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Abstract. In this work, we developed an automatic system for classifying anura
(frogs and toads) based on their vocalizations. Each bioacustic signal has been
segmented on the first stage into smaller units called “syllables”, followed by a
preprocessing step, composed by a pre-emphasis filter and a Hamming window
that prepares the signal for feature extraction. We used Mel-fourier Cepstral
Coefficients (MFCCs) to represent the acoustic signals and two classifiers were
evaluated: kNN and SVM. In our experiments, we have achieveda classification
rate of 98.97%, which shows that the MFCC, usually used in speech recognition,
can be used for the recognizing anura species as well. The anuran recognition
rate was improved in 16.09%, using SVM and MFCCs, compared with results
found in literature.

Resumo. Neste trabalho desenvolvemos um sistema automático de classifica-
ção de anuros (rãs e sapos) baseado em suas vocalizações (coachar). Cada
sinal bioacústico foi primeiramente segmentado em unidades menores chama-
das “sílabas”, posteriormente uma etapa de pré-processamento, composta por
um filtro de pre-ênfase e uma janela de Hamming, prepara o sinal para a ex-
tração das características. Foram usados os Coeficientes Mel (MFCCs) para
representar os sinais bioacústicos e dois classificadores foram avaliados: kNN
e SVM. Em nossos experimentos, alcançamos uma taxa de acertode 98,97%,
que demonstra que MFCC, geralmente utilizada em reconhecimento de fala,
pode ser usada para o problema de reconhecimento de anuros. Ataxa de re-
conhecimento de anuros foi melhorada em 16,09%, usando SVM eos MFCCs,
comparada com os resultados encontrados na literatura.

1. Introdução

Os anfíbios, mais precisamente os anuros, relacionam-se intimamente com o ecossistema,
sendo afetados de forma direta pelas mudanças ambientais [Collins and Storfer, 2003].
SegundoCarey et al.[2001] existe uma relação direta entre as mudanças climáticas e a
mortandade em populações de anfíbios, de maneira que estes podem ser utilizados como
indicadores de estresse ecológico precoce. Assim, um sistema de classificação de espécies



e estimação de população de anuros representa uma ferramenta de grande importância
para a área de Ecologia e Biologia.

Geralmente, a classificação de anuros usando as vocalizações é realizada manual-
mente mediante o uso de um analisador de espectro e um computador [Riede, 1993]. O
resultado da classificação depende da experiência da pessoaque realiza a tarefa, tornando-
se lenta e sujeita a erros. A combinação do sistema de classificação automático com uma
Rede de Sensores Sem Fio (RSSF) [Akyildiz et al., 2002], auxilia esta tarefa.

Resultados prévios [Taylor et al., 1996; Huang et al., 2009], usando técnicas de
aprendizagem de máquina [Marsland, 2009], mostram que é possível reconhecer anu-
ros mediante a aplicação das técnicas: C4.5 [Quinlan, 1993], k-Nearest Neighbor(kNN)
[Cover and Hart, 1967] e Support Vector Machine(SVM) [Boser et al., 1992].

Neste trabalho, são usados osMel-Fourier Cepstral Coeficient(MFCCs)
[Davis and Mermelstein, 1980], geralmente usados em reconhecimento de fala, para re-
presentar os sinais bioacústicos emitidos por anuros. Estes coeficientes são comparados
com as características implementadas porHuang et al.[2009], e com os classificadores
kNN e SVM para melhorar a taxa de classificação (Seção4).

Usando os MFCCs, é possível reduzir a quantidade de informação necessária,
em comparação à transmissão das amostras completas de um áudio, para classificar os
sinais bioacústicos. Esta vantagem permite integrar os MFCCs junto com uma RSSF para
realizar a classificação só transmitindo o valor dos coeficientes pela rede, aumentado a
vida útil da RSSF, poupando energia e memória. A coleta dos áudios e a classificação
pode ser feita como é mostrado na figura1.

Figura 1. Coleta de áudios e classificação usando uma RSSF.

A principal contribuição deste trabalho é um método de classificação para anuros
que apresenta uma melhora de 16,09% na taxa de reconhecimento de anuros, em relação
aos métodos da literatura. A taxa de acerto foi comparada como resultado obtido pela
aplicação da técnica deHuang et al.[2009] com o mesmo classificador. Portanto, o foco
do trabalho está na eficácia do método proposto, em relação à tarefa de classificação.
Assim, a rede de sensores foi simplificada para apenas coletar o áudio dos animais.

