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Resumen

En este trabajo se desarrolld una herramienta que extrae y procesa caracteristicas
acusticas de archivos de extension zero-crossing o wav. La heramienta hace uso
de metodologias de machine learning y permite el reconocimiento automdtico de
los géneros de murciélagos molosus(Sonotipo 1) y myotis(Sonotipo 2) disminuyendo
asi el tiempo de procesamiento de datos al automatizar el proceso.

La herramienta desarrollada para el andlisis de los 2 tipos de archivos se materializa
en 2 funciones desarrolladas en el software R. Estas funciones realizan el andlisis de
las caracteristicas extraidas de los audios mediante el uso de redes neuronales con
el algoritmo de back propagation.

Estas funciones se generaron de forma que fomen todos los audios de un tipo (wav
0 zc) en un directorio y se le realice el andlisis completo a todos los audios. El
resultado generado es un archivo csv con la descripcidn de las caracteristicas
halladas y en que tiempos del audio se detectaron los sonoftipos.

Palabras Claves: Clasificacion, murciélagos, monitoreo acustico, zero-crossing,
wav, molosus.
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Introduccion

Con el fin de identificar el estado de ecosistemas, es usual monitorear el
comportamiento de los murciélagos pues son indicadores de cambios en el
ambiente. Para este monitoreo se hacen estudios del ultrasonido emitido por los
murciélagos. Usando grabadoras como Anabat UltraMic200K y Echo Meter EM3,
se puede realizar monitoreos en el espacio abierto y natural. Este tipo de monitoreo
se llama monitoreo pasivo debido a que no cuenta con la interaccién del hombre.
El monitoreo pasivo deja como resultado una gran cantfidad de grabaciones que
deben ser analizadas (por lo general en formato zero-crossing o wav).

Para el andlisis de los registros de audio pueden utilizarse los softwares propios de la
marca de las grabadoras que permiten el estudio de algunas caracteristicas como
la duracién de los chillidos, frecuencias fundamentales. Sin embargo, no permiten
hacer una identificacion automdtica del género de murciélagos. Esta
identificacion se realiza de forma manual.

En este proyecto, se propuso una herramienta que permite identificar
automdticamente llamados de caza y alimentacion de murciélagos analizando
segmentos de audio de archivos de extensidn zero-crossing o wav. Se asume que
cada archivo contiene segmentos de audio relevantes. La herramienta hace uso
de metodologias de machine learning y permite el reconocimiento automdatico de
los géneros de murciélagos molosus y myotis disminuyendo asi el tiempo de
procesamiento de datos al automatizar el proceso.



Obijetivos
Objetivo General

Proponer una metodologia que utilice técnicas de machine learning y permita el
reconocimiento automdtico de dos sonoftipos asociados a 2 géneros de
murciélagos a partir del andlisis de una senal de audio proveniente de un
archivo .wav o zero-crossing.

Objetivos Especificos

e Analizar algoritmos de reduccidén de ruido, segmentacién, clasificacion vy
extraccién de caracteristicas acuUsticas que funcionan correctamente en el
ambiente no controlado en el que se realizan las grabaciones (hdbitat natural de
los murciélagos).

¢ Disenar una metodologia basada en algoritmos de clasificacion que permita
reconocer los 2 sonotipos que se diferenciardn en las diferentes grabaciones.

e Implementar la metodologia propuesta en un aplicativo que permita identificar
(en grabaciones que no fueron usadas en el enfrenamiento) el género del
murciélago que produjo el sonido.

e Realizar la validacion del algoritmo entrenado con grabaciones que no se hayan
usado durante el entrenamiento o pruebas y realizar el andlisis de margen de error.



Marco tedrico

Los murciélagos dependen de ondas de ultrasonido que emiten para sus
desplazamientos, ubicar una presa, cazar, identificar objetos u otros animales. Por
esta razdén es natural pensar que su estudio debe hacerse con andlisis acuUstico.
Gracias al avance tecnoldgico, ha sido posible realizar estudios de las frecuencias
que los murciélagos utilizan. Esto ha popularizado su grabaciéon y estudio a partir
de equipos de grabacién como Anabat [35].

Para el estudio del comportamiento de los murciélagos se han implementado
varios experimentos e investigaciones. Estas van desde mediciones de energia
gastada en vuelo con ecolocalizacion vy sin ecolocalizacion; [8] hasta estudios
morfolégicos sobre la posibilidad de que murciélagos de diferentes tamanos
puedan habitar o cazar presas en medios densos [9].

Para realizar la identificacion de los diferentes géneros y especies se han tomado
las siguientes definiciones [10]:
e Unllamado (en inglés call) se define como un pulso vocal individual y discreto.
e Cadallamado tiene como caracteristicas:
o Unrango de frecuencia (md&ximo y minimo)
o Una duracion (tiempo en milisegundos desde el inicio hasta el final)
o Una forma (variando desde ligeramente curviinea a distintivamente
bilineal).
e Unasecuenciase compone de una serie de llamados consecutivos producidos
por un individuo.

En el pasado se han utilizado diferentes tipos de criterios para el reconocimiento
de especies 0 géneros a partir del llamado que generan. El criterio mdas aceptado
se frata del criterio cualitativo [10]. Para este criterio se utilizan ciertas
caracteristicas estructurales de los llamados del murciélago; principalmente las
frecuencias méxima y minima aproximadas, mds los aspectos morfoldgicos de los
llamados (linealidad y cambios en la pendiente).

Debido a la similitud que existe en las caracteristicas cuantitativas para
murciélagos de diferentes tamanos, el criterio cualitativo cobra relevancia. Estas
similiftudes se ven en caracteristicas como la frecuencia minima, mdéxima o
intfervalos entre llamados. Por esta razdn se usa el criterio cualitativo en la forma
de los llamados (unos md&s “elongados” que otros, o con una frecuencia mdxima
diferente) [10].

Para hacer uso de estos criterios, se exiraen las caracteristicas de los llamados
desde las grabaciones adquiridas. Estas grabaciones se obtienen de 2 formas,
capturando el espécimen y grabando sus actividades, o en un monitoreo pasivo



en el entorno natural. Como suele suceder con estos estudios existen pros y
confras.

En cautiverio, un espécimen altera su comportamiento y sus patrones de vuelo;
evitando las interacciones comunes de los especimenes con su entorno. Sin
embargo, estas grabaciones permiten contfrolar los factores estudiados
reduciendo la incertidumbre.

Por otro lado, utilizando grabaciones obtenidas en el ambiente natural se hace el
andlisis del espécimen con el ambiente que lo rodea y con los demds
especimenes. Esto implica un nivel de incertidumbre en el estudio realizado, ya
que la informacién obtenida no estd apropiadamente catalogada. Debido a
esto, es necesario realizar una previa identificacion de la informacién pertinente al
estudio en las grabaciones.

