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Fuente: [Botero et al., 2005): Métodos para estudiar las aves
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Bioacustica computacional

® Uso de tecnologias de la computacién para el estudio de los
sonidos de los animales [Chesmore et al., 2008]

¢ Especialmente orientada a la identificacion automatizada
de taxones — sistemas de reconocimiento automatico para
monitoreo de biodiversidad

Fuente: |[Frommolt et al., 2008|: Computational bioacoustics for assessing biodiversity
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Patrones Multimedia, Instituto Fraunhofer, Ale-
mania

bioacustica computacional
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pecies de aves e insectos. Depto. de Electrénica,
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z(t) z(n) x Wk
Taxén

Animal - — I
(Ave) —’l Sensor H Preprocesamiento |—>| Representacién |—»| Clasificacién |—> identificado
d

En bioacistica computacional:

x(t) Sefial de audio analdgica

x(n) Sefial de audio digital (discreta y preprocesada)

T Vector de carateristicas acusticas

d Vector de disimilitudes

Wik Etiqueta de taxdn asignada por algoritmo de clasificacién



x(t) z(n) x wk

Animal " — — Taxén
(Ave) —»l Sensor |—>| Preprocesamiento |—>I Representacién I—»l Clasificacién |—> identificado
d

En bioaciistica computacional:

x(t) Sefial de audio analdgica

x(n) Sefial de audio digital (discreta y preprocesada)

T Vector de carateristicas aclisticas

d Vector de disimilitudes

Wik Etiqueta de taxdn asignada por algoritmo de clasificacién
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Representaciones en reconocimiento automatico

REPRESENTACION ABSOLUTA
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Objetos representados por un conjunto de disimilitudes

Representaciones de disimilitudes [Pekalska and Duin, 2005]:
® Descripciones generales y fundamentales en reconocimiento de patrones

® En ellas, los clasificadores bayesianos pueden superar el desempefio del
clasificador del vecino mas cercano: velocidad y precisién

® Permite considerar las mediciones de los objetos (e.g. imagenes, sefiales
de audio, espectros) como entidades conectadas y hacer énfasis en
ciertas propiedades como la forma
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Las componentes en el dominio de la frecuencia de una sefal
de audio contienen informacién discriminante

* Transformada répida de Fourier (FFT):

Crypturelus soui

— Eficiente pero ruidosa fos
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Las componentes en el dominio de la frecuencia de una sefal
de audio contienen informacién discriminante

* Transformada répida de Fourier (FFT):

Crypurelus soui
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* Densidad espectral de potencia (PSD):

Densidades espectrales de
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* Espectrogramas (sonogramas):
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* Espectrogramas (sonogramas):

Dryocopus lineatus

— Més informacién (tiempo-
frecuencia)

N

nwl ~ g»*
A ; 9 e RN
— Tamaiios variables segtin duracién

de senal L N

— Dificil de comparar como un todo

Frecuencia (kHz)
T e S Y

® Espectro calculado con PSD [Orozco-Alzate et al., 2008]:

— Buen compromiso entre cantidad de informacién, sensibilidad
al ruido y complejidad computacional
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Fuente:

maximum power

Acevedo et al.

En el dominio del tiempo (8 caracteristicas):

* Duraciones en ms:
- Primera y segunda notas (dj y dg)
- Porciones ascendentes de la primera nota y de la
segunda nota (da1 y da2)

- Intervalo entre la primera nota y la segunda nota (d2)

* Proporciones: dz/d1 y d12/d1

En el dominio de la frecuencia (11 caracteristicas):
« Frecuencias inicial, pico y final de la primera y la segunda
notas (fi1, fp1, fr1, fiz, fp2 v fr2)
* Proporciones:
fo1/fir, fp2/fiz, fe1 /fin, fra /fi2 v fp2 /fp1

En el dominio del tiempo (1 caracteristica):

* Duracién total del canto en ms

En el dominio de la frecuencia (11 caracteristicas):

+ Frecuencias maxima y minima

* Potencia maxima

* Frecuencias mdxima y minima en 8 segmentos del canto
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°* Medidas:

— Distancia euclidiana punto a punto (Norma Ls):

d(z,y) = /[ |=(f) — y(£)|2df,

d(z,y) = [ |=(f) — y(H)ldf,

d(z,y) = \/ X len — yn|?

