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Resumen

En este trabajo de grado, se propone un método no supervisado y multiclase para identificar
Ilamadas de especies de diferentes animales en un paisaje sonoro. Esta metodologia no requiere
conocimiento previo de las fuentes bidticas para ser identificadas y es capaz de encontrar el
grado de relacion entre ellas. Para ello se usa un algoritmo de agrupamiento difuso (LAMDA-
Learning Algorithm for multivariate analysis) con un operador Yager-Ribalov 37, cuya
naturaleza difusa permite obtener el grado de pertenencia entre clases y asi categorizar las
fuentes de sonido en base a sus similitudes. Este método se presenta como una forma novedosa
de monitoreo acustico el cual permite hacer seguimiento de manera pasiva de los cambios
presentados en un ecosistema y su biodiversidad.

Palabras Claves: Clasificacion, LAMDA, multiespecie, paisaje sonoro, monitoreo acustico
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Introduccion

El Monitoreo de las poblaciones bioldgicas proporciona informacion sobre el estado general de
la biodiversidad de un area, el nimero de especies, su estado de amenaza y la tendencia de la
poblacion [1]. Este monitoreo es conocido por ser una tarea compleja que involucra altos costos
operativos, intervalos reproductivos desconocidos de las especies y dificil visualizaciéon de
individuos [2]. Existen diversos métodos para monitorear las especies, entre ellos, el monitoreo
acustico con ayuda de grabaciones de audio que recopilan la actividad de los paisajes sonoros.
Este método surge como una ayuda para hacer seguimiento en periodos largos de tiempo a
especies criticas. Para analizar los audios, la identificacion manual de especies por parte de
expertos se puede llevar a cabo analizando las grabaciones a partir de espectrogramas, pero para
grandes cantidades de datos, es necesario facilitar el analisis mediante métodos de
reconocimiento automatico [3].

Se han propuesto varios métodos para la identificacion de especies como aves, anuros y algunos
mamiferos. Entre estos métodos se encuentra el uso de indices acusticos en combinacion de un
espectrograma de falso color de larga duracién (LDFC) para identificar la actividad vocal de
ranas y aves [4] [5]. También se han usado algoritmos de extraccion de caracteristicas en
combinacion de técnicas de machine learning para identificar a las especies mediante patrones
de sonido analizando los pardmetros de tiempo — frecuencia [2] [6]. Entre las técnicas de
clasificacion se encuentran los modelos ocultos de Markov (HMM), méaquinas de soporte
vectorial (SVM), modelos de mezcla Gaussiana (GMM), random forest y K- nearest neighbor
(KNN). Sin embargo, estos trabajos se han centrado en el reconocimiento de especies para un
solo tipo de animal.

En este proyecto, se plantea una metodologia que permite identificar automaticamente posibles
Ilamadas de especies para diferentes animales por medio de los segmentos de una grabacion.
En cada segmento se asume que existe informacion relevante y se usa un procedimiento
multiclase y sin supervision para identificar sonotipos que se consideran pueden ser emitidos
por diferentes animales. Para la identificacion de los sonotipos se usara un algoritmo de
agrupamiento difuso multiclase (LAMDA-Learning Algorithm for multivariate analysis), cuya
naturaleza difusa permite obtener el grado de pertenencia entre clases y categorizar los datos.
Este algoritmo no requiere un nimero de clases como parametro de entrada a diferencia de otros
algoritmos de agrupamiento, lo cual lo hace muy Ilamativo para identificar especies en una zona
donde no se tiene conocimiento a priori de los animales que se encuentran. Para este problema
en especifico, se realizard una modificacion del método LAMDA original, cambiando su
conectivo difuso hibrido normal por un operador Yager-Ribalov 3, el cual reduce el nimero
de clases generadas [7] [8].



Objetivos

General
¢ Identificar multiples especies que interactlan en un paisaje sonoro mediante patrones
de sonido encontrados en grabaciones de audio, usando técnicas de aprendizaje no
supervisado

Especificos
e Analizar patrones de sonido, sefiales bioacuUsticas y algoritmos de extraccion de
caracteristicas que permitan detectar diferencias entre especies.

e Evaluar técnicas de aprendizaje no supervisado para identificar cual es el modelo que
mas se ajusta a la clasificacion de las especies.

e Actualizaciéon de métodos en el software AUREAS1.6 para la identificacion
multiespecie en paisajes sonoros.

e Evaluar el desempefio del software a través de pruebas con un ndmero alto de
grabaciones.



Marco Teorico
En esta seccion se presentan los conceptos relacionados con la tematica del trabajo de grado.