Para identificar la informacidén relevante, se requiere que un experto en
identificacion de sonidos de murciélagos identifique la forma de un llamado. Tal
labor se realiza mediante el reconocimiento de las formas (sonotipo)
representadas en el espectrograma de la senal de audio; donde se visualiza en 3
dimensiones los valores de frecuencia, tiempo y potencia. La representacion
grdfica que se define como sonotipo se ha asociado a cada género de
murciélago.

Estos sonotipos se deben analizar desde las grabaciones de forma individual para
poder ser catalogados. Este proceso se realiza de forma manual con el uso de
herramientas como Analook, disesnadas por los fabricantes de herramientas de
deteccion [35]. En consecuencia, una vez analizadas las caracteristicas de los
llamados se puede reconocer a que sonotipo pertenece el llamado particular. Sin
embargo, hacer este andlisis manual para cada grabacion no permite
implementar planes de monitoreo en largos periodos de tiempo pues se requiere
analizar una gran cantidad de grabaciones.

Teniendo en cuenta las posibles horas de grabacidn, se requieren herramientas de
reconocimiento automdatico. Dichas herramientas facilitarian el estudio de los
registros evitando la labor de catalogar a que sonotipo pertenece cada llamado
particular. Esto haria que el objeto de estudio comportamental se enfoque en el
estudio mds que en la catalogacion.

El reconocimiento automatico de sonidos animales es una técnica alterna a los
métodos tradicionales de reconocimiento [1]. Esta técnica es ademds menos
intrusiva al no requerir sacrificar, manipular o aproximarse al animal. De este modo
se evita alterar los comportamientos y hdbitats de los individuos; facilitando asi
responder preguntas relacionadas con el comportamiento de animales en
ecosistemas especificos. Varias metodologias para el reconocimiento de sonidos
en animales han sido propuestas previamente [2,3,4,5,6,7]. Estas metodologias



consisten en caracterizar el sonido del animal para luego clasificar su género o su
especie. A este tipo de metodologias hacen parte de la bio-acustica.

La bio-acUstica ha enfocado su frabajo en la descripcidon y andlisis de las
vocalizaciones de animales. El desarrollo de metodologias para la automatizacion
del reconocimiento de especies a través de llamados ha sido un territorio poco
explorado y menos para el caso de murciélagos. Los trabajos van orientados hacia
la bUsqueda de espacios acusticos y de reconocimiento [11], descripcidén de
llammados [12], o dependencia de la vocalizacion con respecto a las variaciones
morfolégicas o geogrdficas [13].

El reconocimiento automdatico de especies basado en pardmetros acusticos de
los llamados de animales es un desafio. Principalmente debido a las condiciones
ambientales en que se adquieren los datos y a la similifud de sonidos entre los
diferentes géneros y especies. El interés en esta drea ha aumentado en la Ultima
década y recientemente se han propuesto diferentes alternativas de solucion.

La mayoria de las propuestas se basan en metodologias de reconocimiento del
habla en humanos, aplicadas al reconocimiento de especies [2]. El procedimiento
regularmente usado es el siguiente:

a) Los llamados de la respectiva especie son grabados en su hdbitat natural.

b) Sus caracteristicas acuUsticas son extraidas.

c) Cada llamado es fransformado en un conjunto de caracteristica que
representa los rasgos del mismo.

d) Enfrenamiento de un clasificador automdtico para que distinga entre
diferentes conjuntos de caracteristicas.

e) Validacion del clasificador infroduciendo nuevos llamados para confirmar su
veracidad.

Para obtener buenos resultados, se utilizan las caracteristicas acusticas que
presentan mayor variacion entre géneros o individuos [3]. Estas caracteristicas
acusticas pueden ser clasificadas en dos grupos: estadisticas y no estadisticas. Las
caracteristicas estadisticas incluyen selecciéon de frecuencias y cdlculo de energia
de las senales [7]. Los promedios de estas caracteristicas acuUsticas han sido
utilizados en algoritmos de aprendizaje; que han identificado diferentes especies
de aves y ranas con un porcentaje de error aceptable [4, 14]. Las caracteristicas
no estadisticas como los coeficientes de prediccionlineal (LPCs) [15] y coeficientes
cepstrales en las frecuencias de Mel (MFCCs) [16] son comunes en el
reconocimiento de voz en humanos. La aplicaciéon de estos coeficientes a la
identificacion de especies ha dado buenos resultados en el reconocimiento de
ranas, grillos y aves [17, 18].

Los métodos de andlisis mds comunes reportados en la literatura son los
estadisticos. Estos se basan en la busqueda de picos de energia en el
espectrograma de la senal; para poder utilizarlos como variables de la



vocalizaciéon del individuo [19]. Sin embargo, no es facil encontrar puntos de
referencia en el eje axial para el andlisis de un llamado de murciélago. Por el
contrario, la aplicaciéon de caracteristicas no estadisticas al reconocimiento de
individuos no ha mostrado un desempeno alto; se entrega resultados con mayor
dispersion en el desempeno de los algoritmos. No obstante, a nivel general estos
modelos no estadisticos tienen mayor precisiéon, estabilidad y repetitividad [2].

En la prdctica, cada vez es mds comun el uso de métodos de reconocimiento no
estadisticos. Particularmente basados en el andlisis de los coeficientes cepstrales
en las frecuencias de Mel (MFCCs); usados para los reconocimientos automdaticos
de sonotipos asociados a alguna especie o género animal.

Los MFCCs son una representacion del espectro de potencia de un sonido. Se
basa en una transformada lineal sinusoidal de un espectro logaritmico sobre una
escala no lineal de frecuencias de Mel [20]. Esta representaciéon se basa en los
cepstrum, que son el resultado de tomar la transformada de Fourier del logaritmo
del espectro estimado de una senal. En la frecuencia de Mel (MFC), los cepstrum
se centran en las bandas de frecuencia espaciadas segun la escala de Mel. Por
esta razén se aproximan mads a la respuesta de los sistemas auditivos humanos en
comparacion con las bandas de frecuencia linealmente espaciadas. Sin
embargo, la escala de mel estd disenada para el andlisis de voz en humanos y
estd deberia ser modificada por cada tipo de animal analizado en el sistema de
reconocimiento de patrones [21].

Ofros rasgos de las senales de audio pueden ser analizados a través de sus
caracteristicas acUsticas. Estas analizan los rasgos de bajo nivel en el dominio del
tiempo (tales como energia, tasa de cruces por cero, tasa de silencios, entre ofros);
y en el dominio de la frecuencia (frecuencia, ancho de banda, entre otros) para
cada llamado [7]. Estas caracteristicas se extraen de grabaciones usualmente de
un solo canal; en donde se pueden encontrar sonidos de varios individuos, sonidos
complementarios y ruido de fondo [22].

