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Resumo

O presente trabalho apresenta uma abordagem completa para o desenvolvimento de um sis-
tema de reconhecimento de aves através da vocalizacido. A abordagem trata especificamente do
reconhecimento de aves da familia Tinamidae, propondo analisar dados relacionados a frequén-
cia e canto da ave, classificando e determinando a espécie da ave. O estudo feito diferencia-se
das pesquisas correlatas principalmente por realizar a etapa de pré-processamento de maneira
automadtica, determinando nesta fase as caracteristicas de frequéncia minima, maxima e mais
intensa. Ainda € feita uma segmentacdo do canto da ave, dividindo o mesmo em periodos de
som e siléncio, sendo o tempo de canto também usado como caracteristica peculiar de cada es-
pécie analisada. Para a determinac¢do das caracteristicas de frequéncia e canto da ave de maneira
automatica foi feita uma andlise da densidade espectral de poténcia para cada periodo de tempo
especificado em relacdo a frequéncia, utilizando para isso o espectrograma do canto. A técnica
de classificac¢do e reconhecimento adotada foi a do vizinho mais préximo, aplicando a distancia
Euclidiana normalizada pelo desvio padrdo. A acurécia da técnica utilizada foi de 94,12%.

Palavras-chave: Reconhecimento Automatico, Tinamidae, Processamento de Sinais, Tempo-
Frequéncia.



Abstract

This work presents a comprehensive approach to develop a system for recognizing birds
by vocalization. The approach specifically addresses the recognition of birds of the Tinamidae
family proposing the analysis of data related to the frequency and song of the bird and also
classifying and determining the species of bird. The study differs from related research prima-
rily for performing the pre-processing stage automatically. This stage determines the following
characteristics: the minimum, the maximum and the stronger frequencies. It’s still made a seg-
mentation of the bird singing in periods of sound and silence. The time of singing is also used
as a characteristic peculiar to each species analyzed. For the automatic determination of the
characteristics of the frequency and song of the bird, an analysis of the power spectral density
was made for each time period specified in the frequency using the spectrogram of the song.
The recognition and classification technique adopted was the nearest neighbor, using Euclidean
distance normalized by the standard deviation. The accuracy of the technique used was 94.12%.

Keywords: Automatic Recognition, Tinamidae, Signal Processing, Time-Frequency.



Sumario

[Lista de Figuras|
[Lista de Tabelasl
1 Abreviatur
(1 Introducaol 14
(L1 Breve Histdrico Sobre as Aves| . . . . . . .. ... ... ... ... . ... 14
(1.2 Classificacao Taxonomicadas Aves|. . . . . . . .. .. ... ... .. ..... 16
(1.3 Vocalizacao das Aves| . . . . . . . . . . . . 18
(.4 O Cerrado e a Familia Tinamidael . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 20
(1.5 PesquisaRealizada] . . . ... ... ... ... ... 0 . 21
[2° Metodologial 23
2.1 Introducao|. . . . . .. . ... ... 23
22 Simnal Discretol . . . . . . . . oL 23
2.2.1 Dominiodo Tempo| . . . . . . . ... ... ... ... ......... 24
[2.2.2° Dominio da Frequéncia . . . . . . ... ... ... ... ... .. 25
2.3 Padronizacao dos Smnais|. . . . . .. ..o L Lo 26
2.3.1 Formatodo Arquivol . . .. ... .. ... .. ... ... ... 27

[2.3.2  Normalizacao e Taxa de Amostragem| . . . . . ... ... .. .. ... 27




2.4 Filtros Digitais|. . . . . . . . ... ...

2.4.2 Filtro Chebyshev| . . . . . . . . . . .. . ... . ...

2.4.3  Filtro Chebyshev Invertido| . . . . . ... ... ... ... .......

2.4.4  Fltro Elipticol . . . . . . .. .o o

3 Experimentos e Resultados|

[3.1 Introducao|. . . . . . . . . . . . . e

[3.2  Pré-processamento| . . . . . . ... ... Lo

[3.2.2  Determinacao de Frequéncias|. . . . . . .. .. ... ... ... ...

[3.2.3  Aplicacao do Filtro Passa-bandal . . . . . . ... ... ... ......

[Anexo A - Lista de Artigos Publicados|

42

42

45

45

46

47

49

50

53

57

58

60

64



Lista de Figuras

[Figura T - Distribuicdo da quantidade de espécies em alguns paises da América. |
| Fonte: |Avibase[(2011).) . . . . . . ... . ... ... .o . 15
[Figura2 - Sintese da taxonomiadasaves.] . . . . . . .. ... ... ........ 16
[Figura 3 -  Espectrograma do canto de uma Perdiz — Rhynchotus rufescens| . . .. 19
[Figura 4 - Perdiz - Rhynchotus rufescens.) . . . . . . . . . . ... ... ...... 20

[Figura5 - Diagrama de blocos mostrando a sequéncia do pré-processamento pro- |

[ posto neste trabalho.|. . . . . . ... o oo 24
[Figura 6 -  Exemplo de sinal no dominiodo tempo.] . . . . . ... ... ... ... 25
[Figura7 - Exemplo de sinal no dominio da frequéncia) . . . . . . ... ... ... 26

[Figura 8 - Resposta da aplicacdo dos filtros (a) Passa-baixas, (b) Passa-altas, (c) |

Passa-banda e (d) Rejeita-banda. (Adaptada de Smith/ (1999, p. 268)).] . 29

[Figura 9 - Parametros que avaliam o desempenho de um filtro passa-baixas| . . . . 30
[Figura 10 - Resposta do filtro Butterworth] . . . . . . . . . ... ... ... .... 31
[Figura 1T - Resposta do filtro Chebyshev.. . . . . . . . . . . . .. .. ... .... 32
[Figura 12 - Resposta do filtro Chebyshey Invertido.. . . . . . . ... ... ... .. 32
[Figura 13 - Resposta do filtro Eliptico . . . .. ... ... ... ... ....... 33
[Figura 14 - Resultado do processo de filtragem para a vocalizacdo de um Azulona.| . 35
[Figura 15 - Respostado filtroPente] . . . . . .. ... ... ... ... ....... 36

[Figura 16 - Exemplo da deteccdo de regides de som para o canto de uma Perdiz, |

sendo detectadas duas regioes de som de 1gual tamanho.|. . . . . . . .. 38




[Figura 17 - Sinal e espectro de uma Perdiz, evidenciando a interferéncia de 60 Hz e |

