto nivel e sintaxe proxima do linguajar

natural, como o fluxo de execug¢do ocorre.

Pseudocodigo 1: execugao principal do projeto

# Primeira etapa, preparacao preliminar.

Importar bibliotecas.

Baixar chave do Kaggle a partir de endereco web.

Baixar conjunto de dados a partir da chave do Kaggle e do nome do conjunto.

Extrair arquivos de dudio do conjunto de dados em uma etapa.

# Segunda etapa, criacdo dos dataframes.
Para cada algoritmo de vetorizacao:
Para cada arquivo de audio:
Calcular o vetor equivalente ao arquivo usando o algoritmo de vetorizacao.
Inserir o arquivo em um dataframe.

Salvar o dataframe.

# Terceira etapa, aplicaciao dos algoritmos de classificacio e avaliacio.
Para cada algoritmo de classificagao:
Para cada dataframe:

Construir um modelo de classificagao.
Separar o dataframe em 30% para teste e 70% para treinamento.
Treinar o modelo de classificagao.
Testar o modelo utilizando validag¢do cruzada com cinco reparti¢des.
Calcular precisao.
Calcular acuracia.

Calcular revocacao.
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4 ANALISE EXPERIMENTAL E DISCUSSAO

Nessa secdo, descreve-se o experimento realizado para investigar o desempenho
de cada uma das 30 possiveis combinagdes. A partir da analise realizada, busca-se

responder questdes como:

e Dentre as combinagdes, qual possui a melhor acuracia, a melhor precisao e a
melhor revocagao?
e Os valores de acurdcia, precisdo e revocacdo permitem apontar que

combinagdes diferentes sao melhores para propositos diferentes?
4.1 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Para realizacdo do experimento, cada algoritmo de vetorizacdo e cada modelo de
aprendizado foi preparado utilizando os parametros descritos anteriormente, € uma fragao

de 30% do conjunto foi utilizada para teste, com 70% utilizada para treinamento.

Para a avaliagdo das combinagoes, foi realizada uma validagdo cruzada com 5
reparti¢oes dentro do conjunto de teste, ou seja, o conjunto de teste (30% do total) foi
dividido em 5 reparti¢cdes aleatdrias, cada uma foi utilizada para um teste, ¢ a média das

métricas foi calculada.
42 METRICAS DE AVALIACAO

Aqui, trés métricas relativas ao sucesso do algoritmo (RAINIO; TEUHO; KLEN,

2024) sao relevantes.
4.2.1 Matriz de confusio

Em uma tarefa de classificagdo com k classes, uma matriz de confusao ¢ uma
matriz k X k na qual o elemento n;; representa o nimero de instancias da i-¢sima classe
classificadas como instancias da j-ésima classe. Dessa matriz, quatro varidveis sio

extraidas.

Verdadeiro positivo
Verdadeiro negativo

Falso negativo

g0 ==

Falso positivo

Figura 5 — Matriz de confusdo com quatro classes a partir da classe B. Fonte: elaborado
pelo autor, adaptado de (RAINIO; TEUHO; KLEN, 2024).
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Um verdadeiro positivo ¢ definido como toda instancia pertencente a classe i

classificada como pertencente a classe i. Dessa forma:
TPiznl-i | = 1,...,k

Um verdadeiro negativo ¢ definido como toda instancia ndo pertencente a classe

i classificada como nao pertencente a classe i. Dessa forma:

TNi:ZZTLjh i,j,hzl,...,k

Jj#i h#i

Um falso positivo ¢ definido como toda instancia ndo pertencente a classe i

classificada como pertencente a classe i. Dessa forma:

FPi:Znij l,]:].,,k

Jj#i

\

Um falso negativo ¢ definido como toda instancia pertencente a classe i

classificada como ndo pertencente a classe i. Dessa forma:
FNl=an l,]=1,,k
Jj#i

Apds serem calculadas para cada classe, essas variaveis sao definidas para o
algoritmo. Isso pode ser feito utilizando média simples, também chamada de macro
averaging, ou utilizando média ponderada pelo nimero de instancias na classe, também

chamada de micro averaging. Neste projeto, utilizou-se micro averaging.
4.2.2 Acuracia

A acurdcia representa a relacdo entre o total de previsdes corretas e o total de

previsdes realizadas. Dessa forma:

TP
TP+TN + FP +FN

Acc =

A acuricia ¢ uma métrica simples de ser interpretada, mas que desconsidera
detalhes importantes como o balanceamento das classes, em outras palavras, se ha baixa

taxa de sucesso em classes especificas.
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4.2.3 Precisao

A precisao ¢ calculada através de média simples ou ponderada das relagdes entre
o total de previsdes atribuidas corretamente a uma classe e o total de previsdes, corretas

ou nao, atribuidas a essa classe. Dessa forma:

TP

Pre=——
= TP FP

A precisdo ¢ um bom indicador da capacidade do modelo em identificar cada

classe corretamente.
4.2.4 Revocacao

A revocacao ¢ calculada através de média simples ou ponderada das entre o total
de previsdes atribuidas corretamente a uma classe e o total de instdncias pertencentes

aquela classe. Dessa forma:

TP

Rev=—
YV ETPT+FN

A revocagdo ¢ uma boa indicadora da capacidade do modelo em identificar a
ocorréncia de cada classe.

4.3 RESULTADOS

Os resultados dos experimentos estdo nas tabelas abaixo. Cada uma das tabelas
representa uma métrica para as combinagdes de algoritmos de vetorizagdo (eixo

horizontal) com algoritmos de classificag¢do (eixo vertical).

Tabela 2 — resultado da métrica de precisao.

MFCC Altura Croma Energia STFT
QDA 0,93 0,24 0,83 0,25 0,91
SVM 0,92 0,41 0,83 0,33 0,89
kNN 0,84 0,87 0,80 0,29 0,93
Perceptron 0,93 0,59 0,85 0,38 0,98
Bayes 0,87 0,27 0,51 0,24 0,84

Floresta 0,98 0,70 0,85 0,55 0,98




Tabela 3 — resultado da métrica de acuracia.
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MFCC Altura Croma Energia STFT
QDA 0,93 0,34 0,82 0,22 0,82
SVM 0,91 0,45 0,82 0,30 0,82
kNN 0,82 0,57 0,79 0,30 0,92
Perceptron 0,93 0,59 0,84 0,39 0,98
Bayes 0,84 0,34 0,37 0,27 0,77
Floresta 0,98 0,69 0,85 0,54 0,98

Tabela 4 — resultado da métrica de revocagao.

MFCC Altura Croma Energia STFT
QDA 0,92 0,31 0,80 0,18 0,80
SVM 0,90 0,42 0,81 0,27 0,81
kNN 0,81 0,55 0,79 0,28 0,92
Perceptron 0,93 0,57 0,84 0,37 0,98
Bayes 0,84 0,32 0,37 0,27 0,77
Floresta 0,98 0,68 0,84 0,53 0,98

4.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Verifica-se que os resultados de precisdo, acuricia e revocagdo para uma mesma

combinagdo de vetorizador e classificador sdo suficientemente semelhantes entre si, ja

que a variagao entre eles, na maioria dos casos, fica restrita a segunda casa decimal. Em

outras palavras, os modelos possuem um desempenho semelhante em relagdo aos erros

cometidos ao identificar falsos positivos e falsos negativos.

Além disso, pode-se tornar a compreensdo das tabelas acima mais faceis ao

atribuir uma escala de desempenho as combinag¢des. Consideramos a menor métrica entre

precisdo, acurdcia e revocacao, e aplicamos a escala:

e Ruim, caso o valor seja menor que 0,50 (vermelho)

e Regular, caso o valor seja maior ou igual a 0,50, mas menor que 0,80

(amarelo);

e Bom, caso o valor seja maior ou igual a 0,80, mas menor que 0,90 (verde);

e Muito bom, caso o valor seja maior ou igual a 0,90, mas menor que 0,95 (azul);

e Excepcional, caso o valor seja maior que 0,95 (roxo).