Para poder procesar las caracteristicas extraidas puede hacerse en forma no
supervisada o supervisada. En aprendizaje no supervisado (agrupamiento o
clustering) se construyen clases (grupo de datos con cierta identidad) a partir de
los datos pre-procesados, desconociendo la salida esperada del agrupamiento.
Por ofro lado, en aprendizaje supervisado se realiza la identificacion a partir de
una salida esperada del procesamiento (e.g., mdqguinas de soporte vectorial,
redes neuronales artificiales, arboles de decision, entre otros).

Varios métodos de reconocimiento del habla en humanos se han aplicado al
reconocimiento de animales (la mayoria supervisados). Estos métodos incluyen
modelado sinusoidal de silabas [23], mapas auto organizados [24], andlisis



discriminante lineal (LDA) [25], redes neuronales artificiales [3], mdquinas de
soporte vectorial [4] y modelos ocultos de Markov [26].

A continuacidn, se profundiza en las redes neuronales artificiales, que es uno de
los métodos mds utilizados para el reconocimiento de especies animales y es el
que se empled en este proyecto.

Redes neuronales artificiales

Las RNA, redes neuronales artificiales, son modelos computacionales basados en
el comportamiento neuronal. Para este método se simula el procesamiento de la
informacion basado en el comportamiento de las neuronas.

En las RNA se manejan conjuntos de unidades denominadas neuronas artificiales.
Estas neuronas se conectan entre si para transmitir senales unas a otras, a estas
conexiones se les llaman enlaces. A través de estos enlaces las senales enviadas
se multiplican por un valor de peso que puede inhibir o incrementar el estado de
activacién de neuronas adyacentes.

A la salida de las neuronas existe un umbral o una funcidn limitadora conocida
como la funcién de activacion, encargada de modificar el valor resultado para
imponer un limite que permite la activacion o no de la neurona.

Las RNA ftienen dos etapas principales: entrenamiento y clasificacion. En
enfrenamiento se utilizan datos de entrada y salida para encontrar los valores de
los pesos (para cada enlace entre neuronas). A diferencia de la etapa de
clasificacion que hace uso de estos pesos para encontrar la senal de salida de
una enfrada.

El enfrenamiento de las redes neuronales tiene como objetivo determinar los pesos
de enlace entre neuronas. Para ello se analizan los grupos de datos pertenecientes
a un mismo llamado de murciélago y se organizan en un vector de caracteristicas.
Este vector debe contener valores cuantitativos de las caracteristicas para ser
ponderadas por los pesos de cada enlace. Estos enlaces se dan entre cada
neurona y cada neurona en la siguiente capa.

Las neuronas se organizan en capa de entrada, capas ocultas y capa de salida.
Estas capas pueden tener un numero variado de neuronas y enlaces. Los enlaces
a las neuronas de la capa de entrada deben ser iguales al nUmero de entradas
en el vector de caracteristicas.

Para la capa de salida, se requiere conocer la salida esperada con base en la
cual se calcula el error generado. Con base a este error se cambian los pesos de
los diferentes enlaces y se calcula nuevamente el error. Esto se realiza con todos
los datos de enfrenamiento hasta llegar a un umbral de error tolerado o un cierto
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numero de iteraciones. A esta etapa se la conoce como etapa de aprendizaje o
entrenamiento.

Posteriormente viene |a etapa de prueba donde se utilizan audios diferentes a los
del entrenamiento. Es con estos datos que se realiza la validacién de los pesos de
lared neuronal, al comparar la salida de lared con el valor esperado de los datos.
Tal comparaciéon debe también quedar dentro del umbral que se obtiene en
enfrenamiento; de otra forma la red no reconoceria bien audios fuera de los de
entrenamiento.

Para el entrenamiento de las redes neuronales, es muy usado el método de back
propagation[38]. Este método retroalimenta los errores encontrados durante el
enfrenamiento. Esto con el fin de ir ajustando los valores de los pesos de cada
enlace. Este gjuste se puede dar mediante un método estocdstico de gradiente
descendiente u otros métodos como extreme learning machines [39] o redes “sin
propagacion” [40].

El método de back propagation ha sido usado previomente para el
reconocimiento de especies de murciélagos [37]. En donde se utilizan RNA para la
identificacion de varias especies agrupadas por género. Sin embargo, estas redes
se entrenaron con audios de murciélagos europeos que son menos diversos, por
lo tanto, se tiene certeza en la especie a identificar. En el caso de los murciélagos
que se encuentran en Colombia no se conocen antecedentes aplicativos que
permitan diferenciar entre especies propias del pais.

Materiales y Métodos

Base de datos

Para el desarrollo del proyecto se contd con la siguiente lista de grabaciones:

Tabla 1. Lista de grabaciones tratadas en el proyecto.

Sonotipo Formato del archivo Cantidad
Sonotipo 1 e LA

P WAV 110

. 1C 184
Sonotipo 2 WAV 179
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Metodologia propuesta

A continuacién, presentamos la metodologia usada para extraer e identificar los
segmentos de los archivos proporcionados. En la Figura 1 se presentan las etapas
propuestas. Son 5 etapas: grabacion, segmentacién, extraccidn de caracteristicas,
clasificacién y por Ultimo identificacion.

El desarrollo de estas etapas se realizdé en unas funciones para el software R. Este es
un software libre que permite realizar andlisis estadisticos y uno de los mds usados
por la comunidad cientifica [42]. Este se escogié debido a su facilidad para el frato
de archivos con extension ZC permitiendo una lectura masiva de estos de manera
sencilla.

Extraccion de Clasif caeian
caracteristicas Propagacion
hacia atras
Grabaciones ——> Preprocesamiento —> Segmentacién Identificacion

Figura 1. Etapas implementadas para la deteccion de sonotipos e identificacion de ruido.

A continuacion, se presenta la descripcion detallada de cada una de las etapas.

Preprocesamiento

Esta etapa llamada preprocesamiento de datos, consiste en una etapa de
reconocimiento manual de los sonotipos alojados en los archivos de los que consta
nuestra base de datos. Inicialmente, se tienen las grabaciones sin catalogar, el
primer paso del proceso es identificar y clasificar los segmentos de las grabaciones,
aguellos que son llamados y aquellos que no. Este proceso se realizé de forma
manual y nos permitid identificar la forma del sonotipo asi como ciertas
caracteristicas prominentes que serian el insumo del algoritmo que redlizaria la
clasificacion de los audios de forma automatica.
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Segmentacion

Esta etapa se realiza de 2 formas diferentes para las grabaciones ZC y para WAV.