— Area entre partes no traslapadas (Norma L;):

(@, y) = X, |on — ynl

® La medida de disimilitud debe ser robusta al ruido y a
pequenas aberraciones en las mediciones sin procesar:
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® Problema de tamafios diferentes
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e Comparacién costosa computacionalmente
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e PSD estimada con modelo autorregresivo de Yule-Walker

[Stoica and Moses, 1997]

Disimilitud entre espectros de la misma clase (especie)

Disimilitud entre esp de clases ies) dil
: ;
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Disimilitudes

Seleccion de 3 objetos de representacion /r3(d7)

v

Conjunto entrenamiento A ‘

o
oh

Wy

Objeto no etiquetado

Conjunto de representacion R CT
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Clasificadores en espacios de disimilitudes

Vecino mds cercano (1-NN) en espacio de

caracteristicas:

— Se emplea como referencia de desempeio

— Equivale a clasificar segiin la disimilitud

minima en el espacio de disimilitudes

Clasificador lineal basado en densidad normal
(LDA):

Clasificador cuadratico basado en densidad
normal (QDA):

— Versién regularizada:

A = 0.01 [Friedman, 1989

25
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e Conjunto reducido de especies, seleccionadas por mayor
cantidad de registros de audio disponibles:

Especie

No. de registros

Crypturellus soui
Leptotila verreauxi
Dryocopus lineatus
Otus choliba

71
28
44
26
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e Conjunto reducido de especies, seleccionadas por mayor
cantidad de registros de audio disponibles:

Especie No. de registros

Crypturellus soui
Leptotila verreauxi
Dryocopus lineatus
Otus choliba

71
28
44
26

* Escalamiento multidimensional (MDS):

+ Crypturellus sout
2 © Leptotia verreauxi
+ © Dryocopus lineatus
5] ° *_Otws choliba
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® Entrenamiento y prueba repetidos: 40 veces
¢ Particiones de entrenamiento y prueba: 80-20
* Curva de aprendizaje variando |R| desde 1 hasta 100

e Estimaciones:

Verdaderos positivos
— Falsos positivos
Exactitud

Matriz de confusién
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¢ Desempeio de los clasificadores respecto a la
problema
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e 1-NN:

Especie

Verdaderos positivos (%)

Falsos positivos (%)

Exactitud (%)

Cryptorellus soui 90.60 £+ 1.51 0.71 + 0.41 93.98 £ 0.80
Leptotila verreauxi 96.88 £+ 1.53 0.49 4+ 0.18 99.54 £ 0.14
Dryocopus lineatus 92.50 + 1.36 4.37 £ 0.75 93.88 £ 0.63
Otus choliba 97.14 + 1.17 3.39 4 0.69 96.48 £ 0.58
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e 1-NN:

Especie

Verdaderos positivos (%)

Falsos positivos (%)

Exactitud (%)

Cryptorellus soui 90.60 £+ 1.51 0.71 + 0.41 93.98 £ 0.80
Leptotila verreauxi 96.88 £+ 1.53 0.49 4+ 0.18 99.54 £ 0.14
Dryocopus lineatus 92.50 + 1.36 4.37 £ 0.75 93.88 £ 0.63
Otus choliba 97.14 + 1.17 3.39 4 0.69 96.48 £ 0.58
e LDA:
Especie Verdaderos positivos (%) Falsos positivos (%) Exactitud (%)
Cryptorellus soui 100.0 & 0.00 9.02 +1.28 94.69 £+ 0.71
Leptotila verreauxi 92.50 4 2.36 0.12 4 0.02 99.34 £+ 0.30
Dryocopus lineatus 89.04 £+ 1.35 0.14 4 0.10 97.14 £+ 0.37
Otus choliba 83.57 £ 2.48 1.31 £ 0.22 96.89 + 0.40
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e 1-NN:

Especie

Verdaderos positivos (%)

Falsos positivos (%)

Exactitud (%)

Cryptorellus soui
Leptotila verreauxi
Dryocopus lineatus
Otus choliba

90.60 + 1.51
96.88 + 1.53
92.50 + 1.36
97.14 + 1.17

0.71 + 0.41
0.49 + 0.18
4.37 + 0.75
3.39 + 0.69

93.98 £ 0.80
99.54 £ 0.14
93.88 £ 0.63
96.48 £ 0.58

e LDA:

Especie

Verdaderos positivos (%)

Falsos positivos (%)

Exactitud (%)

Cryptorellus soui
Leptotila verreauxi
Dryocopus lineatus
Otus choliba

100.0 + 0.00
92.50 + 2.36
89.04 £+ 1.35
83.57 £ 2.48

9.02 + 1.28
0.12 + 0.02
0.14 + 0.10
1.31 4+ 0.22

94.69 £+ 0.71
99.34 £ 0.30
97.14 £ 0.37
96.89 £ 0.40

* QDA:

Especie

Verdaderos positivos (%)

Falsos positivos (%)

Exactitud (%)

Cryptorellus soui
Leptotila verreauxi
Dryocopus lineatus
Otus choliba

97.50 + 0.57
99.69 + 0.31
95.77 + 0.78
98.93 £+ 0.79

0.00 + 0.00
0.12 + 0.12
1.18 £ 0.31
1.67 £+ 0.26

99.18 £ 0.20
99.95 4 0.05
98.42 £+ 0.30
98.78 £ 0.23
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® Matriz de confusién:

Clase predicha Total
Cryptorellus soui 824 0 11 5 840

[0}

S Leptotila verreauxi 0 319 1 0 320

& Dryocopus lineatus 0 0 503 17 520

Y Otus choliba 0 0 2 278 280
Total 824 319 517 300 1960

Matriz total de 40 repeticiones
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® La estimacién de la PSD es una eleccién apropiada para
generar una representacién inicial de los registros de audio.
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® La estimacién de la PSD es una eleccién apropiada para
generar una representacién inicial de los registros de audio.

® |as representaciones de disimilitudes y la clasificacién en los
espacios generados por ellas constituyen una alternativa al
enfoque clasico basado en caracteristicas acdsticas
absolutas.
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Discusion y conclusidon

® La estimacién de la PSD es una eleccién apropiada para
generar una representacién inicial de los registros de audio.

® |as representaciones de disimilitudes y la clasificacién en los
espacios generados por ellas constituyen una alternativa al
enfoque clasico basado en caracteristicas acdsticas
absolutas.

e Se requiere un estudio comparativo riguroso entre
representaciones de dismilitudes y representaciones basadas
en caracteristicas — desempefio (tiempo de proceso y error
de clasificacién) para condiciones idénticas.
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Discusion y conclusidon

® La estimacién de la PSD es una eleccién apropiada para
generar una representacién inicial de los registros de audio.

® |as representaciones de disimilitudes y la clasificacién en los
espacios generados por ellas constituyen una alternativa al
enfoque clasico basado en caracteristicas acdsticas
absolutas.

e Se requiere un estudio comparativo riguroso entre
representaciones de dismilitudes y representaciones basadas
en caracteristicas — desempefio (tiempo de proceso y error
de clasificacién) para condiciones idénticas.