[Figura 18 - Sinal e espectro de uma Perdiz, evidenciando a clareza do sinal apds a |

aplicacao do filtro pente, que eliminou a interferéncia de 60 Hz e seus |

harmonicos. . . . . . . . . 46

[Figura 19 - Sinal e espectro de uma Perdiz, evidenciando a inspe¢ao visual do es- |

pectrograma e constatacao da faixa de frequéncia.| . . . . . . .. .. .. 47

[Figura 20 - Sinal e espectro de uma Perdiz, filtrado com parametros determinados |

automaticamente. . . . . . . .. . e e e e e 49

[Figura 21 - Tnspecdo visual para deteccao da regiao de som do sinal deum Jad]. . . 50

[Figura 22 - Detecc¢ao automatica para encontrar a regiao de som do sinal de um Jad.| 50

[Figura 23 - Disposic¢ao grafica dos parametros coletados por espécie - Tempo x Frequén- |

CIAS . .« v o e 54
[Figura 24 - Sequéncia do processo de reconhecimento de um sinal de entrada] . . . 54
[Figura 25 - Determinacdo das caracteristicas de um sinal de entrada] . . . . . . .. 55

[Figura 26 - Disposicao grafica com sinaldeentradal . . . . . ... ... ... ... 56




Lista de Tabelas

[Tabela 1 -  Listagem de algumas ordens e familias da avifauna brasileira.|. . . . . . 17

[Tabela 2 - Espécies da Familia Tinamidae Estudadas| . . . . ... ... ... ... 43

[Tabela 3 -  Comparacao entre inspecao (IVis) visual e deteccao automatica (DAut) |

das frequencias minimas (FMin), mais intensas (FInt) e maximas (FMax).| 48

(Tabela 4 - Comparacgao entre ispecao visual (IVis) e deteccao automatica (DAIt) |

dotempodecantoMedC).| . . . . . . ... ... ... 51
[Tabela 5 - Dados coletados de Crypturellus undulatus (Jao).| . . . . . . ... ... 51
[Tabela 6 - Dados coletados de Crypturellus strigulosus (Inhambu relogio).|. . . . . 52
[Tabela 7 - Dados coletados de Rhynchotus rufescens (Perdiz).| . . . . . ... ... 52
[Tabela 8 - Tabela de treinamento para as espécies estudadas.| . . . . . .. ... .. 53
[Tabela 9 - Distancias calculadas para o exemplo de um Crypturellus strigulosus| . 55
[Tabela 10 - Resultados obtidos na classificacao de algumas espécies.| . . . . . . .. 56




Lista de Abreviaturas

dB
DSP

DTFT

FFT
GMM
HMM

Hz

INPA
MATLAB
mp3

PSD
RNA

seg

wav

Decibel
Digital Signal Processing (Processamento Digital de Sinais)

Discret-Time Fourier Transform (Transformada de Fourier para Siste-

mas Discretos)

Fast Fourier Transform (Transformada Répida de Fourier)
Gaussian Mixture Model (Modelo de Misturas Gaussianas)
Hidden Markov Model (Cadeias Ocultas de Markov)
Hertz

Instituto Nacional de Pesquisas na Amazdnia

MaTrix Laboratory

MPEG 1 Layer-3

Power Spectral Density (Densidade Espectral de Poténcia)
Redes Neurais Artificiais

Segundos

WAVE form audio format



CAPITULO 1

Introducao

As aves hd muito tempo s@o objetos de desejo, apreciacdo e estudo. No decorrer da his-
téria, a humanidade passou a admirar estes animais alados, chegando algumas pessoas a ponto
de prender aves em gaiolas, tendo-os sempre por perto para admirar sua beleza e seu canto
(MARQUES, 2009| apud |SICK, [1997, p. 58). H4 ainda outros, como [Save, (2010), que afirmam
categoricamente que o lugar de toda espécie de aves € na natureza, sendo deste modo a melhor
forma de respeitd-las e admira-las. Save (2010), ainda ressalta que as aves podem ser conside-
radas indicadores do bem estar do homem e do meio ambiente, de tal forma que o que acontece

com ecossistema reflete nas as aves.

A vocalizacao das aves é um dos objetos de estudo desta pesquisa, que tem como objetivo
final, utilizando técnicas de Processamento Digital de Sinais, analisar o sinal sonoro das aves
para realizar a classificacdo/reconhecimento automaético da espécie a qual a ave pertence. Em-
bora as técnicas estudadas, de maneira geral, possam ser usadas para classificar aves de diversas

familias, concentrou-se as pesquisas em procurar reconhecer aves da familia dos tinamideos.

Para melhor entender os motivos que levaram a esta escolha, bem como as técnicas que
foram adotadas para cumprir o objetivo proposto, primeiramente serdao descritas algumas carac-

teristicas relevantes das aves de modo geral e da familia Tinamidae.

1.1 Breve Historico Sobre as Aves

Morfologicamente as aves se caracterizam por serem animais vertebrados com membros
anteriores modificados para voo, corpo revestido de penas e um bico cérneo, desprovido de
dentes (AULETE, 2011). Estes vertebrados habitam todos os ecossistemas da Terra, podendo ser
encontrados desde o clima mais quente até o clima mais frio. Estima-se que em todo o mundo

exista cerca de 10.000 espécies de aves (BIRDLIFE, [2011)).
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Portanto, dentre todos animais da Terra, nenhum soube compartilhar e usufruir tdo bem dos

recursos da natureza quanto as aves. Descourtilz (1983), até mesmo diz, poeticamente, que elas

foram “distribuidas por tribos diferentes ao redor do planeta, ndo existindo nenhuma zona do

mundo em que o homem ndo as encontre".

E fato que para a maioria das aves sobreviverem € necessario um ambiente favoravel. Sendo
assim, por causa da devastacdo do planeta e também pela caca descontrolada, muitas espécies

de aves foram extintas e ainda outras estdo seriamente ameagadas de extin¢do (SOUZA, [1987).

Mesmo com este fato alarmante muitos ndo se importam, pois segundo [Marques|(2009), hd

ainda, entre muitas pessoas, uma cultura arraigada de manter aves em cativeiro, principalmente
os pdssaros canoros. Esta prética contribui bastante para a diminuicdo de vdrias espécies de

aves, podendo chegar ao ponto de serem extintas.