Archivos ZC

Es un formato de grabacion principal para archivos bat que convierte la
informacion espectral en una serie de puntos de tiempo frente a frecuencia como
se muestra enla figura 2.

Figura 2. Ejemplo de una seial contenida en un archivo ZC.

Para las grabaciones en ZC se obtiene un vector de frecuencias y un vector de
tiempos, es decir, un problema matricial.

La matriz de los audios ZC se construye mediante un muestreo en los cruces por
cero de la senal de audio grabada; razén porla cual el vector de tiempos no tiene
un tiempo de muestreo fijo, es decir, los tiempos aumentan de forma variable. Esto
impide que se puedan establecer patfrones de fiempos en los cuales realizar un
andlisis a la frecuencia.

Debido alo anterior, se realiza un andlisis de los audios muestreados y se encuentra
que los llamados se hallan en agrupaciones de puntos del vector de frecuencia
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con valor de frecuencia asignado entre los 20KHz y los 100KHz. Por este motivo se
descartan valores por fuera de este rango.

Esto da como resultado un vector de frecuencias filtrado en donde se buscan
agrupaciones de frecuencias consecutivas para analizar si la agrupaciéon
corresponde o no a un llamado.

Los llamados identificados en el preprocesamiento (método de deteccién manual)
tienen una longitud minima de 2 milisegundos aproximadamente. Esto corresponde
con un minimo de 35 posiciones de frecuencias consecutivas en el vector de
frecuencia. Para los grupos de frecuencias con una cantfidad menor a estos 35 se
descartan y son tomadas como ruido.

Este método sirve para encontrar los segmentos de audio que correspondan a un
sonotipo. Sin embargo, existen segmentos de audio que son ruido y que cumplen
con el criterio de las 35 posiciones de frecuencia. Por este motivo se requiere hallar
unas caracteristicas que puedan diferenciar el ruido de un sonotipo, Estas
caracteristicas se explicardn en la siguiente seccion.

Archivos WAV

Un archivo WAV o de forma de onda registra la informacién espectral completa
dentro de un archivo de sonido, al igual que un archivo de musica.

Para las grabaciones en formato WAV, se readliza el sesgmentado mediante el
espectograma de la senal usando la transformada corta de Fourier (STFT). Con esta
informacion se realiza el andlisis de potencia en el tiempo para determinar si se da
un llamado en cierto intervalo de fiempo o si este debe ser descartado.

En la Figura 3 se observa un ejemplo de la senal vista desde el software Anabat
Insight [35]. Aqui se muestra el espectrograma para un segmento de audio que
contiene ruido.

Figura 3. Ejemplo de una sefial contenida en un archivo . WAV.
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Extraccion de Caracteristicas

Luego de la segmentacion de los audios se procede a la identificacion de ciertas
caracteristicas relevantes para la construccion del algoritmo que redlizard la
clasificacién de forma automdtica. Basados en algunos trabajos sobre
identificacion acustica de murciélagos en Europa [41] se puede apreciar que, para
realizar este tipo de identificacion se extraen algunos pardmetros de la senal. Estos
pardmetros pueden ser las frecuencias de la senal entre ellas la mdxima, minima,
inicial, final, etc. Para seleccionar los pardmetros que diferencian los sonotipos se
hizo un andlisis usando la herramienta Anabat Insight [35]. Con este software se
examinan los audios con la ayuda de la bidloga experta Daniela Martinez.

Las caracteristicas del segmento de audio que se extraen y con las cuales se
trabajan son mostradas en la Figura 4.

ZC Metrics
N
Fc
Sc
Dur
- Fmax
uEE = mEEE Fmin
u -----. . Fmean
- TBC
[T Fk

Tl
TR

EEE EEEE Quality
51

Tc

PMC

Curvature -0.0189
Fstart 33.1 kHz
Fend 30.5 kHz
Smin -98.1 OPS
Smax 97.3 OPS
Send 7

Figura 4. Caracteristicas de un llamado observadas en Anabat Insight.

De acuerdo con este andlisis se identifica que las siguientes caracteristicas son
relevantes: tiempo inicial y tiempo final del llamado (ms), duracion del llamado
(ms), frecuencia minima, frecuencia maxima y frecuencia promedio del llamado
(khz) al igual que la frecuencia inicial y la frecuencia final del llamado (khz). Estas
caracteristicas se escogen debido a que son las caracteristicas que identifican los
expertos para identificar el sonotipo.

En las funciones creadas en este proyecto se implementarion los algoritmos para
estimar en R las caracteristicas seleccionadas previaomente.
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Es importante aclarar que estas caracteristicas se extrajeron independientemente
del sonotipo o de la extensidon del archivo analizado, es decir, las caracteristicas
analizadas son las mismas para los audios en ZC o WAV,

En la figura 5 se muestran los tiempos de las grabaciones donde se identifica un
sonotipo, también se muestran las caracteristicas extraidas para el segmento
donde se visualiza el sonotipo.

Mambre de archiva

2013-02-22 153-50-0Z.m av
2013-02-22 15-50-0Z.m av
2013-02-22 153-50-0Z.w av
2013-02-22 153-50-0Z.w av
2013-02-2218-50-02.wav
2013-02-22 18-50-02 wau
2013-02-22 183-50-02 wau
2013-02-22 18-50-02.w av
2013-02-22 15-50-02.m v
2013-02-22 153-50-0Z.m av
2013-02-22 15-50-0Z.m av
2013-02-22 153-50-0Z.w av
2013-02-22 153-50-0Z.w av
2013-02-2218-50-02.wav
2013-02-22 18-50-02 wau
2013-02-22 183-50-02 wau
2013-02-22 18-50-02.w av
2013-02-22 15-50-02.m v
2013-02-22 153-50-0Z.m av
2013-02-22 15-50-0Z.m av

156.463
461,139
562817
673,833
772,668
885,002
963,022
1030588
1.143.578
1230324
1,332,357
14258,403
1504, 344
1555723
1,597,634
1,629,134
1653939
1653.860
1.908,243
1,348,005

163.457
467,627
567,035
652,335
779,375
635,166
973,707
1038567
1.164.463
1.247.412
1,347,670
1441333
151,024
1.560,156
1.601.310
1,630,602
1655517
1661817
1913422
1951524

6,433
4,263
9.093
6707
10,154
10685
7.973
14,831
16,455
15,313
13,531
6,080
4,433
3476
1468
1583
1357
5173
3513

31.250
33613
33,215
32,000
37383
31746
36036
007
37.383
33603
40,316
41,237
22385
23121
23,952
25,157
25,806
27.210
24.096

33.833
36,363
1,666
34,482
40,000
35,336
33.215
34,188
47613
56,335
58,823
61,538
58,823
52631
43,362
35,398
40,000
35.834
43,352
43,382

Figura 5. Caracteristicas extraidas listadas en tabla.