e Conviene calcular la disimilitud entre espectros 1D mediante
la norma L. Dicha norma es menos sensible a pequeiias
diferencias que la norma Lo y tiene una interpretacién clara.
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® Los experimentos confirman que los clasificadores
bayesianos (LDA y QDA), en espacios de disimilitudes,
superan el desempeno del clasificador 1-NN con base en el
mismo |R|.
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® Los experimentos confirman que los clasificadores bayesianos
(LDA 'y QDA), en espacios de disimilitudes, superan el
desempefio del clasificador 1-NN con base en el mismo |R|.

e El clasificador QDA, apropiadamente regularizado, presenta
el mejor resultado en todos los casos.
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Discusion y conclusidon

® Los experimentos confirman que los clasificadores bayesianos
(LDA y QDA), en espacios de disimilitudes, superan el
desempefio del clasificador 1-NN con base en el mismo |R|.

e El clasificador QDA, apropiadamente regularizado, presenta
el mejor resultado en todos los casos.

® El subproblema de clasificacién considerado es muy
reducido: 4 especies, 71 a 26 registros por especie.
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Discusion y conclusidon

® Los experimentos confirman que los clasificadores bayesianos
(LDA y QDA), en espacios de disimilitudes, superan el
desempefio del clasificador 1-NN con base en el mismo |R|.

e El clasificador QDA, apropiadamente regularizado, presenta
el mejor resultado en todos los casos.

® El subproblema de clasificacién considerado es muy
reducido: 4 especies, 71 a 26 registros por especie.

® Bilsqueda de contactos y cooperacién para obtener mas
registros de audio y establecer importancia de monitorear
una u otra especie.
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Discusion y conclusidon

® Los experimentos confirman que los clasificadores bayesianos
(LDA y QDA), en espacios de disimilitudes, superan el
desempefio del clasificador 1-NN con base en el mismo |R|.

e El clasificador QDA, apropiadamente regularizado, presenta
el mejor resultado en todos los casos.

® El subproblema de clasificacién considerado es muy
reducido: 4 especies, 71 a 26 registros por especie.

® Bilsqueda de contactos y cooperacién para obtener mas
registros de audio y establecer importancia de monitorear
una u otra especie.

® Proyectos en cooperacién para adquisicion y etiquetado de
registros de audio propios.
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Introduccién

® Métodos tradicionales para monitorear las aves
® Ecoinformatica y bioacistica computacional

® Sistemas de reconocimiento automatico

Métodos

Representaciones en reconocimiento automatico
Métodos de estimacién espectral

[ ]
[ ]
® Representaciones en bioactistica
[ ]

Clasificadores en espacios vectoriales de disimilitudes

Resultados

® Conjunto de datos
® Marco experimental

® Medidas de desempefio
Discusion y conclusién

Informacién de contacto y preguntas



Informacién de contacto y preguntas

Mauricio Orozco Alzate
ING. ELECTRONICO, M.ING., DR.ING.
PROFESOR ASISTENTE

Departamento de Informéatica y Computacion
Universidad Nacional de Colombia Sede Maniz
km 7 via al aeropuerto. Bloque Q, piso 2
Manizales (Caldas), Colombia

SiTIo WEB: http://www.docentes.unal.edu.co/morozcoa/docs/

TEL: 57-6-8879484 CORREO morozcoa@bt.unal.edu.co
Fax: 57-6-8879498 M.OrozcoAlzate @ieee.org
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Plataforma de grabaciéon SM2

http://www.wildlifeacoustics.com

® Dos micréfonos SMX-Il a prueba de agua
® Tarjetas flash para guardar hasta 240 horas de registros

® Alimentacién con 4 pilas alcalinas

700 USD aproximadamente





http://arbimon.net/

Estaciones temporales de registro: ARBIMON

http://arbimon.net/


http://arbimon.net/

® Redes de sensores adaptativos para observar y evaluar el
ambiente y los sistemas ecoldgicos

e Telefonia mévil 3G

® http://www.mquter.qut.edu.au/sensor/system_architecture.aspx|



http://www.mquter.qut.edu.au/sensor/system_architecture.aspx