Entretanto, nota-se que ao passar de cada ano o ndmero de espécies tende a aumentar,
isto porque ainda nao haviam sido identificadas ou classificadas. No que se refere ao Brasil,
de acordo com (2010), existem atualmente cerca de 1832 espécies de aves registradas
contra 1590 no ano de 1981, o que sempre deixou o Brasil entre os paises com 0 maior nimero

de espécies do mundo.

A figura [I] mostra a distribuigdo das espécies de aves em alguns dos principais paises da
América. A Coldmbia possui a maior avifauna do mundo e € possivel perceber que o Brasil
estd em segundo lugar e ainda possui um grande niimero de espécies endémicaﬂ, cercade 216.

Entretanto o Brasil detém o maior numero de espécies em extingdo, totalizando 120 espécies

(SAVE, 2010).

Distribuicdo de Espécies
em Alguns Paises

2000
1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

Qnt. Espécies

Colémbia Brasil Peru EUA Canada

Figura 1 — Distribuicdo da quantidade de espécies em alguns paises da América.

! Espécie que ¢ restrita a determinada regido ou drea geografica especifica (BROWN; LOMOLINO| [2006).
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1.2 Classificacao Taxonémica das Aves

De acordo com com Antas e Cavalcanti (1988)), as espécies de aves tém parentesco entre
si, com caracteristicas comuns dentro de cada grupo. Assim os ornitélogos classificam as aves
baseados nessas caracteristicas comuns. [Sick| (1984), ressalta que para identificar e classificar
cientificamente uma ave, sdo necessdrias varias anélises e medi¢des exatas da coloracdo, medida

das asas, plumagem e outras caracteristicas.

Sick (1984), ainda diz que em muitos casos as espécies s@o morfologicamente tdo seme-
lhantes que apenas o canto € diferente, tomando entdo este como base para realizar a classifica-

cdo da espécie.

O estudo da classificacao cientifica dos animais € campo da taxonomia ou zoologia siste-
matica. Atualmente uma das taxonomias mais utilizadas € a proposta em 1756 pelo cientista
sueco Carl Von Lineu. A nomenclatura cientifica é toda em termos latinizados e a classificacao,
como ja dito, espelha o grau de parentesco e similaridade, da forma como € analisada pelos
cientistas. Assim algumas aves podem estar em familias diferentes, mas pertencerem a mesma

ordem (ANTAS; CAVALCANTI, |1988|).

Desta forma, em todo o reino animal (Animalia), a classe dos vertebrados que possuem
penas € denominada Aves. Dai entdo, basicamente, a taxonomia das espécies tem as catego-
rias mostradas na figura [2] podendo existir, entretanto, algumas subclassificagdes das que sdo

apresentadas (CBRO, 2010).

Classe: Aves

Ordem

Familia

Género
Espécie

Figura 2 — Sintese da taxonomia das aves.

De acordo com os dados de |Avibase| (201 1)) existem, na classe das aves, aproximadamente
59 ordens e subordens, totalizando cerca de 230 familias, considerando ordens e familias ja
extintas. Ja de acordo com [CBRO) (2010), no Brasil existem, no inicio de 2011, cerca de 1.832
espécies, espalhadas em 56 familias divididas em 31 ordens. Algumas ordens e familias da

avifauna brasileira sdo listadas na tabela[ll

E interessante ressaltar que no Brasil, assim como de modo geral, a maioria das aves per-
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Tabela 1 — Listagem de algumas ordens e familias da avifauna brasileira.

Classe\\ Ordem \\ Familia
Struthioniformes Rheidae
Tinamiformes Tinamidae
. Anhimidae
Anseriformes Anatidae
. Cracidae
Galliformes Odontophoridae
Podicipediformes Podicipedidae
Sphenisciformes Spheniscidae
.. Diomedeidae
Procellariiformes —
Procellariidae
Phaethontiformes Phaethontidae
Ciconiiformes Ciconiidae
. Fregatidae
Suliformes Sulidac
Pelecaniformes Ardeldae
Threskiornithidae
Phoenicopteriformes Phoenicopteridae
Cathartiformes Cathartidae
o . Pandionidae
Accipitriformes —
Accipitridae
Falconiformes Falconidae
Eurypygiformes Eurypygidae
Gruiformes Psophiidae
Rallidae
Aves Cariamiformes Cariamidae
Charadriiformes Scolop§c1dae
Sternidae
Columbiformes Columbidae
Psittaciformes Psittacidae
Opisthocomiformes Opisthocomidae
Cuculiformes Cuculidae
Strigiformes Tytonidae
Strigidae
Caprimulgiformes Steato#n%?hidae
Nyctibiidae
. Apodidae
Apodiformes Trochilidae
Trogoniformes Trogonidae
Thamnophilidae
Tyrannidae
Furnariidae
Thraupidae
Passeriformes Emberizidae
Rhynchocyclidae
Dendrocolaptidae
Passeridae
Icteridae
Pipridae

Fonte: |Avibase! 7( 2011)




1.3 Vocalizagdo das Aves 18

tence a ordem dos Passeriformes. As aves desta ordem sdo popularmente conhecidas por pas-
saros canoros, pois os sons destas aves sdo melodiosos. No mundo existem cerca de 5.400
espécies de passaros, o que é mais da metade de todo o universo das espécies. No Brasil, se-
gundo o ultimo registro em |CBRO| (2010)), existem cerca de 1023 espécies de passaros, o que

também € mais da metade das espécies brasileiras.

1.3 Vocalizacao das Aves

Uma das formas mais praticas de se identificar uma ave € através do som emitido por esta,
tendo em vista que de modo geral, cada espécie de ave produz um som diferente. Segundo o
observador Helmut Sick, 90% dos levantamentos de aves durante uma observagdo acontece pelo

canto, pois em uma mata densa muitas vezes nao é possivel enxergar o passaro (SICK, |1984).

No intuito de analisar mais profundamente a vocaliza¢do dos animais em geral, surgiu uma
ciéncia denominada bioacustica que, no caso das aves, tem revelado dados importantes, como a
identificacdo de espécies e motivagao da vocalizac¢do das aves (MARQUES, 2008). Embora Sick
(1984)), afirmasse que a analise da vocalizac¢do das aves pudesse apenas auxiliar no reconheci-
mento de uma espécie, estudos e testes recentes, como os indicados em |Correio (2010), levam
a crer que quando o som de uma ave € diferente de outra, isto indica que, mesmo sendo aparen-

temente semelhantes, sio morfologicamente diferentes, indicando assim ser de outra espécie.