O restante deste trabalho está organizado como segue. A seção 2 apresenta uma
síntese dos trabalhos relacionados. Na seção3 é explicado o método de reconhecimento
proposto. Na seção4 encontram-se os experimentos e resultados obtidos. Finalmente, na
seção5 são analisados os resultados e discutidas extensões futuras deste trabalho.



2. Trabalhos relacionados e fundamentos

Os anuros produzem vocalizações intensas e agudas, as quaispossuem características de
excitação na freqüência mais concentradas, com uma maior quantidade de harmônicos.
Existe similaridade entre o modelo de geração da fala humana, descrita porDeller et al.
[1993], e o modelo de geração da vocalização de um anuro, ambos formados por cavida-
des ressonantes. Além disso, [Bee and Micheyl, 2008] destacam as similaridades entre a
forma de percepção dos sons emitidos por animais e por humanos.

A primeira proposta para monitoramento de anuros usando umaRSSF foi apre-
sentada porHu et al.[2005], cujo interesse principal era identificar o anuroCane-Toad,
conhecido comoBufo marinus, no Parque Nacional Kakadu, Austrália. A técnica de
classificação usada foi desenvolvida porTaylor et al.[1996]. A característica usada pelo
classificador foi o nível de energia dos pixels do espectrograma. As informações de cada
pixel e seus vizinhos eram classificadas por uma árvore de decisão C4.5. O classificador
mostrou um desempenho de 50% de classificação correta em condições onde ocorre ruído
proveniente de outras espécies. Neste trabalho o áudio capturado pelos nós sensores da
rede era transmitido até o nó central, que era o encarregado de efetuar a classificação.
O trabalho permitiu concluir que 90% da área do parque Kakadué habitada peloBufo
marinus, permitindo identificar as zonas de concentração de suas populações.

Uma abordagem diferente de reconhecimento de anuros mediante a aplicação das
técnicas kNN e SVM foi proposta porHuang et al.[2009]. Neste trabalho foram uti-
lizadas cinco espécies de anuros diferentes. Cada sinal bioacústico foi segmentado em
unidades menores chamadas sílabas (seção4.1), e de cada sílaba três características fo-
ram extraídas:Spectral Centroid(S), Signal Bandwidth(B) e Zero-crossing Rate(R). O
Spectral Centroid- S é considerado o ponto central de espectro de freqüências ese re-
laciona com o tom da vocalização. Sua definição se assemelha ao do centro de massa,
representando a distribuição de potência sobre a freqüência,e definido como:

S =

∑M

n=0 n|Xn|
2

∑M

n=0 |Xn|2
, (1)

ondeXn é a DFT (Transformada Discreta de Fourier) da sílaba,M é a metade positiva
do espectro deXn en é a freqüência.

A largura de banda (Signal Bandwidth- B) inclui a ocupação da freqüência fun-
damental e de seus principais harmônicos. Esta é calculada como a média dos pontos da
DFT de cada sílaba, definida como:

B =

√

∑M

n=0(n− S)2|Xn|
∑M

n=0 |Xn|2
, (2)

ondeXn é a DFT da sílaba,M é metade positiva do espectro deXn e S é o Spectral
Centroid.

A taxa de cruzamento por zero (Zero-crossing Rate- R) indica quantas vezes o
sinal passou de um valor positivo para um negativo, ou vice-versa. Esta característica



proporciona uma estimação do comprimento da sílaba e definida como:

T =
1

2

M−1
∑

n=0

|tsgn(xn)− tsgn(xn+1)|, (3)

tsgn(xn) =

{

+1 xn ≥ η

−1 xn ≤ −η
, (4)

ondexn é o valor de amplitude da amostra eη é o limiar de amplitude.

Os coeficientes Mel MFCCs foram usados anteriormente porClemins[2005] para
classificar elefantes e baleias. O objetivo de seu trabalho era desenvolver um sistema de
reconhecimento animal, que permita identificar a maior quantidade de animais possível.

3. Método proposto
A arquitetura do sistema proposto para a identificação de anuros é composta por três
blocos principais: pré-processamento, extração das características e classificação, onde
cada bloco contém blocos menores que realizam tarefas específicas. A figura2(a) mostra
como está formado o sistema.

O primeiro bloco do sistema, que realiza o pré-processamento, é formado por três
blocos menores: segmentação, pre-ênfase e janelamento, figura 2(b). Esta etapa é a en-
carregada de acondicionar o sinal para a posterior extraçãode características (figura2(c)).

Figura 2. Sistema de classificação.

