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Abstract. In this work, we developed an automatic system for clasgjfghura

(frogs and toads) based on their vocalizations. Each biscsignal has been
segmented on the first stage into smaller units called “$y#a”, followed by a

preprocessing step, composed by a pre-emphasis filter arahating window
that prepares the signal for feature extraction. We used-fdetier Cepstral

Coefficients (MFCCs) to represent the acoustic signals amddassifiers were
evaluated: kNN and SVM. In our experiments, we have acheeekssification

rate of 98.97%, which shows that the MFCC, usually used irdpeecognition,

can be used for the recognizing anura species as well. Theaarracognition

rate was improved in 16.09%, using SVM and MFCCs, compar#dresults

found in literature.

Resumo. Neste trabalho desenvolvemos um sistema automatico dsfidas
¢céo de anuros (rés e sapos) baseado em suas vocaliza¢cOoeshérha Cada
sinal bioacustico foi primeiramente segmentado em unislawlenores chama-
das “silabas”, posteriormente uma etapa de pré-processameomposta por
um filtro de pre-énfase e uma janela de Hamming, prepara d piaia a ex-
tracdo das caracteristicas. Foram usados os CoeficientdgMIECCs) para
representar os sinais bioacusticos e dois classificadanesf avaliados: kNN
e SVM. Em nossos experimentos, alcangcamos uma taxa de deedt97%,
gue demonstra que MFCC, geralmente utilizada em reconteedorde fala,
pode ser usada para o problema de reconhecimento de anurtexalde re-
conhecimento de anuros foi melhorada em 16,09%, usando SO8MME-CCs,
comparada com os resultados encontrados na literatura.

1. Introducao

Os anfibios, mais precisamente 0s anuros, relacionantis@imente com o ecossistema,
sendo afetados de forma direta pelas mudancas ambie@tls§ and Storfer2003.
SegundcdCarey et al[2001]] existe uma relacdo direta entre as mudancas climaticas e a
mortandade em populagdes de anfibios, de maneira que esl®s ger utilizados como
indicadores de estresse ecoldgico precoce. Assim, umrsiste classificacéo de espécies



e estimacédo de populacdo de anuros representa uma fereadeegtande importancia
para a area de Ecologia e Biologia.

Geralmente, a classificagdo de anuros usando as vocakzagéalizada manual-
mente mediante o uso de um analisador de espectro e um calop[Réeede 1993. O
resultado da classificacdo depende da experiéncia da ppssoealiza a tarefa, tornando-
se lenta e sujeita a erros. A combinacéo do sistema de atagéiéi automatico com uma
Rede de Sensores Sem Fio (RSSMildiz et al., 2003, auxilia esta tarefa.

Resultados préviosTaylor et al, 1996 Huang et al. 2009, usando técnicas de
aprendizagem de maquin&lérsland 2009, mostram que € possivel reconhecer anu-
ros mediante a aplicacéo das técnicas: C@uirlan 1993, k-Nearest NeighbofkNN)
[Cover and Hart1967 e Support Vector MachinESVM) [Boser et al.1992.

Neste trabalho, s&o usados ®&el-Fourier Cepstral Coeficient((MFCCSs)
[Davis and Mermelstein 980, geralmente usados em reconhecimento de fala, para re-
presentar os sinais bioacusticos emitidos por anuross Estdicientes sdo comparados
com as caracteristicas implementadaskoang et al[2009, e com os classificadores
kNN e SVM para melhorar a taxa de classificacao (Sdg¢ao

Usando os MFCCs, é possivel reduzir a quantidade de inféwnaecessaria,
em comparacao a transmissdo das amostras completas de wnp@wd classificar os
sinais bioacusticos. Esta vantagem permite integrar os@G4f@to com uma RSSF para
realizar a classificacdo so6 transmitindo o valor dos coetiegepela rede, aumentado a
vida util da RSSF, poupando energia e memoéria. A coleta ddesue a classificacéo
pode ser feita como € mostrado na figlira

e

Figura 1. Coleta de audios e classificacdo usando uma RSSF.