Paisaje Sonoro

La confluencia de sonidos bidticos (biofonia), geofisicos (geofonia) y antropogénicos
(antropofonia) genera lo que se conoce como paisaje sonoro. Las caracteristicas acusticas de
estos paisajes sonoros cambian segun las interacciones de las comunidades ecologicas con el
paisaje (fisico/topografico). El estudio de los paisajes sonoros permite evaluar y monitorear, de
manera indirecta, la heterogeneidad del paisaje teniendo en cuenta a las comunidades de fauna
vocalmente activa [9].

Monitoreo Acustico

Los sonidos de los animales proporcionan pistas a través de las cuales se puede evaluar la
abundancia, ubicacion y posibles riesgos en su entorno. A su vez, estos sonidos pueden ser
usados para el reconocimiento de especies [4] [10]. Este reconocimiento se lleva a cabo
mediante patrones de sonido (i.e., representaciones espectro-temporales de fuentes sonoras).
Estos patrones provienen de los cantos o llamadas que realizan las especies para comunicarse
entre ellas con fines reproductivos, de advertencia o territoriales. Dichos patrones son obtenidos
mediante grabaciones de audio que son analizados con propdsitos de monitoreo que puede
facilitar el control de la biodiversidad. Este tipo de monitoreo es menos invasiva, mas rentable
y efectiva. [5]

Aprendizaje no Supervisado

En problemas como el monitoreo acustico, es posible no tener un conocimiento a priori de los
datos debido a que el paisaje sonoro esta lleno de fuentes biodticas de procedencia y niumero
desconocido. Para encontrar una posible relacion entre los datos en funcion de sus
caracteristicas, se usa aprendizaje no supervisado. Este ha adquirido popularidad debido a su
capacidad de extraer informacion pertinente y encontrar relacion entre los datos para asociarlos
aun mismo grupo. Se usa en problemas de agrupacion o clustering donde el objetivo es designar
elementos similares a un mismo conjunto sin un conocimiento previo de la naturaleza de los
datos. En casos como la clasificacion de especies de ranas [2] y aves [11] se implementan
algoritmos que utilizan este tipo de aprendizaje.

Algoritmo de Clasificacion - LAMDA

LAMDA-Learning Algorithm for Multivariate Data Analysis (Algoritmo de aprendizaje para
analisis multivariado de datos)- esta basado en la teoria de I6gica difusa, no requiere el numero
de clases como parametro de entrada y encuentra el grado de adecuacién global de cada dato
estimando la contribucion de las caracteristicas de entrada. La modificacion propuesta en el
conectivo difuso (operador Yager-Ribalov 3m) [7] [8] permite fortalecer la relacién entre el
namero de cllsteres generados y el nimero de clases generadas asociadas con las fuentes
sonoras bioticas. Esto evita generar cllsteres con unidades acusticas que son variaciones



minimas de una clase previamente establecida. Una de las grandes ventajas que proporciona
este algoritmo es el reconocimiento de nuevas clases sin un entrenamiento previo.

Materiales y Métodos

Base de datos

Para el desarrollo del proyecto se conté con mas de 150.000 grabaciones acusticas realizadas
por el Grupo Herpetoldgico de Antioquia (que hace parte del Instituto de Biologia de la
Universidad de Antioquia). Estas grabaciones fueron realizadas en diferentes zonas geograficas
del bosque humedo colombiano

De las 150.000 se seleccionaron 150 para el reconocimiento multiespecie. Estas grabaciones
fueron tomadas en la represa Jaguas en Alejandria — Antioquia. Cada grabacién tiene una
duracién de 1 minuto y se tomaron cada 20 minutos durante 1 mes.

De las 150 grabaciones, 50 fueron usadas para entrenamiento y 100 para prueba.

Metodologia Propuesta

Se describe a continuacion, la metodologia usada para extraer e identificar las unidades
acusticas de las fuentes bidticas que interactGan en un paisaje sonoro. Consta de 4 etapas:
preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
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Figura 1 Etapas implementadas para el monitoreo acustico e identificacion multiespecie.
Modificado de (Bedoya, 2014)

Se uso un selector de bandas de frecuencia para determinar las regiones del espectrograma con
actividad acustica relevante (biofonias) y un segmentador basado en la amplitud para extraer
las unidades acusticas detectadas. Luego, se utilizaron coeficientes cepstrales escalados
linealmente para extraer la informacién de cada unidad y una metodologia multiclase difusa no
supervisada para su categorizacion.



Preprocesamiento y segmentacion

El preprocesamiento consiste en una etapa de eliminacion de ruido seguido de una etapa
de segmentacion de la sefial.