De acordo com Marques| (2008), as aves produzem sons para os mais variados fins como
acasalamento, territorialidade e também comunicagdes de sinais de alerta. Além disso, Marques

(2008)), acrescenta que a vocalizacdo da ave da sinais sobre o seu temperamento e habilidades.

Aves produzem sons principalmente através da siringe e t€ém limites de audicao bem pare-
cidos com os do ser humano, entre 20 Hz e 20.000 Hz. De acordo com |Sick| (1984), as aves
podem produzir sons muito graves, na faixa da frequéncia de 80 Hz e também sons muito agu-
dos, na faixa de 12.000 Hz, chegando seus ultrassons até 18.000 Hz. De acordo com Dias
(2009), Krause| (1993)), a faixa de frequéncia da vocalizacdo das aves estd ligada também ao
ambiente em que a ave estd. A frequéncia da voz de muitos passeriformes é de 4.000 Hz, o que

corresponde a frequéncia aproximada da tecla mais alta de um piano (SICK, |1984).

Sick (1984), afirma que “a maioria das aves, se distingue por uma chamada, um grito ou um
pio que emite em vdrias ocasides". Estes chamados podem ser emitidos, por exemplo, quando

a ave vai voar ou simplesmente para identificacdo individual.

Para |Sick| (1984)), deve ficar claro que chamado € diferente de canto, embora ainda confesse



1.3 Vocalizagdo das Aves 19

faltar um limite entre as defini¢des. Para ele, canto pode ser entendido como sendo uma simples
repeticdo de uma mesma nota ou os melodiosos e harmoénicos sons emitidos pelos passerifor-

mes.

De acordo com [Marques| (2009), as aves podem mudar a varia¢do do seu canto de acordo

com o ambiente em que vivem. Além do mais a intensidade do canto varia muito dependendo
do ambiente em que as aves de modo geral estdo: nas cidades onde hd muita presenca de ruido,

os sons tendem a ser mais altos, enquanto nas florestas e matas, os sons embora se propaguem

mais, tem menos intensidade (SICK, [1984).

Atualmente os sonogramas, ou espectrogramas, permitem analisar nitidamente a manifes-
tacdo sonora das aves, tornando possivel identificar a fonética de cada canto que, de acordo com
'Somervuo et al.| (2006) e [Fagerlund| (2004) pode, geralmente, ser dividido da seguinte forma

hierarquica:

e Nota — E o menor elemento de som, sem intervalo, presente no canto;

e Silaba — Conjunto de uma ou mais notas. Ha um pequeno intervalo entre uma silaba e

outra e normalmente elas tem o mesmo padrao;

e Frase — Conjunto de uma ou mais Silabas. Quando o padrdo de silabas € alterado ou
quando hd um grande intervalo entre uma silaba e outra, diz-se que a frase terminou e

iniciou outra.

Perdiz - Rhynchotus rufescens

4000

w
]
Q
L]

2000

Frequéncia(Hz)

—_—
Q
Q
L]

0 0.5 1 15 2
Tempo (Seq)

Figura 3 — Espectrograma do canto de uma Perdiz — Rhynchotus rufescens.

Na ﬁgura € mostrado o espectrograma para um canto completo de uma Perdiz. E possivel
perceber a variacdo da intensidade dos componentes de frequéncia, presentes no canto, ao longo
do tempo. As partes mais escuras sao do canto da ave. E possivel ainda perceber as pausas ao

longo do tempo, evidenciando assim as silabas e frases que constituem o canto completo da ave.
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No caso dos tinamideos, por terem um canto geralmente breve e com poucos intervalos,
normalmente sua vocalizagdo é composta por poucas frases, silabas e notas, diferentemente dos

passaros canoros, em que esta manifestacao fica mais evidente.

1.4 O Cerrado e a Familia Tinamidae

Segundo [Silva e Santos| (2005)), o Cerrado é um dos biomas mais ricos da avifauna brasi-

leira, com cerca de 856 espécies, das quais 30 sdo endémicas e 14 estdo ameacadas. Entretanto,

o cerrado tende a diminuir rapidamente, uma vez que seus ambientes naturais estdo cada vez
mais fragmentados e sdo destruidos de forma rdpida, sendo substituidos pela agricultura e pe-
cudria. Ainda assim, de acordo com [Felfili ez al| (2005), o cerrado ocupa 24% do territério

brasileiro, entretanto, apenas algumas dreas do cerrado s@o legalmente protegidas, o que contri-

bui mais ainda para a destrui¢ao deste ambiente.

Figura 4 — Perdiz - Rhynchotus rufescens.

Este rico e ameacado ambiente da avifauna € também moradia de algumas espécies da fami-
lia dos tinamideos (Tinamidae), que € composta por 23 espécies, das quais mais de 90% vivem

no Brasil em ambientes como o cerrado (WIKIAVES, 2011b)). Sdo aves tipicamente terrestres e,

como mostra a figura[d} sdo de aspecto galindceo apresentando cores miméticas no colorido da
plumagem, em adaptagcdo aos seus hébitos terrestres. Esta familia de aves, além de sofrerem

com a degradacdo do ambiente em que vivem, ainda sofrem com cacgadores, pois a carne destas

aves € considerada saborosa (WIKIAVES), 2011a}; [SILVEIRA| 2010).
Com relagdo a vocalizag@o dos tinamideos, (2010 p. 68) ressalta que uma das “ca-

rateristicas mais marcantes dos tinamideos € a beleza e a qualidade do canto. Sua vocaliza¢ao

varia entre sons aflautados, doces e simples até trinados altos, que podem ser ouvidos a longas
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distancias". No intuito de definir uma faixa de frequéncia da vocaliza¢do dos tinamideos, fo-
ram feitos testes com todas as 23 espécies da familia e concluiu-se que podem emitir sons que

variam aproximadamente entre 300 Hz e 4.000 Hz.

1.5 Pesquisa Realizada

O monitoramento de espécies de aves € de suma importancia, isto porque a avifauna tem
sido usada nos estudos da qualidade dos ambientes e as aves ainda sdo reconhecidas como
bioindicadoras dos ecossistemas terrestres (MORRISON, |1986; ALMEIDA; ALMEIDA, 1998, |AL-
MEIDA,, |1981; |ALEGRINL, |1997). Além disso o monitoramento e identificagdo de espécies pode
contribuir para a conservagdo das aves, em especial no cerrado que, de acordo com Marini e
Garcia (20035)), possui o segundo maior nimero de espécies ameacadas. Por causa da devasta-
cdo, Pinheiro (2007), destaca que o Cerrado tem se tornado um ambiente fragmentado, o que

para Almeida e Almeidal (1998) favorece o empobrecimento das espécies.