A principal contribuicdo deste trabalho € um método de ifleagédo para anuros
que apresenta uma melhora de 16,09% na taxa de reconhezideesuros, em relacéo
aos métodos da literatura. A taxa de acerto foi comparadaccoesaultado obtido pela
aplicacdo da técnica ddéuang et al[2009 com o mesmo classificador. Portanto, o foco
do trabalho esta na eficacia do método proposto, em relacéi®fa de classificacéo.
Assim, a rede de sensores foi simplificada para apenascolétalio dos animais.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. dZapéesenta uma
sintese dos trabalhos relacionados. Na s8gexplicado o método de reconhecimento
proposto. Na secabencontram-se 0s experimentos e resultados obtidos. Fenédgma
secad sao analisados os resultados e discutidas extensdessfdest trabalho.



2. Trabalhos relacionados e fundamentos

Os anuros produzem vocalizagfes intensas e agudas, apgssiem caracteristicas de
excitacao na frequéncia mais concentradas, com uma maaotiqade de harmonicos.
Existe similaridade entre o modelo de geracédo da fala huntkesarita poDeller et al.
[1993, e 0 modelo de geracao da vocalizacdo de um anuro, amboadompor cavida-
des ressonantes. Além dissBef and Micheyl200§ destacam as similaridades entre a
forma de percepcédo dos sons emitidos por animais e por hianano

A primeira proposta para monitoramento de anuros usandoR®%F foi apre-
sentada poHu et al.[2009, cujo interesse principal era identificar o an@ane-Toad
conhecido comdufo marinus no Parque Nacional Kakadu, Australia. A técnica de
classificacdo usada foi desenvolvida paylor et al.[1996. A caracteristica usada pelo
classificador foi 0 nivel de energia dos pixels do especarogr As informagdes de cada
pixel e seus vizinhos eram classificadas por uma arvore dedaeC4.5. O classificador
mostrou um desempenho de 50% de classificacéo correta emg@esndnde ocorre ruido
proveniente de outras espécies. Neste trabalho o audioradptpelos nés sensores da
rede era transmitido até o no central, que era o encarregaéetliar a classificacdo.
O trabalho permitiu concluir que 90% da area do parque Kakadabitada pel@®ufo
marinus permitindo identificar as zonas de concentracdo de suasgqudes.

Uma abordagem diferente de reconhecimento de anuros nediaplicacdo das
técnicas kNN e SVM foi proposta pdtuang et al[2009. Neste trabalho foram uti-
lizadas cinco espécies de anuros diferentes. Cada siredUsitico foi segmentado em
unidades menores chamadas silabas (sé¢doe de cada silaba trés caracteristicas fo-
ram extraidasSpectral CentroidS), Signal Bandwidti{B) e Zero-crossing RatéR). O
Spectral Centroid S € considerado o ponto central de espectro de freqiénsiases
laciona com o tom da vocalizagdo. Sua definicdo se assemeltha eentro de massa,
representando a distribuicdo de poténcia sobre a freciérarfinido como:

2
Zn:(] ‘Xn‘Q

ondeX, € a DFT (fransformada Discreta de Fourigda silaba)/ € a metade positiva
do espectro d&X,, en é a freqUéncia.

A largura de bandaSjgnal Bandwidth B) inclui a ocupagéao da frequiéncia fun-
damental e de seus principais harmonicos. Esta € calcutexa @ média dos pontos da
DFT de cada silaba, definida como:

Zn 0 |X |
, 2)
\/ n O|X ‘2

onde X,, é a DFT da silaba)/ é metade positiva do espectro dg e S é o Spectral
Centroid

A taxa de cruzamento por zerddgro-crossing Rate R) indica quantas vezes o
sinal passou de um valor positivo para um negativo, ou vsa: Esta caracteristica



proporciona uma estimac¢ao do comprimento da silaba e defioitho:
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ondez,, é o valor de amplitude da amostrg € o limiar de amplitude.

Os coeficientes Mel MFCCs foram usados anteriorment€fgonins[2009 para
classificar elefantes e baleias. O objetivo de seu trabathdesenvolver um sistema de
reconhecimento animal, que permita identificar a maior tjdade de animais possivel.

3. Método proposto

A arquitetura do sistema proposto para a identificagdo deoargicomposta por trés
blocos principais: pré-processamento, extracao dastesisicas e classificagdo, onde
cada bloco contém blocos menores que realizam tarefasigsp®cA figura2(a) mostra
como esta formado o sistema.