Os resultados dessa escala estdo na tabela abaixo.
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Tabela 5 — aplicacao da escala nos resultados obtidos

MFCC Altura Croma Energia STFT
QDA 0,92 0,24 0,80 0,18 0,80
SVM 0,90 0,41 0,81 0,27 0,81
kNN 0,81 0,55 0,79 0,28 0,92
Perceptron 0,93 0,57 0,84 0,37 0,98
Bayes 0,84 0,27 0,37 0,24 0,77
Floresta 0,98 0,68 0,84 0,53 0,98

Dessa forma, MFCC e STFT sao algoritmos de vetorizagdo que apresentam bons
resultados com qualquer modelo de aprendizado de maquina. Ambos trabalham com
faixas de frequéncias, sendo que a STFT ¢ o algoritmo que envolve a menor quantidade
de etapas de processamento, o que indica que os melhores atributos a se analisar sao
espectrais. Além disso, para perceptron multicamadas e floresta aleatoria, os melhores

resultados, com taxas de até 0,98, sdo obtidos.

Além disso, a métrica de croma apresentou um desempenho intermediario entre
todos classificadores. J4 as métricas de altura e energia apresentaram, em geral, um

desempenho ruim.

O desempenho apresenta grande variagdo horizontal (ou seja, no eixo relativo aos
algoritmos de vetorizagdo) e pouca variagdo vertical (ou seja, no eixo relativo aos
algoritmos de classificacdo), o que indica que altura, croma e energia ndo sao bons
indicadores para classificagdo de anuros — em oposicdo a MFCC e STFT — e que os
classificadores apresentam um bom desempenho geral quando um bom algoritmo de

vetorizagao ¢ usado.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram exploradas 30 estratégias para a classificacao de anuros
através do som, sendo elas produto da combinagdo entre cinco algoritmos de vetorizagao
(MFCC, STFT, altura, croma e energia) e seis algoritmos de classificagdo (andlise de
discriminante quadratico, maquina de vetores de suporte, k-vizinhos mais proximos,

perceptron multicamadas e Bayes ingénuo.

Os resultados indicam que MFCC e STFT apresentam bons resultados com
qualquer algoritmo de classificagdo, mas que resultados excepcionais sdo obtidos
combinando MFCC com floresta aleatéria, e STFT com floresta aleatéria e perceptron

multicamadas.
5.1 LIMITACOES

Apesar dos avangos obtidos, as conclusdes apresentam algumas limitagcdes que

devem ser consideradas:

o Especificidades dos dados: o estudo englobou gravagdes de sapos, ras e
pererecas, o que implica em maior distdncia evolutiva e, portanto, uma
tendéncia em diferengas no aparelho vocal e, consequentemente, no som
produzido. Um estudo com individuos proximos em carater evolutivo pode
indicar que outra combinagdo ¢ mais adequada.

e Fluxo de dados: o estudo foi feito em um conjunto de dados no qual o volume
ndo era um problema. Em aplicacdes de grande escala, em que € necessario
processar grande volume de dados em um tempo curto, pode-se optar por uma
pior precisdo caso essa desvantagem seja aceitavel frente a um melhor tempo

de execugdo quando um algoritmo ¢ paralelizado.
5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para superar as limitagdes apontadas na secdo anterior, sugerem-se as seguintes

areas de pesquisa:

e Testes com dados mais refinados: a base de dados usada no estudo inclui
espécies do mundo todo, e ndo anuros endémicos de uma regido ou
evolutivamente proximos. Mediante a obtengdo desse tipo de base de dados,

pode-se determinar qual combinagao ¢ melhor em cada situagao.
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e Testes com alto fluxo de dados: ao impor restrigdes de tempo, pode-se explorar
como cada algoritmo em ambas as categorias pode ser acelerado com
paralelizagdo, e checar se uma pequena perda de desempenho compensa um
ganho em velocidade de execugdo.

e Testes com sistemas embarcados: visando minimizar a necessidade de
extragdo periddica dos arquivos, pode-se estudar combinacgdes de sistemas
embarcados para realizacdo da etapa de vetorizacdo e classificacdo no local,
com transmissao remota de dados.

e [Elaboracio das demais etapas: a pesquisa pode ser expandida para incluir,
também, comparativo das melhoras técnicas a serem utilizadas nas etapas nao

abordadas neste estudo.
5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Transformada de Fourier de curto termo e cepstrum de frequéncia Mel sdo bons
algoritmos de vetorizacdo quando combinados com todos os algoritmos de classificacao
testados, mas apresentam resultados excepcionais com perceptron multicamadas e

floresta aleatoria.

Esses avangos apontam para um caminho promissor de identificacdo de sons de
anuros o0 que, por sua vez, aponta para inumeras aplicacdes de baixo custo para

monitoramento ambiental.
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