Tem havido recentemente grande interesse nas pesquisas sobre avaliagdo computacional
dos sons de aves para diversos fins, como identificacio comportamental e deteccdo de espécies

(KWAN et al, 2004 |CORREIO, 2010} [SELIN et a., 2007}, ILEE e al, 2008; BRANDES), 2008).

Kwan et al.| (2004), em sua pesquisa, realizam a identificacdo e classificacdo de espécies
através do Modelo de Misturas Gaussianas (GMM). J4 Selin et al. (2007) exploram a utilizagdo
de wavelets, enquanto Lee et al.| (2008) utilizam coeficientes cepstrais para o reconhecimento

automatico de espécies.

O resultado da maioria das pesquisas relacionadas a técnicas de classificagdo e reconheci-
mento automadtico de aves, como indicado em (Correio| (2010), € a possibilidade de catalogacdo
e até mesmo a descoberta de novas espécies, tendo em vista que com andlise da vocalizacdo é
possivel identificar caracteristicas tnicas para cada espécie. Com a catalogacao e monitoragao
de espécies € possivel contribuir com dados estatisticos que podem auxiliar na preservacado das

mesmas.

Para exemplificar, |Correio (2010), menciona que de acordo com o Instituto Nacional de
Pesquisas na Amazonia - INPA, acredita-se que o nimero de espécies de aves da Amazdnia
seja pelo menos o dobro das cerca de 1.300 espécies anteriormente registradas. A identificacao
destas novas espécies pode se dar de forma rdpida e pratica devido a aplicacdo de técnicas de

andlise da vocalizacao das aves.

Assim, acredita-se que técnicas de reconhecimento rdpido das aves podem contribuir para
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preservacdo e conservacao da avifauna, podendo catalogar as aves que estdo migrando para as

cidades e até identificar novas espécies (CORREIO, 2010; [SELIN et al., 2007).

Conforme ja mencionado, o cerrado € um ambiente que sofre degradacdo bem acentuada e
possui um grande nimero de espécies, incluindo os tinamideos, assim monitorar as aves desta

regido de uma forma répida e eficaz € importante (MARINI; GARCIA, 2005).

Pensando nisso é proposto nesta pesquisa analisar técnicas de Processamento Digital de
Sinais — DSP (Digital Signal Processing), com a finalidade de tratar os sinais sonoros da vo-
calizagdo das aves da familia dos tinamideos, no intuito de extrair caracteristicas do sinal que

possam servir para uma classificacio e identificacdo automatica da espécie a qual a ave pertence.

Para aplicar as técnicas estudadas, foram usados sons de aves da familia dos tinamideos,
por se tratarem de aves tipicamente brasileiras, sendo que algumas habitam a regido do cerrado,

e produzirem sons bem caracteristicos (WIKIAVES, [2011b).

No capitulo 2 serdo apresentadas as operacOes aplicadas ao sinal de entrada para realizar
o pré-precessamento, destacando os filtros aplicados e metodologia para extracdao de frequén-
cias e de segmentacdo do sinal em partes distintas de som e siléncio. Ainda neste capitulo
serd apresentado o método estatistico do vizinho mais proximo, como técnica de treinamento e

reconhecimento.

No capitulo 3 serdo mostrados e discutidos os resultados obtidos para cada etapa do re-
conhecimento: pré-processamento, treinamento e classificacdo. Serdo mostrados graficos e
tabelas, indicando a acuricia da abordagem sugerida na realizacao do reconhecimento para 11

espécies de aves da familia Tinamidae.



CAPITULO 2

Metodologia

2.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicas propostas para prepara¢ao do sinal E] que an-

tecedem a etapa de classificagdo e reconhecimento, conforme sequéncia mostrada na figura[5

A realizagdo do pré-processamento € necessdria, pois na maioria das vezes em que o sinal
€ coletado, varios fatores fazem com que ele seja corrompido. Dentre os possiveis distirbios
causados ao sinal original, podem ser citados: interferéncia da rede elétrica, barulhos e sons do
ambiente de coleta. Assim, qualquer som que nio seja da ave a ser analisada pode ser consi-
derado um ruido, que pode interferir diretamente no acerto da classificacdo e reconhecimento,

sendo necessdrio, portanto, atenuar este(s) ruido(s).

Também na etapa de pré-processamento serdo determinadas caracteristicas relacionadas as
frequéncias, que servirdo como parametros do classificador. Estas caracteristicas tem a ver
com a frequéncia minima, mdxima e mais intensa do canto da ave. Ainda nesta fase o canto
da ave é segmentado em periodos de som e siléncio, determinando assim mais parametros de

classificacgao.

Antes, porém, serd mostrado como um sinal de tempo discreto pode ser representado e

compreendido no dominio do tempo e no dominio da frequéncia.

2.2 Sinal Discreto

Um sinal analégico é assim chamado porque varia sua intensidade continuamente ao longo

do tempo em analogia a grandeza fisica que representa. Entretanto, caso este sinal seja limitado

! Desde que nio esteja especificado, ao usar a palavra sinal, este texto estar4 se referindo a sinal de tempo discreto
correspondente ao canto de aves.
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Figura 5 — Diagrama de blocos mostrando a sequéncia do pré-processamento proposto neste
trabalho.

a uma frequéncia, pode ser representado unicamente a partir de amostras tomadas a intervalos
de tempo regulares. Adicionalmente, para possibilitar o processamento digital, é necessario

promover também a discretizacio e codificacio bindria destas amostras.

Segundo Oppenheim e Schafer| (1999), o sinal digital pode ser representado matematica-
mente por uma lista de valores ordenados. Esta sequéncia numérica € definida formalmente
como

z = {z[n]}, —co < n < oo, (2.1)

em que n é um nimero inteiro. Assim, x representa todo o sinal amostrado, enquanto cada z[n|

representa um valor no instante n de tempo.

Tendo os valores de x, € possivel efetuar as técnicas de Processamento Digital de Sinais
(DSP). A representacdo do sinal bem como seu processamento, podem ser feitos tanto no do-

minio do tempo como no dominio da frequéncia.