O primeiro bloco do sistema, que realiza o pré-processameérfiormado por trés
blocos menores: segmentacdo, pre-énfase e janelamenta,Z{). Esta etapa é a en-
carregada de acondicionar o sinal para a posterior extoegéaracteristicas (figug4c)).
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Figura 2. Sistema de classificagéo.

Comecando pela segmentacgéo, cada sinal é dividido em @sidadnores cha-
madas silabas (secadl). As silabas, dependendo da espécie, possuem frequémtias f
damentaisgitch) superiores a 1,0 kHz. Em algumas espécies, corBafo ornatus as
frequéncias comecam em 2,5 kHz.

Dada a caracteristica de geracéo, as frequiéncias eleeadast a possuir magni-
tudes menores, distor¢ao ou saturacdo. Para compensefegsteum filtro de pre-énfase
amplifica as altas freqiiéncias. Para realizar a pre-érdaseal digitalizados,,;, € modi-
ficado mediante a aplicacao do filtro:

S[n] = Sin] — AS[n—1] 5)



onde normalmente em sistemas de comunicacad), 9.

Cada silaba pode ser considerada um sinal aperiodico. @taigade calculo
da transformada de Fourier (FFT) produz uma aproximagagsgecero com um nimero
finito de harménicos. Para diminuir o efeito desta aproxémags silabas sdo multipli-
cadas por uma janela tiggamming onde as amplitudes dos componentes séo alteradas
pela aplicacdo da seguinte equacéao:
Wiy = 0,54 — 0,46 cos (2ws[—]\f) 0 < s <N, (6)

ondeN € o comprimento da janelasg, séo as amostras do sinal.

Apobs o pré-processamento, cada sinal ingressa no blocotide&@x de caracte-
risticas, figuré2(c). A caracteristica usada para representar os sinaisssémeficientes
MFCCs [Davis and Mermelsteinl98(J. A idéia basica desta técnica é fazer uma ana-
lise espectral baseada num banco de filtros triangulareg@adps logaritmicamente na
freqUéncia, figur@(a).
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Figura 3. Banco de filtros Mel e espectro de frequéncias.

Esta caracteristica representa melhor os sinais da falagjoaracteristicas que
usam uma escala de freqiéncia linear, servindo para siea&dos e aperiodicos. O
uso destes coeficientes, permite reduzir significativaeeegquiantidade de informacgéao ne-
cessaria para descrever o sinal, sem uma perda de informeegante Cai et al, 2007.
A figura 3(b) mostra o espectro de frequéncias de uma silaba da espdardactyluse
a reducao de informacéo apos aplicar o banco de filtros Metp@gamento entre filtros
é definido na escala Mel por:

Foet = 1127 % In (1 + J;go) (7)

A aplicacao dos filtros sobre o espectro do sinal produz uor vid],; para cada
filtro. Apds obter os valores/},, € feito o logaritmo e aplicada a transformada discreta
do cosseno (DCT), para obter os coeficientes iiviel,,,; [Rabiner and Schafg2007:

R
1 27 1
mfcg,,; = I E log (M[r}) X COS (E (T + 5) m) , (8)
r=1

ondem é o numero de coeficient®&, & a quantidade de filtros.



O bloco de classificacao, figuré, Coef= [c, ¢, ¢, 6, ]
identifica a espécie de anuro baseando-se nos o
valores dos coeficientes Mel. Os métodos X ‘ o

implementados dentro deste bloco sdo: &
Nearest NeighborgkNN) e Support Vector svM
Machine(SVM) [Marsland 2009. Posteri- Compara;;d'; tados
ormente na sec¢é.2 sdo comparados os re-

sultados dos classificadores. Figura 4. Bloco de classificag&o.
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4. Avaliacéo

A avaliacdo do sistema foi realizada sobre uma base de dadoguwatro espéciesiy-
laedactylus Rhinella granulosaAdenomera andreae Ameerega trivittata A métrica
de avaliacdo usada é a taxa de classificacdo cdrtetdefinida como a raz&o entre a
quantidade de mostras classificadas corretamente e o ¢caahdstras.