Inicialmente, se tiene el espectrograma sin segmentar como se muestra en la figura 2. En
la segmentacion, primero se encuentran las bandas de frecuencia cada cierto intervalo de
tiempo, luego se seleccionan los puntos minimos donde hay mayor probabilidad de no
encontrar un canto. Después, para cada intervalo se hace una seleccion de bandas; para
esto se divide nuevamente el espectrograma, esta vez en tres partes y se calcula el maximo
valor de frecuencia para cada seccién. Posterior a esto, se promedian los valores para
obtener una proyeccion global del segmento y ver en cuales frecuencias hay valores
maximos y minimos para seleccionar las bandas. Finalmente, se suman todos los valores
de intensidad a lo largo de las frecuencias para cada intervalo de tiempo, se encuentran
los puntos minimos para ubicar los puntos de corte y realizar el cuadro que rodea el
segmento de vocalizacion como se observa en la figura 3.

JAGUAS259,0130117,15515.wav
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Time (secs)

Figura 2 Espectrograma sin segmentacion
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Figura 3 Espectrograma segmentado con posibles sonotipos

Extraccion de Caracteristicas

Luego de la segmentacion y de obtener los limites temporales de cada biofonia, se extrae
del espectrograma cada llamada del animal y se establecen los limites espectro-
temporales para cada biofonia.

El primer paso de la extraccion de caracteristicas consiste en estimar el logaritmo de la
energia para el segmento que representa el sonido del animal. Esta operacion extrae la
informacion acustica importante del dominio temporal del segmento, luego lo
redistribuye a traves del dominio espectral de manera no lineal.

miw+1)
Q!-.m=log( > |Hi-.;|=) (Ec. 1)

j=m-w

Donde H representa la matriz que contiene el sonido de un animal, w es el tamafio del
enventanado (el paso) y m es el nimero de logaritmos calculados en cada ventana,
Posterior a esto, se usa la transformada discreta de coseno (Ec. 2) del logaritmo
calculado con el objetivo de reducir la dimension y establecer una longitud comin para
el vector de caracteristicas extraidas en todas las biofonias independientemente de su
ancho de banda o duracion.

Ny
Vim =Ny ) Qumeos (3~ (2i— D= 1) (Ec.2)
i=1 u

Donde Q es la matriz con el logaritmo de las energias calculadas, m es el indice de la
banda de frecuencia, N,es el niUmero de coeficientes, N,, es la longitud de la llamada
segmentada en los dominios temporal y espectral y Np es un factor de normalizacion
utilizado para hacer ortogonal la matriz.

Luego, se normaliza el vector de caracteristicas obtenido como paso requerido para la
entrada al algoritmo de clasificacion.
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Clasificacion

Ya con la extraccion de caracteristicas, se procede a realizar la clasificacion de cada
biofonia haciendo uso del algoritmo LAMDA 3.

El primer paso consiste en calcular el grado de adecuacién marginal MADs (Ec. 3) que
son las contribuciones de las caracteristicas calculadas en la extraccion de caracteristicas
(coeficientes cepstrales) de cada unidad acustica a cada uno de los clUsteres existentes

Mc,f = ps.fff(l - pc,f]l_j:lf (EC 3)

Donde M es la matriz de valores MADs extraidos de cada elemento analizado, p es la
matriz con los valores medios de las caracteristicas de cada cluster, y es un vector con
los valores de las caracteristicas de cada elemento analizado, Ny es el ndmero de
caracteristicas y N, es el nimero de clusteres existentes.

Inicialmente, solo se tiene definido el cluster de la clase sin informacion (NIC). Cada
dato clasificado en €l es considerado como no reconocido, por ello, el primer elemento
se considera como no reconocido y es asignado a una nueva clase con parametros NIC
arbitrarios modificados por los valores del elemento (Ec. 4)

(9 +pos) (Ec. 4)
i

Cuando se analiza un elemento nuevo y se obtiene sus MADSs, estos son combinados
utilizando un conectivo de ldgica difusa (Ec. 5) como operador de agregacion para
obtener el grado de adecuacion global (GAD) de un elemento a un cluster.