32,702 WA
35,080
40,402
33,182
38,650
33474
38.071
33103
41025
45474
46,646
45,135
40,283
37.235
36,126
30,283
33375
32432
41100

37677
35,130
08,507
89,662
05,627
T3.836
TI0.881
5101
BE6.455
54,345
80,738
62,345
4,633
37678
27824
23.332
4.343
246.432
34,583

Mumera Numera de chilli Tiempa iniciz Tiempa finsl ch Tiempa duracion del ¢l Frecuencia minima o Frecuancia maxima ¢ Frecuencia promedia ¢ Tiempa transcurrida al anter Tiempa transcurrida al sig

ZITHTT
95,130
108,507
83,652
105,627
T3.836
10,881
51.0m
66.455
§4.345
80,738
62,345
44,633
ITETE
27,624
23,332
4,343
246,432
34,583
243,317

Luego de extraer las caracteristicas se procede a determinar cudles de ellas son
lo suficientemente descriptivas para clasificar. Para esto se escogen las que dan

mas informacidn sobre si el lamado pertenece a el sonotipo | o al sonotipo II.

Para escoger estas caracteristicas se procede a graficarlas con un diagrama de
boxplots con el fin de visualizar la distribucion de las variables de la manera mas
simplificada posible para evaluar la pertenencia a un sonotipo como se observa

en las siguientes imdagenes.

60

55

50

45

40

35

30

25

Frecuencia minima (KHz)

M sonotipo 1 [l Ruido S1

1

I8 sonotipo 2

Ruido 52

Figura 6. Boxplot de la caracteristica Frecuencia minima.
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Frecuencia Promedio (KHz)
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Figura 7. Boxplot frecuencia promedio.
Frecuencia Final (KHz)
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Figura 8. Boxplot frecuencia final.

Gracias a estos boxplots se determina que las caracteristicas que ayudan a
identificar si el lamado pertenece a sonotipo | o a sonotipo Il eran la frecuencia
minima, frecuencia promedio y frecuencia final.

Consideracion adicional para archivos de audio en formato ZC

Para los archivos ZC se debid readlizar un paso adicional que fue escoger unas
caracteristicas descriptivas diferentes a las analizadas para diferenciar un sonotipo
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del ruido. Para abordar este problema se recurrié a una descripcion de la forma del
segmento en la frecuencia.

La manera en que se describié la forma del segmento fue dividiéndolo en 3 partes
y para cada una calcular la pendiente promedio entre los puntos del segmento y
el promedio del delta de frecuencia entre |os puntos. Estas 3 pendientes o deltas
nos dan informacién en conjunto sobre la forma del segmento y por lo tanto un
boxplot individual no basta para analizar su utilidad.

Esto nos llevd a una representacion en 3 tramos de un segmento. Para el caso del
sonotipo 1 se usaron las pendientes de cada framo de segmento, mientras que
para sonotipo 2 se usa el delta de frecuencia en cada framo.

En la Figura 9 se muestran las 3 pendientes de los segmentos de sonotipo 1 en azul
confrastado con las pendientes de los segmentos de ruido en rojo. Esto nos permite
concluir que podemos excluir una parte del ruido con el uso de estas caracteristicas
mediante una RNA.

10 4

10 4 _ S

=20 4

40
2 0 o000 -1000 O

Figura 9. Pendiente promedio calculada en tres partes por segmento para sonotipo 1. (a) En rojo ruido (b) En azul
sonotipo 1.

De forma similar, en la Figura 10 se muestran los 3 deltas de frecuencia en los
segmentos de sonofipo 2 en azul comparados con los deltas de los segmentos de
ruido en rojo. De esta comparacion podemos inferir que se puede minimizar una
parte del ruido que se encuentfra fuera de espacio donde se encuentran los
sonotipo 2.
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Figura 10. Delta de la frecuencia promedio calculado en tres partes por segmento para sonotipo 2. (a) En rojo ruido (b) En
azul sonotipo 2.

Clasificacion

Para el proceso de clasificacion se propuso una RNA que permite la clasificacion
enfre los 2 sonotipos analizados como se observa enla Figura 11.

Extraccion de

caracteristicas RNA para
reconocimiento de
Freq. Minima sonotipo
Freq. Promedio
Freq. fin

—>% SONOTIPO |

) RS

«\. 'd
;—-;[‘ NIC

e

—)“ SONOTIPO Il

Figura 11.Diagrama de bloques del proceso de identificacion de un archivo ZC.

Sin embargo, dada la descripcion del audio en los archivos ZC, no es posible
discernir con otra caracteristica como la energia o la potencia de la senal si un
segmento del audio es relevante para andalizar. Por este motivo resultan muchos
segmentos que son ruido dentro de la informacién a analizar, por lo cual se propuso
un paso adicional para los archivos ZC el cual es mostrado en la figura 12.
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Figura 12. Diagrama de bloques del proceso de identificacion para archivos ZC.

Para los 2 tipos de archivos se utiliza la misma red neuronal enfrenada la cual se
presenta en la Figura 13. Esto debido a que como se menciona previamente las
caracteristicas utilizadas para ambos archivos son discriminantes y la extraccién de
las caracteristicas para WAV nos dan un valor muy cercano al frabajado con los
archivos en ZC.

La idea del sistema propuesto para ZC es minimizar el error causado por la
segmentacion. Para ello se realizd un paso adicional a la clasificacion de sonoftipo.
En este paso, una vez clasificado como Sonotipo 1 o Sonotipo 2, se entrend unared
neuronal que nos permita a fravés de la forma del segmento clasificarlo como ruido
y N0 como un sonotipo. Este proceso se realizd por separado para cada sonotipo.

Por esta razén, el sistema propuesto para los archivos ZC, se compone de 3 RNA en
cascada. La primera RNA que se comparte con los archivos WAV identifica el
sonotipo como 1 o 2. Posteriormente, se utiliza una RNA para cada sonotipo, donde
se clasifican los segmentos como ruido o como un sonotipo tal como se presenta
en la figura 12.

Reconocimiento de sonotipo — primera red neuronal

La primera red neuronal del sistema propuesto realiza el reconocimiento del
sonotipo. Se encarga de diferenciar aquellos segmentos de audio que pertenecen
a el sonoftipo |, sonofipo Il o ala Clase de No Identificacion (NIC) con la ayuda de
las caracteristicas diferenciadoras la frecuencia minima, promedio y final.