4.1. Metodologia

As amostras de audio foram coletadas nas regides proximaanaud, durante um in-
tervalo de dois meses e complementados com audibtaddad[2005; Marquez et al.
[2003. Cada vocalizagao foi armazenada em fornvedw com uma freqiiéncia de amos-
tragem maxima de 44,1 kHz e 16 bits por amostra, 0 que permalésar sinais bioacus-
ticos de até 22,05 kHz.

Um exemplo tipico de vocalizagdo do an#denomera andreaé mostrado na
figurab. Existem dois métodos para segmentar o sinal em silabas:n&todo descrito
por Huang et al[2009 e (2) o desenvolvido padarma[2003. Neste trabalho é usado
primeiro método, pois proporciona um comprimento unifopaga todas as silabas.
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Amplitude
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Figura 5. Vocalizacé@o da espécie Adenomera andreae.

A segmentacdo em silabas é realizada pelo seguinte algaiinplificado:

=

Buscar o valor de maximo de amplitude do sifi@|;

SeS(y for menor que o limiary, ir ao passo 5, senao, ir ao passo 3;

3. Extraire milissegundos a direita e a esquerda do valor maxitho,, < silaba
< S(1+¢), formando a silaba;

4. Extrair as caracteristicas da silaba e apagar os valosal originalS no inter-
valot + ¢, voltar ao passo 1,

5. Terminar a segmentagéo.

N



A variavele, que determina o comprimento da silaba, é definida com o dalor
200 ms, o que garante a inclusdo da silaba inteira, das Gpégies, e mais uma margem.
No mesmo processo de segmentacao, a variaveb limiar de amplitude, foi definida
com os valores seguintes: 40%+ 0, 4), 50% = 0, 5) e 60% ( = 0, 6) da amplitude
maxima. Os valores de maiores que 60% nao apresentaram melhoras significativas na
taxa de classificacdo. Com valores menores que 40% foraaidagrsilabas com uma
relacdo sinal-ruido baixa.

Cada silaba passa pela etapa de pré-processamento e@xiagéaracteristicas
para formar a base de treinamento e teste dos classifica@uresocesso de segmentacao
sao obtidas trés bases, uma para cada valor da vasiavefabelal mostra a quantidade
de individuos de cada espécie e a quantidade total de silahdas como base de treino
e teste para os classificadores.

. - Silabas
Espécie Individuos a—04 a=05 a=006
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 silabas nas bases usadas nos experim  entos.

Cada base é formada pelos vetores de caracteristicas. ¢dsstecada vetor é
composto por quinze valores de caracteristicas. A pringaracteristica usada possui
doze coeficientes Mel (MFCCs), que sao obtidos pela aplicdeévinte e dois filtros
triangulares, distribuidos logaritmicamente entre 0 @2RHz. As Ultimas trés caracte-
risticas sdoSpectral CentroidS), Signal Bandwidti{B) e Zero-crossing RatéR), usadas
por Huang et al[2009 descritas na se¢cdd

O espectro de freqliéncias de cada silaba é obtido atravég daf 2048 pontos.
A figura 6 exibe o espectro de frequéncias de uma silaba da edfdaiedactylus
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Figura 6. Forma de onda e espectro da vocalizacdo do anuro Hylaedactylus.

Para a implementacéo dos classificadores foi usado o sefivMaka Hall et al,
2009. Estes classificadores foram configurados da forma segukiNN com valores
k =5ek = 10 e SVM com Kernel polinomial de grau um e dojs€ 1 ep = 2). Os



experimentos foram realizados usando validagdo cruzadalea conjuntosf¢lds = 10).

Os valores definidos para os parametros foram calculadosieanpente para maximizar
a taxa de classificagéo.

4.2. Resultados

Os resultados da classificacéo realizada com kNN, &ridgual a cinco e dez, sdo apre-
sentados na tabefa A tabela mostra a relacdo entre a taxa de classificacao éaelar
de amplitude da segmentacdo em silaba# coluna esquerda, indica a combinacao de
caracteristica testada, e no centro, o valor indica a taxtadsificagéo correta. Nas tabe-
las a sequir, S significE&pectral CentroidB, Signal BandwidthR, Zero-crossing Ratee
RSB as trés caracteristicas em conjunto (métoddubng et al[2009).