Começando pela segmentação, cada sinal é dividido em unidades menores cha-
madas sílabas (seção4.1). As sílabas, dependendo da espécie, possuem freqüências fun-
damentais (pitch) superiores a 1,0 kHz. Em algumas espécies, como oBufo ornatus, as
freqüências começam em 2,5 kHz.

Dada a característica de geração, as freqüências elevadas tendem a possuir magni-
tudes menores, distorção ou saturação. Para compensar esteefeito, um filtro de pre-ênfase
amplifica as altas freqüências. Para realizar a pre-ênfase,o sinal digitalizados[n], é modi-
ficado mediante a aplicação do filtro:

s[n] = s[n] − as[n−1], (5)



onde normalmente em sistemas de comunicaçãoa = 0, 9.

Cada sílaba pode ser considerada um sinal aperiódico. O algoritmo de cálculo
da transformada de Fourier (FFT) produz uma aproximação do espectro com um número
finito de harmônicos. Para diminuir o efeito desta aproximação, as sílabas são multipli-
cadas por uma janela tipoHamming, onde as amplitudes dos componentes são alteradas
pela aplicação da seguinte equação:

w[n] = 0, 54− 0, 46 cos
(

2π
s[n]

N

)

, 0 ≤ s[n] ≤ N, (6)

ondeN é o comprimento da janela es[n] são as amostras do sinal.

Após o pré-processamento, cada sinal ingressa no bloco de extração de caracte-
rísticas, figura2(c). A característica usada para representar os sinais são os coeficientes
MFCCs [Davis and Mermelstein, 1980]. A idéia básica desta técnica é fazer uma aná-
lise espectral baseada num banco de filtros triangulares espaçados logaritmicamente na
freqüência, figura3(a).
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Figura 3. Banco de filtros Mel e espectro de freqüências.

Esta característica representa melhor os sinais da fala queas características que
usam uma escala de freqüência linear, servindo para sinais periódicos e aperiódicos. O
uso destes coeficientes, permite reduzir significativamente a quantidade de informação ne-
cessária para descrever o sinal, sem uma perda de informaçãorelevante [Cai et al., 2007].
A figura 3(b) mostra o espectro de freqüências de uma sílaba da espécieHylaedactyluse
a redução de informação após aplicar o banco de filtros Mel. O espaçamento entre filtros
é definido na escala Mel por:

fmel = 1127 ∗ ln

(

1 +
fHz

700

)

. (7)

A aplicação dos filtros sobre o espectro do sinal produz um valor M[r] para cada
filtro. Após obter os valoresM[r], é feito o logaritmo e aplicada a transformada discreta
do cosseno (DCT), para obter os coeficientes Melmfcc[m] [Rabiner and Schafer, 2007]:

mfcc[m] =
1

R

R
∑

r=1

log
(

M[r]

)

× cos

(

2π

R

(

r +
1

2

)

m

)

, (8)

ondem é o número de coeficiente,R é a quantidade de filtros.



Figura 4. Bloco de classificação.

O bloco de classificação, figura4,
identifica a espécie de anuro baseando-se nos
valores dos coeficientes Mel. Os métodos
implementados dentro deste bloco são:k-
Nearest Neighbors(kNN) e Support Vector
Machine(SVM) [Marsland, 2009]. Posteri-
ormente na seção4.2 são comparados os re-
sultados dos classificadores.

4. Avaliação

A avaliação do sistema foi realizada sobre uma base de dados com quatro espécies:Hy-
laedactylus, Rhinella granulosa, Adenomera andreaee Ameerega trivittata. A métrica
de avaliação usada é a taxa de classificação corretaTc, definida como a razão entre a
quantidade de mostras classificadas corretamente e o total de amostras.

4.1. Metodologia

As amostras de áudio foram coletadas nas regiões próximas a Manaus, durante um in-
tervalo de dois meses e complementados com áudios deHaddad[2005]; Márquez et al.
[2002]. Cada vocalização foi armazenada em formatowavcom uma freqüência de amos-
tragem máxima de 44,1 kHz e 16 bits por amostra, o que permite analisar sinais bioacús-
ticos de até 22,05 kHz.

Um exemplo típico de vocalização do anuroAdenomera andreaeé mostrado na
figura5. Existem dois métodos para segmentar o sinal em sílabas: (1)o método descrito
por Huang et al.[2009] e (2) o desenvolvido porHarma[2003]. Neste trabalho é usado
primeiro método, pois proporciona um comprimento uniformepara todas as sílabas.

(a) Sinal bioacústico (b) Espectrograma

Figura 5. Vocalização da espécie Adenomera andreae.