Es importante mencionar que los segmentos de audio no siempre van pertenecer
a sonotipo | o sonoftipo II; es posible que los segmentos de audio no pertenezcan a
ninguno de estos o que sean ruido. Por este motivo la funcion de activaciéon de la
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red neuronal se configuré como lineal y apuntando a 1 como salida para sonotipo
'y a 2 como salida para sonotipo ll.

Como umbral para la deteccion se determind que 1+0.35 y 2+0.35 serian salidas
aceptables para sonoftipo | o Il respectivamente. De este modo, todo lo que este
por fuera de estos rangos, se considera entonces como NIC.

Por Ultimo, la red recibe las caracteristicas de enfrada frecuencia minima,
promedio y final a una Unica capa de 5 neuronas como se muestra en la figura 13.

freq min

S & Y e
L) \
freq_prom 16 7552 O sonotipo

freq fin

Figura 13. Imagen de la red neuronal 1 usada para archivos WAV y ZC.

A confinuacion, se explican las diferentes RNAs adicionales que infegran al sistema
para la aplicaciéon de archivos ZC.

RNA para identificacion de ruido

Debido a que hay una gran cantidad de segmentos de ruido para segmentos de
audio ZC se propuso un paso adicional. Este paso consiste en adicionar las redes
neuronales dos y tfres como método de deteccion de ruido.

Estas redes neuronales se utilizan luego del primer reconocimiento para una
segunda identificacion de los llamados al igual que una clasificacion de estos. En
estas redes presentadas en la Figura 14 para sonotipo 1y Figura 15 para sonotipo 2
se toman como caracteristicas diferenciadoras variables diferentes a las que
corresponden a la entrada de la primera red neuronal. Esto con el fin de tener una
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segunda clasificacion de los segmentos de audio y una mayor fiabilidad de la
diferenciacion

Estas caracteristicas son las siguientes:

Tabla 2. Tabla de caracteristicas diferenciadoras para las redes neuronales 2 y 3.

RNA Caracteristica diferenciadora
Delta de frecuencia promedio
calculada en el primer framo del
segmento de audio

Delta de frecuencia promedio
calculada en el segundo framo del
segmento de audio

Delta de frecuencia promedio
calculada en el tercer framo del
segmento de audio

Duracion

Pendiente promedio punto a punto
calculada en el primer framo del
segmento de audio

Pendiente promedio punto a punto
calculada en el segundo framo del
segmento de audio

Pendiente promedio punto a punto
calculada en el tercer framo del
segmento de audio

Frecuencia promedio

Sonotipo 1

Sonotipo 2

Con la ayuda de estas redes neuronales la clasificacion de ruido y sonotipo se
realiza de una forma mds consistente o que permite obtener resultados mads
concluyentes y disminuir el porcentaje de error en una cantidad considerable.

Para estas redes, se construyeron se optd por una configuracion de 2 capas de red
con 3y 5 neuronas respectivamente como se muestra en las figuras 13y 14.
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freq_prom

Figura 14. RNA para diferenciar entre ruido y sonotipo 1 en archivos ZC.

Cabe aclarar que la identificacién de estas caracteristicas se realiza de manera
similar a las caracteristicas diferenciadoras de la primera red, haciendo uso de los
diagramas de cajas y bigotes (boxplofts).

pend?2

St 0

079136 sonotipo

duracion

Figura 15. RNA para diferenciar entre ruido y sonotipo 2 en archivos ZC.

Software implementado

Los algoritmos se implementaron como una herramienta para el andlisis de archivos
de audio que contienen llamados de murciélagos, su objetivo es el de identificar y
clasificar los llamados que se encuentran dentro de los archivos ZC o WAV. Con la
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metodologia descrita anteriormente el cddigo permite la identificacion de los
sonotipos de dos géneros de murciélagos que se encuentran en las grabaciones
que son insumo para el programa.

Nuestro trabajo da como resultado dos funciones desarrolladas para R [42] las
cuales al ser ejecutadas requieren de la importacién de ofras librerias para su
correcto funcionamiento. Luego de que el archivo realiza esta importaciéon
requiere que el usuario ingrese la ruta de su computador donde se encuentra la
lista de los archivos en ZC o en WAV que requiere andlizar. Al ingresar la ruta, los
programas agrupan todos los archivos contenidos en la ruta ingresada y proceden
a readlizar el procesamiento y caracterizacion de estos. Luego de un tiempo
prudente de catalogaciény el cual depende de la extensidn del archivo analizado
(ZC o WAV) los programas agrupan los resultados finales en un archivo de extension
CSV ubicado en la misma ruta que se ingresd para su andlisis.

R RGui (64-bit)
Archive Editar Paquetes Ventanas Ayuda

R a | &= l

R D:\Vigjo Pe\UdeA\Tesis\Archivos para correr en R\ ifier1-7.R - Editor R [o] e =
omputing |¢ 1px

Tribucion. read altitude data.zc <- function(p, raw)

as.integer (rawToChar (as.zraw(zawlp + 50:531)))

help()' para

ema de ayuda HIML con su =

2, pad = 0)
2, pad = 0 v

Figura 16. Captura del programa para identificacion de sonotipos para archivos. ZC.

El resultado de los andlisis por cada archivo nos dio un promedio de 85,5 segundos
de procesamiento por archivo. En este trabajo el tiempo de duracién de cada
audio fue de 1 minuto.

Resultados y analisis

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en la implementacion de los
algoritmos con los datos de prueba y los de entrenamiento para ambos formatos
de archivo (WAV y ZC). Se explica la cantidad de archivos analizados para cada
red de cada sistema en su etapa de prueba y de entfrenamiento.
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Entrenamiento

En esta seccidén se presentan los resultados obtenidos al entrenar las redes
neuronales para el sistema implementado.

Primera red neuronal:
Esta primera red es vdlida para los archivos de tipo ZC y WAV, ya que las
caracteristicas que se extraen son las mismas y se maneja la misma normalizacion.

En la Tabla 3 se muestra la matriz de confusién de la etapa de entrenamiento para
la primera red neuronal que fue entrenada con audios en formato ZC. En esta
etapa y para esta red se analizaron 288 segmentos de audio en el algoritmo para
clasificar sonofipos.

En esta ejecucion se reconocieron 137 segmentos pertenecientes a sonotipo 1 vy
151 archivos pertenecientes a sonotipo 2 usando la clasificacion supervisada.
Como se visualiza en la Tabla 3 donde la fila 2 y la columna 2 indican los segmentos
correctamente reconocidos como sonotipo 1, la fila 3 y la columna 3 indican los
segmentos correctamente reconocidos como sonotipo 2.

La Tabla 3 nos indica los valores de la precision (valores en verde) para cada
sonotipo. Esto indica que tenemos una precision del 100% en la deteccidon de
sonotipo 1y sonotipo 2.