Caracteristicas KNN & = 5 KNN & = 10

a=0,4 a=0,5 a=0,6 a=0,4 a=0,5 a=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 classificacdo de kNN em relagdoa  «.

A tabela2 mostra que com o classificador kNN a maior taxa de classificaca
correta foi obtida usandb = 5, « = 0,6 e a combinag&do de RSB. A maior diferenca
entre a caracteristica MFCCs e RSB foi 8,5% para’ e 8,15% pard& = 10, ambos na
base comy = 0, 4. Este ultimo resultado indica que os MFCCs possuem um desdgrop

melhor que os RSB em sinais com ruido. A caracteristica awawlicom os MFCCs que
produziu maior impacto no resultado fai

O mesmo procedimento de combinagéo de caracteristicastdesteriormente
foi utilizado com o classificador SVM. A tabeBamostra os resultados das classificacdes
com SVM em relacdo a variavel com Kernel polinomial de grau um e dois.

Caracteristicas SVM p=1 SVM p=2

a=04 a=05 a=0,6 a=04 a=05 a=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 classificacdo de SVM emrelacdoa «.

Neste caso , usando o classificador SVM e os MFCCs, o melholtads foi
uma taxa de classificagédo correta de 98,26% pom 2, o« = 0,5. O resultado total
maior foi 98,69% comp = 2, « = 0,5 e a combinacgéo de todas as caracteristicas. Este
resultado superou em 0,71% o resultado obtido com os MFCCx1€% com RSB,
na mesma base. Neste caso, pode ser observado que a comldpaddFCCs e os



RSB, ndo apresentou uma diferenca substancial no resui@mdamente a caracteristica
combinada que produz o maior impacto i

Para mostrar os erros de classificagdo, montamos uma matcanéusao que in-
dica quais espécies e quantas silabas de cada uma foranmaioiafti Cada linha é a
espécie que originou a silaba e a coluna é a espécie com aigoefiocndida. A tabeld
apresenta as matrizes para os casos kN 6) e SVM (p = 2) que apresentaram taxa
de classificacdo melhor usando os MFCCs e 0,6. Pode-se observar que as espé-
cies mais confundidas pelo classificador fordhinella granulosa&omHylaedactyluse
Adenomera andreom Ameerega trivittatalsto ocorre pela proximidade entre as carac-
teristicas sonoras entre estas espécies.

Espécie kNN, k=10 SVM, p=
a b c d a b c d
a = Adenomeraandre 179 20 0 3 166 34 0 2
b = Ameerega trivittata 5 320 1 2 15 308 1 4
¢ = Hylaedactylus 0 2 952 10 0 5 949 10
d = Rhinella granulosa 0 1 1 2896 1 1 3 2893

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

5. Comentarios finais

Neste trabalho, propusemos e avaliamos um sistema defickas®o automatica de anu-
ros, usando MFCCs para a representacdo dos sinais bicasistnitidos por eles. O
uso desta caracteristica foi comparado com caractedddiesenvolvidas anteriormente
no trabalho realizado pdtuang et alJ2009. Com um resultado de 98,97% de acerto,
podemos concluir que os MFCCs, usados para representercéiala, podem ser adap-
tados ao problema de reconhecimento de anuros. Observamdasgaie a combinagéo
de todas as caracteristicas ndo produz uma diferenca scibtaa taxa de acerto. Os
classificadores kNN e SVM apresentaram bom desempenho. Womsdmbinagéo foi:
o classificador KNN com todas as caracteristicas. O aumenindr « produz um au-
mento na taxa de classificacdo usando os RSB, indicando ypeadncia desta caracte-
ristica com o nivel de ruido, ndo sendo assim com os MFCCsx&da reconhecimento
de anuros foi melhorada em 16,09% usando SVM comparada doedtaarte (método
deHuang et al[2009).

Futuramente, mais espécies serdo agregadas com objetileiateninar a capa-
cidade de diferenciacdo dos MFCCs. O classificador ser&imgitado em uma RSSF
para facilitar o monitoramento das varia¢des nas poputad®anuros. Também conside-
ramos a implementacéo de uma etapa de filtragem de ruidostadaneisando melhorar
o resultado da classificacdo em cenarios de floresta.
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