2.2.1 Dominio do Tempo

Segundo Haykin e Veen| (2001]), no dominio do tempo a amostra € distribuida de maneira

igualmente espacada, podendo ser mostrada a amplitude do sinal distribuida ao longo do tempo.
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A figura[f]ilustra o aspecto de um sinal do canto de uma ave visualizado no dominio do tempo
EL evidenciando no eixo horizontal o tempo em segundos e no eixo vertical a amplitude. Nota-se

que, o sinal mostrado na figura[6] tem aproximadamente 1,6 segundos de duragéo.

Sinal no dominio do tempo

0.5

Amplitude
o

-0.5

_1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6

Tempo (Seg)

Figura 6 — Exemplo de sinal no dominio do tempo.

2.2.2 Dominio da Frequéncia

Com a representacdo do sinal no dominio da frequéncia, também chamado de espectro
do sinal, € possivel a realizacdo de diversas operagdes, como a aplicacao de filtros digitais e

extragcdo de caracteristicas relacionadas as frequéncias (OPPENHEIM; SCHAFER, |1999) .

Esta representa¢ao do sinal no dominio da frequéncia pode ser obtida com célculo da Trans-
formada de Fourier para Sinais Discretos (DTFT), segundo |Oppenheim e Schafer (1999) defi-

nida como

X[k =Y z[n]e ™, (2.2)

onde X [k] é o espectro em frequéncia obtido da decomposi¢do do sinal de entrada x para cada
instante de tempo n em uma base de funcdes exponenciais complexas e~*“", sendo N o nimero

total de pontos.

Para o célculo computacional da Transformada de Fourier, foi usada no decorrer desta pes-

quisa, a Transformada Rédpida de Fourier (FFT), definida também em Oppenheim e Schafer

2 Para o célculo tanto do tempo em segundos como os valores da frequéncia é levado em consideracio a taxa de
amostragem que serd considerada adiante neste capitulo.
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(1999) como
X[kl =Y z[n]WrF (2.3)

sendo, neste caso, Wy = e 27/N

A figura [7/mostra o mesmo sinal da figura[6] s6 que agora no dominio da frequéncia, mos-
trando assim o espectro do sinal. Pode ser observado no eixo vertical a magnitude em decibelf|
(dB). No eixo horizontal sdo mostradas as frequéncias componentes do sinal. Pode-se ainda
notar que, para este caso, a componente de maior magnitude, tem frequéncia de aproximada-
mente 2.500 hertz, no entanto em todo o espectro hd componentes cujas frequéncias variam de

0 a pouco mais de 4.000 hertz.
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Figura 7 — Exemplo de sinal no dominio da frequéncia.

2.3 Padronizacao dos Sinais

Para este trabalho, a fase de coleta do audio ndo foi realizada diretamente no habitat da
ave, mas sim através de buscas em bancos de dados disponiveis na Internet (WIKIAVES, |2011b;
XENO, 2011)), assim foi possivel dar maior aten¢@o aos aspectos diretamente ligados a Processa-
mento Digital de Sinais. Tendo em vista que os sinais analisados sao oriundos de vérias fontes e
formas de gravagdes diferentes, com taxas de amostragem distintas, formato do arquivo variado

e equipamentos também diversos, € necessario padronizar os sinais adquiridos (HAYES, [2006).

3 Decibel é a unidade de medida comumente usada para mensurar a pressio actstica (variedade da intensidade do
som) ao longo do tempo (AULETE, 2011)).
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2.3.1 Formato do Arquivo

Antes de analisar o som em si, é necessario padronizar um formato para o arquivo adqui-
rido. A maioria das vocaliza¢des disponiveis nas bases de dados estdo no formato mp3, isto
porque € um arquivo considerado pequeno, facilitando assim sua disponibiliza¢do na internet
(WIKIPEDIA, 2011). A maioria dos ornitélogos, porém, fazem suas gravagdes originais no for-
mato wav, pois embora este possua um tamanho considerdvel contempla mais componentes de

frequéncia, deixando o som mais nitido e com maior qualidade (CEO, 2011).

Portanto, ao converter estes arquivos para o formato mp3 podem ocorrer perdas na qua-
lidade do dudio, pois alguns componentes de frequéncia sao descartados para que o arquivo
fique menor (AURELIO, 2004). Estes componentes de frequéncia, uma vez descartados, ndo
podem ser recuperados, mesmo que o arquivo seja novamente convertido para o formato wav

(BRANDENBURG, [2009)).

Entretanto, como ressaltado em wikipedial (2011), a perda ocasionada por se converter ar-
quivos para o formato mp3 ndo € tdo significativa, chegando a ser imperceptivel em alguns
casos, 1sso porque as técnicas utilizadas para comprimir arquivos para o formato mp3 buscam
eliminar as partes do som que ndo sdo audiveis aos seres humanos. Em adicdo a isso, para a
determinacdo das caracteristicas presentes no sinal, com técnicas de DSP, conforme constatado

nos resultados, acredita-se que esta pequena varia¢do na qualidade do dudio ndo € relevante.

O software utilizado para andlise dos sons adquiridos e desenvolvimento do classificador
foi 0 MATLAB® que, por sua vez, trabalha somente com arquivos no formato wav (MATLAB,
2010). Assim, os arquivos adquiridos em formatos diferentes de wav, tiveram que ser converti-
dos para este formato. Entretanto, fica ressaltado que a qualidade original proporcionada pelo

formato wav nao foi restabelecida.

2.3.2 Normalizacao e Taxa de Amostragem

Para obter uma padronizacdo do sinal, € necessdrio que o mesmo esteja normalizado. Uma
das formas bastante usadas, que também foi aplicada aos sinais testados, é normalizar o sinal
em relacdo ao seu valor maximo de tal forma que ocupem a mesma faixa de amplitude, entre -1
e 1 (SELIN ez al., 2007; [KWAN et al,|2004). Também o valor médio do sinal pode ser calculado e

extraido do sinal para facilitar a anélise do espectrograma.

Com relacdo a taxa, ou frequéncia, de amostragem, esta se refere a quantidade de amostras

retiradas do sinal original por segundo e, de acordo com Smith| (1999), a escolha da taxa de
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amostragem impde um limite com relacdo a quantidade de frequéncias que o espectro do sinal
podera conter. De acordo com o teorema de Nyquistﬂ, os componentes contidos no espectro,

terdo frequéncias de, no maximo, metade da frequéncia de amostragem.