N
fa
Hf:l Mr.'.f

Gc = Nf Nf
Hf=J. M s+ Hf=l (1 - Mcrf}

(Ec. 5)

Una vez obtenidos los GADs de todos los clUsteres, el elemento se clasifica en el cluster
con maximo GAD vy se pueden dar dos casos: el primero en el que el valor maximo
corresponde al de la NIC, se crea un nuevo cluster (Ec. 4) y se inicializa con los
parametros de la NIC modificados por los valores de entrada. El segundo caso es cuando
el dato es asignado a un cluster existente, alli el clister al que fue asignado se actualiza
con los valores de ese elemento con el propdésito de agregar la contribucion de la nueva
entrada. (Ec. 6)

G — (x-1]
. w1y - ¥r T Per Ec.
Py = po 0t 4 L P (Ec. 6)
nc
Donde c es el cluster actual, n.*es el nimero actual de elementos clasificados en el
clustercy pc,f(k_l) es el valor previo de p. r antes de la actualizacion. El proceso

continua hasta que se analicen todos los datos

11



Software AUREAS1.6

El software AUREAS se desarroll6 como una herramienta para el analisis de cantos de anuros,
cuyo objetivo era identificar, dentro de una grabacion, los segmentos que correspondian a una
vocalizacién y reconocer cual especie emitié dicha vocalizacion. Con la metodologia descrita
previamente, se hace un cambio en el enfoque de este software para realizar un analisis
multiespecie, identificando los sonotipos de diferentes especies de animales que se encuentran
en el ecosistema evaluado. En la figura 4 se muestra la ventana principal del software. Alli es
posible acceder al proceso de clasificacion y reconocimiento de los sonotipos de uno o varios
audios. Una de las modificaciones que se realiz6 fue agregar una barra de seleccion de banda
de frecuencia, la cual le permite al experto, filtrar la basqueda del sonotipo a través de su
frecuencia.

4| Aureas - X

D:nformacidmDocumentos\Universidad\Trabajo de Grado! Explore ..
Savein Dnformacién\Documentos\UniversidadWUREAS Septiem Explore ...

Folder information Species to search:

Number of files: g5p

“fears: 2012-2013 c10
Months. Jan-Nov C14
cis
Days 231 .
Hours 523 c20
caz
o v
Channel: 1 v
File: JAGUAS253_20M21114_080... ~
Frequency range: Win - Wax Hz
Spectrogram Search

Settings

Figura 4 Interfaz del software AUREAS con enfoque multiespecie

En la figura 5 se tiene la tabla de clasificacion, la cual muestra los diferentes clusteres (con
diferentes colores) a los que fue asociado cada segmento del audio de manera que, uno o mas
clasteres puede representar un sonotipo de interés.

Figura 5 Tabla de Clasificacion de segmentos de AUREAS
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Resultados y analisis

e Entrenamiento

Se analizaron los 50 audios en el software AUREAS con el nuevo enfoque multiespecie. Se
reconocieron 29 sonotipos usando la clasificacion no supervisada. En la figura 6 se muestran
algunos de los sonotipos detectados automaticamente por el clasificador del software para una
de las 50 grabaciones. Los sonotipos son segmentos del espectrograma donde el algoritmo
considera que posiblemente hay un canto. Los segmentos del mismo color representan
segmentos similares o con un patrén parecido que puede corresponder al canto de una misma
especie y los otros colores indican un patrén diferente que corresponde posiblemente al canto
de otra especie del mismo animal o a otro animal.

JAGUAS259,0130117,74515.wav.
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Figura 6. Deteccion automatica de sonotipos por parte del clasificador

A cada sonotipo se le dio un significado bioldgico por parte de un bidlogo experto que hace la
asociacion entre la clase y el significado del sonotipo. Un ejemplo de esto se muestra en la
figura 7 donde se muestra en el recuadro rojo el sonotipo correspondiente a un grillo, en el
rosado a una rana Leucostethus Jota, el azul oscuro a una rana Diasporus Gularis y los recuadros
morado y azul claro a dos especies de aves diferentes.

JAGUAS259,0130117,74515.wav

Frequency (kHz)

Figura 7. Significado biolégico de sonotipos

13



Luego, se hizo el proceso de reconocer los sonotipos identificados sobre los mismos datos de
entrenamiento y se hizo el anélisis con ayuda de la Tabla 1.

Para cada una de las 50 grabaciones, un experto identificd las clases asociadas un sonotipo
realizando una inspeccion visual del espectrograma, estos datos se observan en la segunda
columna de la Tabla 1. En la tercera columna se tienen las clases detectadas automaticamente
por el software. La columna deteccidn de sonotipo hace referencia la identificacion del sonotipo
por el experto y por el software, siendo 1 como reconocido y 0 como no reconocido.