A segmentação em sílabas é realizada pelo seguinte algoritmo simplificado:

1. Buscar o valor de máximo de amplitude do sinalS(t);
2. SeS(t) for menor que o limiarα, ir ao passo 5, senão, ir ao passo 3;
3. Extrairε milissegundos a direita e a esquerda do valor máximo,S(t−ε) ≤ sílaba

≤ S(t+ε), formando a sílaba;
4. Extrair as características da sílaba e apagar os valores do sinal originalS no inter-

valo t± ε, voltar ao passo 1;
5. Terminar a segmentação.



A variável ǫ, que determina o comprimento da sílaba, é definida com o valorde
200 ms, o que garante a inclusão da sílaba inteira, das cinco espécies, e mais uma margem.
No mesmo processo de segmentação, a variávelα, do limiar de amplitude, foi definida
com os valores seguintes: 40% (α = 0, 4), 50% (α = 0, 5) e 60% (α = 0, 6) da amplitude
máxima. Os valores deα maiores que 60% não apresentaram melhoras significativas na
taxa de classificação. Com valores menores que 40% foram extraídas sílabas com uma
relação sinal-ruído baixa.

Cada sílaba passa pela etapa de pré-processamento e extração das características
para formar a base de treinamento e teste dos classificadores. Do processo de segmentação
são obtidas três bases, uma para cada valor da variávelα. A tabela1 mostra a quantidade
de indivíduos de cada espécie e a quantidade total de sílabasusadas como base de treino
e teste para os classificadores.

Espécie Indivíduos
Sílabas

α = 0, 4 α = 0, 5 α = 0, 6

Rhinella granulosa 8 1147 1103 964
Hylaedactylus 3 3354 3172 2898
Adenomera andreae 7 348 241 202
Ameerega trivittata 5 614 545 328
Total 23 5463 5061 4392

Tabela 1. Quantidade de sílabas nas bases usadas nos experim entos.

Cada base é formada pelos vetores de características. Nestecaso, cada vetor é
composto por quinze valores de características. A primeiracaracterística usada possui
doze coeficientes Mel (MFCCs), que são obtidos pela aplicação de vinte e dois filtros
triangulares, distribuídos logaritmicamente entre 0 e 22,05 kHz. As últimas três caracte-
rísticas são:Spectral Centroid(S),Signal Bandwidth(B) eZero-crossing Rate(R), usadas
porHuang et al.[2009] descritas na seção2.

O espectro de freqüências de cada sílaba é obtido através da FFT com 2048 pontos.
A figura 6 exibe o espectro de freqüências de uma sílaba da espécieHylaedactylus.
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Figura 6. Forma de onda e espectro da vocalização do anuro Hylaedactylus.

Para a implementação dos classificadores foi usado o software Weka [Hall et al.,
2009]. Estes classificadores foram configurados da forma seguinte: kNN com valores
k = 5 e k = 10 e SVM com Kernel polinomial de grau um e dois (p = 1 e p = 2). Os



experimentos foram realizados usando validação cruzada com dez conjuntos (folds = 10).
Os valores definidos para os parâmetros foram calculados empiricamente para maximizar
a taxa de classificação.

4.2. Resultados

Os resultados da classificação realizada com kNN, ondek é igual a cinco e dez, são apre-
sentados na tabela2. A tabela mostra a relação entre a taxa de classificação e a variável
de amplitude da segmentação em sílabasα. A coluna esquerda, indica a combinação de
característica testada, e no centro, o valor indica a taxa declassificação correta. Nas tabe-
las a seguir, S significaSpectral Centroid, B, Signal Bandwidth, R, Zero-crossing Rate, e
RSB as três características em conjunto (método deHuang et al.[2009]).

Características
kNN k = 5 kNN k = 10

α = 0, 4 α = 0, 5 α = 0, 6 α = 0, 4 α = 0, 5 α = 0, 6

MFCCs 98,90% 98,97% 98,97% 98,90% 98,85% 98,90%
RSB 90,40% 91,70% 93,76% 90,75% 91,87% 93,28%
R e MFCCs 98,95% 98,99% 98,99% 99,13% 98,97% 99,02%
S e MFCCs 99,17% 99,26% 99,18% 99,08% 99,15% 99,22%
B e MFCCs 99,19% 99,22% 99,15% 99,17% 99,15% 99,22%
RSB e MFCCs 99,28% 99,24% 99,27% 99,30% 99,26% 99,24%

Tabela 2. Taxa de classificação de kNN em relação a α.