Adicionalmente la sensitividad es del 100% de los segmentos de sonofipo 1
identificados como sonotipo 1 y del 100% de los segmentos de sonotipo 2
identificados como sonotipo 2.

Tabla 3. Matriz de confusion de la primera red neuronal en etapa de entrenamiento para archivos ZC.

Matriz de confusion Primer red
Sonotipo 1 Sonotipo 2 MIC Sensitividad
Sonotipo 1 137 0
Sonotipo 2 0 151
1 1

Estos resultados se obtuvieron con los datos de entrenamiento para los cuales solo
se utilizaron los datos de segmentos que identificados como sonotipos y ninguno de
los que se identificaron como ruido.

Aunque el desempeno de los datos de entrenamiento fue del 100% se debe
verificar el desempeno a clasificar nuevos datos (de prueba) no usados en
enfrenamiento. Este resultado se presenta mds adelante.
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Segunda red neuronal:

En esta etapa se analizaron 479 segmentos de audio en el algoritmo para clasificar
segmentos ZC. En esta ejecucidon se reconocieron correctamente 196 segmentos
pertenecientes a sonotipo 1 y 206 segmentos pertenecientes a ruido usando la
clasificaciéon supervisada. También se detectaron incorrectamente 60 segmentos
como ruido cuando pertenecian al sonofipo 1 y 17 como ruido cuando
pertenecian al sonotipo 1.

La Tabla 4 nos indica los valores de la precision (valores en verde) para cada
sonotipo. Esto senala que tenemos una precision del 76,56% en la deteccién de
sonotipo 1y de un 92% de la deteccidn de ruido de forma precisa.

Adicionalmente se detectaron 196 segmentos de sonotipo 1 del total de 213
correctamente, esto equivale al 92,02% este valor corresponde a la sensitividad
para sonotipo 1. De igual manera se detectaron 206 segmentos de ruido del total
de 266 correctamente equivalentes a una sensitividad del 77.44%.

Tabla 4. Matriz de confusion de la segunda red neuronal en etapa de entrenamiento para archivos ZC.

Matriz de confusion Filtro Ruido 51
MM 51 Entrenamiento  |Sonotipo 1 Ruido Sensitividad
Sonotipo 1 196 17| 0,920187793
Ruido 60 206| 0,77443609
0,765625| 0,923766816

Tercera red neuronal:

En la Tabla 5 se muestra la matriz de confusion de la etapa de entrenamiento para
la tercera red neuronal. Se analizaron 589 segmentos de audio en el algoritmo para
clasificar segmentos ZC para esta red. En la tabla 5 podemos observar en la fila 2
columna 2 que se reconocieron correctamente 158 segmentos pertenecientes al
sonotipo 2 y en la fila 3 columna 3 se observan 320 segmentos reconocidos como
ruido.

La Tabla 5 también nos indica los valores de la precision (valores en verde) para
cada sonotipo. Esto senala que tenemos una precision del 74,52% en la deteccidn
de sonotipo 2y de un 84% de la deteccion de ruido de forma precisa.

Adicionalmente se detectaron 158 segmentos de sonotipo 2 correctamente de un
total de 215 esto equivale al 73.48%. Este valor corresponde a la sensitividad para
sonotipo 2. De igual forma se observa que se detectaron 320 segmentos de ruido
correctamente de un total de 374 representando un valor de sensitividad de
85.55%.
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Tabla 5. Matriz de confusion de la tercera red neuronal en etapa de entrenamiento para archivos ZC.

Matriz de confusion Filtro Ruido S2
NN S2 Entrenamiento |Sonotipo2 |Ruido Sensitividad
Sonotipo 2 158 57| 0.734883721
Ruido 54 320| 0.855614973
0.745283019| 0.848806366
Prueba

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al utilizar las redes neuronales
para el sistema implementado con datos diferentes a los de entfrenamiento.

Archivos ZC

Primera red neuronal
En esta etapa se analizaron 464 segmentos de audio en el algoritmo para clasificar
segmentos ZC.

De la Tabla 6 se observa como 175 segmentos de audio fueron correctamente
identificados como sonofipo 1y 44 errbneamente identificados como sonofipo 2.
226 segmentos se reconocieron correctamente como pertenecientes a sonotipo 2
y erroneamente se identificaron 4 como sonotipo 1.

Tabla 6. Matriz de confusion de la primera red neuronal en etapa de prueba archivos ZC.

Matriz de confusion Primer red
NN1 Pruebas Sonotipo 1 Sonotipo 2 NIC Sensitividad
Sonotipo 1 175 4 3| 0,961538462
Sonotipo 2 44 226 12| 0,80141844
0,799086758| 0,982608696

La Tabla 6 también nos indica los valores de la precision (valores en verde) para
cada sonotipo. Esto senala que tenemos una precision del 79,90% en la deteccion
de sonofipo 1y de un 98.26% de la defeccion de sonotipo 2 de forma precisa.

Adicionalmente se detectaron 175 segmentos de sonofipo 1 correctamente de un
total de 179 equivalentes al 96.15%. Este valor corresponde a la sensitividad para
sonotipo 1. De igual forma se observa que se detectaron 226 segmentos de
sonotipo 2 correctamente de un total de 270 representando un valor de sensitividad
de 80.14%.
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Segunda red neuronal:

Para esta red se analizaron 120 segmentos de audio en el algoritmo para clasificar
segmentos ZC, de los cuales 56 segmentos fueron correctamente reconocidos
como sonofipo 1, 38 comrectamente como ruido. 17 segmentos fueron
errébneamente reconocidos como sonotipo 1 siendo estos ruidos y 9 errdneamente
como ruido siendo estos sonotipo 1.

Tabla 7. Matriz de confusion de la seqgunda red neuronal en etapa de prueba para archivos ZC.

Matriz de confusion Filtro Ruido 51
MN 51 Pruebas |Sonotipo 1 Ruido Sensitividad
Sonotipo 1 56 9| 0,861538462
Ruido 17 38| 0,690909091
0,767123288| 0,808510638

La Tabla 7 también nos indica los valores de la precision (valores en verde) para
cada sonotipo. Esto senala que tenemos una precisiéon del 76,71% en la deteccidén
de sonotipo 1y de un 80.85% de la deteccidn de ruido de forma precisa.

Adicionalmente se detectaron 56 segmentos de sonotipo 1 correctamente de un
total de 65 esto equivale al 86.15%. Este valor corresponde a la sensitividad para
sonotipo 1. De igual manera se observa que se detectaron 38 segmentos de ruido
correctamente de un total de 55 representando un valor de sensitividad de 69.09%.