Tabla 1 Resultados en etapa de entrenamiento

EXPERTO AUREAS

Archivo

Clase

Clase

Similitud

Deteccion
de
Sonotipo

Deteccion
Segundo
nivel

JAGUAS253_20121114_080107.wav

10

14

18

18

23

41

58

82

82

125

137

179

NIC

JAGUAS253_20121114_081107.wav

10

2-3

18

32

41

32

58

72

82

136

2-3

179

JAGUAS253_20121114_082107.wav

10

19

1-32

42

32

58

82

125

Porcentaje de aciertos

83,47
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Como se observa en la tercera columna, las clases detectadas por el software presentan mucha
variacion entre ellas. Esto se debe a que hay variacién en el tipo de canto de una misma especie
y que por tener grabaciones omnidireccionales se encuentra en ellas la interferencia de otros
sonidos biofonicos y geofonicos. Gracias a que el algoritmo de clasificacion es difuso, el cual
permite obtener grados de pertenencia para cada una de las clases se puede usar esta
informacidn para establecer similitud entre clases. Al tener una representacion de clisteres por
su grado de pertenencia, cada cluster se puede representar como un conjunto difuso y con ayuda
de la Ec 7 se puede obtener la similitud entre dichos conjuntos difusos. De esta manera, se
puede saber que tan parecido son entre si los clUsteres y representarlos en un dendograma como
se muestra en la figura 8.

N

Z(ﬂAn M Hpn)

G(A,B) :“N:1— (Ec. 7)
Z(,uAn U tgn)

n=1

Donde uy, corresponde al grado de pertenencia del dato n a la clase A y ug, el grado de
pertenencia del dato n a la clase B.

1 - Similarity

€14 €72 C78 € C179 €3 CW0B Cl71 C10 C13 C42 Cl49 C125 €137 C58 €82 Cl48 C19 C87 €23 C32 €41 €73 €95 Cl8 C0 CB4

Figura 8. Enddégama de similitud entre clisteres

Partiendo de esto, se realiza una deteccion de segundo nivel que representa si alguna de las
clases identificadas por el software fue detectada o tiene similitud con otra clase identificada
como sucede, por ejemplo, con la clase 10 y la clase 3. De esta forma, se obtuvo un porcentaje
de aciertos igual a 83.47%

15



e Prueba

Se hace el proceso de reconocer los 29 sonotipos en 100 grabaciones nuevas. Estas
grabaciones fueron seleccionadas de manera aleatoria de la base de datos y varias de estas
presentaron mucho ruido. El resultado se muestra en la tabla 2.

Tabla 2 Resultados en etapa de prueba

EXPERTO

AUREAS

Archivo

Clase

Clase

Similitud

Deteccion
de Clase

Deteccion
segundo nivel

JAGUAS260_20121118_175500.wav

10

14

1-72

18

18

32

41

58

72

108

125

136

137

JAGUAS260_20121118_180500.wav

10

10

18

18

41

58

125

108

125

137

JAGUAS260_20121118_181500.wav

18

10

18

41

72

58

108

125

137

171

149

171

179

NIC

Porcentaje de aciertos

68,98

El porcentaje de aciertos en este caso fue de 68.98% Esto se debe a las grabaciones con alto
contenido de ruido que conllevan a una mala segmentacién como se muestra en la figura 9 y
posteriormente, a una mala clasificacion bajando el rendimiento del software.
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Figura 9 Grabacion ruidosa y con error en segmentacion

En la figura 10 se puede observar otro error cometido en la etapa de segmentacion en donde se
toman maés frecuencias de las necesarias provocando una confusion en el clasificador.

JAGUAS260,0121119,14500.wav

20

Figura 10. Grabacioén ruidosa que presenta error en la segmentacion
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Conclusiones

Esta metodologia muestra una nueva forma de generar evaluaciones de biodiversidad y
monitoreo ecoldgico, utilizando patrones de las fuentes de sonido, realizando un analisis
no invasivo y ayudando a un monitoreo més sencillo para los expertos.

Este método es realmente Util para la evaluacion de especies criticas en un ecosistema
pues permite llevar un control de ellas en cuanto a su presencia o ausencia.

Gracias al método de clasificacion difuso se pudo estimar la similitud entre clases. Esto
ofrece una ventaja en cuanto a la deteccién de sonotipos.

El segmentador juega un papel fundamental en esta metodologia pues de alli parte que
el clasificador funcione de la manera esperada.

Los resultados del clasificador se pueden ver afectados debido a la presencia de ruido
que no se alcanza a eliminar en la etapa de preprocesamiento de la sefial de audio.

Trabajo a Futuro

Como trabajo a futuro se proponen varias c0sas:

Realizar una mejora en la etapa de segmentacion, esta etapa resulta de gran importancia
pues de aqui se parte para una buena seleccion de caracteristicas y clasificacion
Disminuir ruido de fondo de la sefal

Migrar el software a una plataforma con menos costo computacional y mas amigable
para el usuario
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