Sendo assim, Hayes (2006)), ressalta que no processamento de sinais, podem surgir casos em
que seja necessdrio a altera¢io da taxa de amostragem, como por exemplo, tratar uma frequéncia
que seja maior do que a metade da que foi coletada. Nestes casos a frequéncia de amostragem
deve ser aumentada. Para isso, € necessdrio realizar uma operacdo chamada de interpolagdo,
fazendo com que a escala de tempo seja expandida por um fator L. Entretanto, Hayes| (2006)

ressalta que a operacao de interpolacdo ndo recupera a parte perdida do espectro.

De modo geral, como ja dito no capitulo introdutério, as aves podem emitir sons numa
gama de frequéncias que podem variar de acordo com o ambiente em que a ave estd, podendo

até mesmo atingir frequéncias superiores a 10.000 Hz, chegando seus harmonicos a 18.000 Hz.

Entretanto, como esta pesquisa visa particularmente analisar a vocalizacdo dos tinamideos,
buscou-se, através de testes, determinar qual a faixa de frequéncia da vocalizacdo da familia em
geral, constatando que produzem sons entre 300 Hz e 4.000 Hz, aproximadamente. Portanto a
taxa de amostragem adotada como padrao foi cerca de 9.000 Hz, garantindo assim uma margem

de seguranga para a filtragem (SMITH, |1999).

2.4 Filtros Digitais

Uma das operacdes mais comuns na etapa de pré-processamento € a aplicacao de filtros
digitais, que podem ser projetados para diversos fins especificos em que seja necessdrio escolher
quais frequéncias deverdo permanecer no sinal e/ou quais devem ser rejeitadas (PAPAMICHALIS,
1987} KIL; SHIN, 1996} PICONE, |1993). Os filtros podem ser projetados para executar quatro
operacoes bésicas: passa-baixas, passa-altas, passa-faixa e rejeita-faixa (OPPENHEIM; SCHAFER,
1999).

Segundo Hayes| (2006), a seletividade do filtro pode ser verificada pela sua resposta em
frequéncia, obtida pela Transformada de Fourier da resposta ao impulso do filtro. Analisando a
figura [8a] € possivel notar que na resposta em frequéncia, existe a banda de passagem, ou seja,
aquelas frequéncias que se deseja manter no sinal. Também € possivel notar a banda de rejei¢ao,
que evidencia a faixa de frequéncias que foi cortada/atenuada pelo filtro. O intervalo entre a
banda de passagem e a banda de rejei¢do é chamado de banda de transi¢do. Assim, na figura[§]

nota-se quatro respostas possiveis para a aplicacdo de filtros.

4 O teorema de Nyquist é explicado em detalhes em Oppenheim e Schafer (1999, p. 146)
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Figura 8 — Resposta da aplicacdo dos filtros (a) Passa-baixas, (b) Passa-altas, (c¢) Passa-banda
e (d) Rejeita-banda. (Adaptada de Smith (1999, p. 268)).

Smith| (1999), explicando sobre os quatro tipos de filtros, menciona que filtros passa-baixa
(figura eliminam do sinal qualquer frequéncia acima de um valor de corte especificado,
enquanto que no filtro passa-alta (figura [8b), o contrdrio acontece, pois é permitido somente
a passagem de frequéncia acima de um ponto de corte. No filtro passa-banda (figura uma
frequéncia inicial e uma final sdo escolhidas para que apenas frequéncias neste intervalo defi-
nido passem pelo filtro, enquanto que no filtro rejeita-faixa (figura [8d) um intervalo ¢ definido

para ser eliminado do sinal.

De acordo com Haykin e Veen (2001), um filtro ideal seria aquele que deixa passar todos
os componentes de frequéncia que estdo na faixa de passagem, niao deixando distor¢do, e por
sua vez, eliminam todos os elementos de frequéncia existentes na faixa de rejeicdo. Para isso a

transi¢do entre a banda de passagem e a banda de rejeicao deve ser abrupta.

No entanto, Haykin e Veen (2001) bem como Smith| (1999), deixam claro que esta im-
plementacdo ideal € impraticdvel. Deve-se portanto, tolerar um nivel aceitdvel de distorcao e
desvios da implementacao ideal. Assim, na resposta obtida com a aplicagcdo de um determinado
filtro € possivel entdo medir e avaliar o resultado de alguns parametros que fornecem dados para

decidir qual implementagao de filtro é mais indicada a determinada aplicacao.

Neste respeito, Smith! (1999), classifica alguns parametros como ruins e bons, quando uti-



2.4 Filtros Digitais 30

lizado um filtro passa-baixas, conforme pode ser visto na figura [9] Nota-se na figura Oa| a
existéncia de ripple na banda passante, uma transi¢do lenta e uma baixa atenuagdo na banda de
rejei¢do — todas caracterfsticas ruins para um filtro. J4 na figura[9b] nota-se uma boa implemen-
tacdo, pois hd uma banda passante bem plana, transi¢do rdpida e atenuacdo acentuada na banda

de rejeigao.
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Figura 9 — Parametros que avaliam o desempenho de um filtro passa-baixas.

Portanto, é preciso analisar bem a resposta do filtro que se pretende utilizar, para que o
resultado seja bem préximo do esperado (HAYKIN; VEEN, [2001). Para isso existem diversas
implementagdes de filtros que podem ser utilizadas tanto para passa-altas, passa-banda, passa-

baixas ou rejeita-banda. Serdo descritas a seguir algumas destas implementagdes.

2.4.1 Filtro Butterworth

De acordo com Oppenheim e Schafer| (1999)), este tipo de filtro é caracterizado por ter uma
resposta em frequéncia bem plana e nio possuir ripples (ondulagdes) tanto na banda passante
como na banda de rejeicdo. Os filtros Butterworth ainda apresentam um decaimento muito
lento na banda de transi¢c@o, exigindo alta ordem, se for necessario banda de transicdo mais
curta. Entretanto € um filtro que apresenta linearidade e suavidade em comparagdo com os

outros filtros.
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Um exemplo de resposta do filtro Butterworth é mostrado na figura[10, em que foi imple-
mentado um filtro passa-baixas, com frequéncia de corte de 200 Hz e taxa de amostragem de
1.000 Hz. E possivel perceber o decaimento suave deste filtro bem como as diferentes respostas

em frequéncia, dependendo da ordem escolhida para implementacgao do filtro digital.
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Figura 10 — Resposta do filtro Butterworth.