Tercera red neuronal:

Se andlizaron 147 segmentos de audio en el algoritmo para clasificar segmentos
LC. Se reconocieron correctamente 40 segmentos pertenecientes al sonotipo 2 y
se clasificaron correctamente 70 segmentos como ruido.

Tabla 8. Matriz de confusion de la tercera red neuronal en etapa de prueba para archivos ZC.

Matriz de confusién Filtro Ruido 52
NN 52 Pruebas |Sonotipo 2 Ruido Sensitividad
Sonotipo 2 40 25| 0,615384615
Ruido 12 70| 0,853658537
0,769230769( 0,736842105

La Tabla 8 también nos indica los valores de la precision (valores en verde) para
cada sonotipo. Esto senala que tenemos una precision del 76,92% en la deteccién
de sonotipo 2y de un 73.68% de la deteccion de ruido de forma precisa.

Adicionalmente se detectaron 40 segmentos de sonotipo 2 correctamente de un
total de 65 esto equivale al 61.53%. Este valor corresponde a la sensitividad para
sonotipo 2. De igual manera se observa que se detectaron 70 segmentos de ruido
correctamente de un total de 82 representando un valor de sensitividad de 85.36%.
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Finalmente, para el sistema total integrado por las 3 RNA se obtienen los resultados
mostrados en la Tabla 9.

Se observa entonces que:

e Para sonotipo 1 se reconocen correctamente 244 de los 279 segmentos
identificados como sonoftipo 1 1o que equivale a una sensitividad del 87,45%.

e Para sonotipo 2 se identifican 171 de 284 segmentos correctamente o que
equivale a una sensitividad del 60,21%.

e Para el ruido se identifican 586 de 799 segmentos de forma correcta, lo que
equivale a una sensitividad del 73,34%.

Tabla 9. Matriz de confusion total del sistema para audios en formato ZC.

Total Sonotipo1l |Sonotipo2 |Ruido NIC Sensitividad

Sonotipo 1 244 0 31 4 0.874551971

Sonotipo 2 1 171 111 1 0.602112676

Ruido 77 114 586 22 0.733416771
0.757763975 0.6| 0.804945055

La precisidon del sistema total se ve en las casillas en verde de la Tabla 9. Aqui se
observa que 244 de los 322 segmentos clasificados como Sonotipo 1 estdn
debidamente clasificados, o que equivale a una precision del 75,77%. Para
Sonotipo 2 se tienen 171 de 285 segmentos debidamente clasificados lo que da
una precision del 60%. Por Ultimo, para el ruido se clasifican 586 de 728 segmentos
de forma correcta lo que da una precision del 80,49%.

Archivos WAV

Para los archivos WAV no fue necesario reentrenar la red 1. Los resultados
permitieron trabajar solo con esta red. Se analizaron 575 segmentos de audio en el
programa para clasificar segmentos de audios WAV. Se reconocieron
correctamente los segmentos pertenecientes al sonotipo 1 y al sonofipo 2 con las
caracteristicas utilizadas.

Tabla 10. Matriz de confusion del sistema total para el andlisis de archivos WAV.

Total Sonotipo |Sonotipo 2 |NIC Total Sensitividad

Sonotipo 1 138 0 0 138 1

Sonotipo 2 ] 130 0 130 1

Ruido 26 57 224 307 0.729641694
0.841463( 0.695187166 1

No todos los segmentos que se identificaron a partir de los umbrales de potencia
de la senal correspondian a sonotipos. Por este motivo se anadié una fila para
indicar los segmentos de audio que no hacen parte de los sonotipos identificados
para las grabaciones y que se consideran ruido.
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Para este ruido que ingresa al sistema, se observa que baja la precision de los
sonotipos teniendo en cuenta que se detectan algunos de los segmentos de ruido
como sonotipo 1 o sonotipo 2.

Aun asi, se observa que la precision del sistema es del 84% para sonotipo 1 vy del
69% para sonotipo 2. Mientras que la sensitividad de los sonotipos 1y 2 es del 100%
y la sentividad del ruido es del 77,96%.

Para terminar, se realizé un andlisis del desempeno de las funciones para WAV y ZC
donde se trabagjé con la base de datos de grabaciones de un mdximo de 15
segundos.

El resultado de los andlisis para archivos ZC nos arrojd un resultado promedio de
30,6 segundos de procesamiento por cada archivo ZC. Esto quiere decir que el
tiempo de andlisis por cada audio es de aproximadamente 0,5 min para audios de
mdximo 15 segundos.

Para los archivos WAV, se realiza un procesamiento computacional mds pesado,
ya gue se debe andalizar el espectrograma de la senal. Por este motivo el andlisis de
rendimiento es de mayor tiempo de ejecucién que en los archivos ZC.

El resultado de los andlisis nos arrojo un resultado promedio de 85,5 segundos de
procesamiento por cada archivo WAV. Esto quiere decir que el tiempo de andlisis
por cada audio es de aproximadamente 1,5 min para audios de mdximo 15
segundos.

Conclusiones

En este frabajo se propuso una forma de clasificar automdaticamente los
llamados de murciélagos utilizando patrones de sonido, realizando un
andlisis no invasivo y ayudando a un monitoreo mds sencillo para los
expertos.

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

e Los resultados del clasificador se pueden ver afectados debido a la
presencia de ruido en los audios o grabaciones ya que este se encuentra
presente en las grabaciones que se utilizan para las clasificaciones debido a
que las grabaciones son tomadas al aire libre no se encuentran ausentes del
ruido del ambiente natural o de otras especies en el ambiente monitoreado.

e Aungue el método es rapido para la clasificacion de llamados en archivos

LC, este es mas lento para los archivos WAV debido a la duracion extensa

de los archivos y a que en estos deben analizarse las caracteristicas de

potencia contenida en este tipo de archivos.
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Trabajo a Futuro

Como frabajo a futuro se propone:

e Redlizar una mejora en la etapa de segmentacion, esta etapa resulta de
gran importancia pues de aqui se parte para una buena seleccién de
caracteristicas y clasificacion.

e Disminuir ruido de fondo de la senal. Si es posible debe intentarse grabar a
los murciélagos con el menor ruido de fondo o realizar un pre tratamiento de
la senal para disminuir el ruido logrando que este no sea un factor que
opaque la clasificacion de los sonotipos.

e Migrar el software a una plataforma con menos costo computacional y mds
amigable para el usuario.

e Modularizar el cédigo construido para un mejor entendimiento de sus
particularidades para futuras implementaciones.

e Implementar la programacién paralela en el cédigo construido para
incrementar el tiempo de andlisis del sistema usado para analizar los archivos
con extension WAV ofreciendo una disminucidén considerable en el tiempo
de clasificacion de estos.
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