A tabela2 mostra que com o classificador kNN a maior taxa de classificação
correta foi obtida usandok = 5, α = 0, 6 e a combinação de RSB. A maior diferença
entre a característica MFCCs e RSB foi 8,5% parak = 5 e 8,15% parak = 10, ambos na
base comα = 0, 4. Este último resultado indica que os MFCCs possuem um desempenho
melhor que os RSB em sinais com ruído. A característica combinada com os MFCCs que
produziu maior impacto no resultado foiS.

O mesmo procedimento de combinação de características descrito anteriormente
foi utilizado com o classificador SVM. A tabela3 mostra os resultados das classificações
com SVM em relação à variávelα, com Kernel polinomial de grau um e dois.

Características
SVM p=1 SVM p=2

α = 0, 4 α = 0, 5 α = 0, 6 α = 0, 4 α = 0, 5 α = 0, 6

MFCCs 97,10% 97,35% 97,60% 97,74% 97,98% 98,26%
RSB 81,54% 86,36% 88,02% 82,53% 85,55% 87,24%
R e MFCCs 97,36% 97,72% 97,65% 97,98% 98,24% 98,31%
S e MFCCs 97,36% 97,47% 97,79% 98,09% 98,39% 98,58%
B e MFCCs 97,08% 97,47% 97,54% 97,98% 98,39% 98,13%
RSB e MFCCs 97,45% 97,86% 97,90% 98,62%98,69% 98,56%

Tabela 3. Taxa de classificação de SVM em relação a α.

Neste caso , usando o classificador SVM e os MFCCs, o melhor resultado foi
uma taxa de classificação correta de 98,26% comp = 2, α = 0, 5. O resultado total
maior foi 98,69% comp = 2, α = 0, 5 e a combinação de todas as características. Este
resultado superou em 0,71% o resultado obtido com os MFCCs e 13,14% com RSB,
na mesma base. Neste caso, pode ser observado que a combinação dos MFCCs e os



RSB, não apresentou uma diferença substancial no resultado. Novamente a característica
combinada que produz o maior impacto foiS.

Para mostrar os erros de classificação, montamos uma matriz de confusão que in-
dica quais espécies e quantas sílabas de cada uma foram confundidas. Cada linha é a
espécie que originou a sílaba e a coluna é a espécie com a que foi confundida. A tabela4
apresenta as matrizes para os casos kNN (k = 5) e SVM (p = 2) que apresentaram taxa
de classificação melhor usando os MFCCs eα = 0, 6. Pode-se observar que as espé-
cies mais confundidas pelo classificador foram:Rhinella granulosacomHylaedactyluse
Adenomera andrecomAmeerega trivittata. Isto ocorre pela proximidade entre as carac-
terísticas sonoras entre estas espécies.

Espécie
kNN, k = 10 SVM, p = 2

a b c d a b c d
a = Adenomera andre 179 20 0 3 166 34 0 2
b = Ameerega trivittata 5 320 1 2 15 308 1 4
c = Hylaedactylus 0 2 952 10 0 5 949 10
d = Rhinella granulosa 0 1 1 2896 1 1 3 2893

Tabela 4. Matriz de confusão para kNN e SVM (melhor caso usand o MFCCs).

5. Comentários finais

Neste trabalho, propusemos e avaliamos um sistema de classificação automática de anu-
ros, usando MFCCs para a representação dos sinais bioacústicos emitidos por eles. O
uso desta característica foi comparado com características desenvolvidas anteriormente
no trabalho realizado porHuang et al.[2009]. Com um resultado de 98,97% de acerto,
podemos concluir que os MFCCs, usados para representar sinais de fala, podem ser adap-
tados ao problema de reconhecimento de anuros. Observamos ainda que a combinação
de todas as características não produz uma diferença substancial na taxa de acerto. Os
classificadores kNN e SVM apresentaram bom desempenho. A melhor combinação foi:
o classificador kNN com todas as características. O aumento do limiar α produz um au-
mento na taxa de classificação usando os RSB, indicando uma dependência desta caracte-
rística com o nível de ruído, não sendo assim com os MFCCs. A taxa de reconhecimento
de anuros foi melhorada em 16,09% usando SVM comparada o estado-da-arte (método
deHuang et al.[2009]).

Futuramente, mais espécies serão agregadas com objetivo dedeterminar a capa-
cidade de diferenciação dos MFCCs. O classificador será implementado em uma RSSF
para facilitar o monitoramento das variações nas populações de anuros. Também conside-
ramos a implementação de uma etapa de filtragem de ruídos no método, visando melhorar
o resultado da classificação em cenários de floresta.
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