2.4.2 Filtro Chebyshev

Os filtros Chebyshev apresentam inclinacdo pouco mais acentuada na banda de transigao,
ou seja, a passagem entre a banda passante e a banda de rejei¢do acontece de forma mais rdpida,
isso sem a necessidade de uma ordem alta. Entretanto, os filtros Chebyshev apresentam ripples

na banda passante, causando distor¢cdo dos sinal (SMITH, |1999)).

A figura [IT] mostra a resposta de um filtro Chebyshev para um filtro passa-baixas com
frequéncia de corte de 200 Hz e taxa de amostragem de 1.000 Hz. E notada presenca de rip-
ples na banda passante, bem como inclinagdo pouco mais acentuada na banda de transicdo em

relacdo ao filtro Butterworth.

2.4.3 Filtro Chebyshev Invertido

Os filtros Chebyshev Invertido apresentam ganho plano na banda passante e ripple na banda
de rejeicdo. Também possuem inclinagdo acentuada na banda de transi¢do, exigindo baixa

ordem para uma resposta satisfatoria (OPPENHEIM; SCHAFER, |1999).

A figura[I2] mostra a resposta de um filtro Chebyshev Invertido com frequéncia de corte de
200 Hz, 80 dB para ripple na banda de rejeicao e taxa de amostragem de 1.000 Hz. Pode-se

notar uma banda de passagem bem plana, uma rapida banda de transicao, para ordens mais
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Resposta em Frequéncia

Frequéncia (Hz)

Figura 11 — Resposta do filtro Chebyshev.
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elevadas e ripple na banda de rejeicio. E importante ressaltar que, como o filtro é Chebyshev

invertido, a inclina¢do da banda de transicao tem inicio bem antes da frequéncia de corte, fi-

nalizando exatamente no valor estabelecido para o ripple. E possivel notar isso na figura

em que para todas as ordens usadas, a banda de transicao finaliza exatamente em -80 dB, entre-

tanto quanto mais alta a ordem, mais préxima da frequéncia de corte fica o inicio da banda de

transicao.
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Figura 12 — Resposta do filtro Chebyshev Invertido.

2.4.4 Filtro Eliptico

E possivel combinar os filtros Chebyshev e Chebyshev Invertido de tal forma que coexistam

ripples tanto na banda de passagem como na banda de rejei¢do. Quando esta situagdo ocorre o

filtro é denominado eliptico e, para |[Haykin e Veen| (2001)) esta situacdo faz com que a largura

da faixa de transi¢@o seja menor ainda.

A figura[I3]mostra a resposta de um filtro eliptico com frequéncia de corte de 200 Hz e taxa
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de amostragem de 1.000 Hz. Pode-se notar existéncia de ripple, tanto na banda de passagem
como na banda de rejei¢do. Os valores dos ripples podem ser parametrizados, neste caso, SdB
na banda passante e 80 dB na banda de rejeic@o. Os valores destes ripples sdo estabelecidos no
projeto do filtro e devem ser bem escolhidos, pois influenciardo na ordem necessaria para bom
desempenho do filtro. E possivel perceber também na ﬁgura o quanto a banda de transi¢do é

rapida, para a ordem 20, ocorrendo de forma quase que abrupta.

Resposta em Frequéncia
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Figura 13 — Resposta do filtro Eliptico.

2.4.5 Escolha do Filtro

Os filtros podem ser parametrizados para que apresentem uma resposta em frequéncia simi-
lar. No entanto, dependendo da implementacgdo, para se atingir a resposta desejada € necessario

elevar a ordem do filtro, necessitando de maior custo computacional (SMITH, |1999).

Assim, para escolher o filtro a ser usado no pré-processamento foram feitos testes anali-
sando o sinal e espectro resultante do processo de filtragem e ordem exigida para cada tipo de
filtro. A figura[I4] mostra o resultado deste teste, em que foi escolhido o sinal da vocaliza¢do
de uma Azulona (7inamus tao) com muitos distdrbios. Os pardmetros para os filtros foram

definidos de tal forma que a resposta em frequéncia apresentasse, conforme [Smith (1999):

- Largura da banda de transi¢do de no maximo 100 Hz;
- Ripples de 0.5 dB, na banda passante;
- Ripples na banda de rejei¢do em -80 dB.

Com estas definicdes, as ordens calculadas para os filtros Butterwoth, Chebyshev, Chebyshev

Invertido e Eliptico foram, respectivamente, 21, 15, 12 e 9. Nota-se neste caso um melhor de-
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sempenho do filtro Eliptico, entretanto o filtro Chebyshev Invertido tem vantagem de apresentar

banda de passagem plana e a ordem nio apresenta grande diferenca em relacdo ao filtro Eliptico.

Conclui-se que todos os filtros conseguiram eliminar os disturbios e atenuar o ruido fora da
faixa de frequéncia da ave e mantendo as caracteristicas do sinal. No entanto, o filtro Chebyshev
Invertido apresentou levemente um melhor desempenho, conseguindo clarear mais o espectro
do sinal, conforme andlise da figura[I4c| Além do mais, este filtro apresenta banda de passagem
plana e ordem relativamente baixa. Portanto, para a etapa de pré-processamento foi escolhido

como padrao o filtro Chebyshev Invertido.

2.5 Interferéncia de 60 Hz - Filtro Pente

A rede elétrica tem uma frequéncia de oscilacdo que, no Brasil, é de 60 Hz. Esta frequéncia
pode interferir nos sinais de dudio gravados se o equipamento utilizado para gravagdo estiver
conectado a rede elétrica ou préximo a redes de alta tensdo no momento da gravacio (SANCHES,
2003)).

Esta interferéncia causa ruidos, tipo um estalo, iniciando na frequéncia de 60 Hz se esten-
dendo em grande parte dos seus harmonicos. Este tipo de ruido ndo pode ser totalmente retirado
do sinal original simplesmente com a aplicacdo dos filtros até entdo abordados, pois € bem pro-
vavel que alguns dos harmonicos de 60 Hz coexistirdo juntamente com a faixa de passagem

desejada (SMITH, |1999).

Portanto € necessério utilizar um tipo especial de filtro denominado filtro pente ou comb
filter. Este tipo de filtro atua como um pente fino, podendo ser projetado para duas finalidades:
peak - amplifica um conjunto de frequéncias harmonicamente relacionadas, ou notch - atenua

um conjunto de frequéncias harmonicamente relacionadas (MATLAB), [2010).

Para o contexto deste trabalho serd utilizado o filtro pente do tipo notch, de tal forma que
possa atenuar a frequéncia de 60 Hz bem como de todos os seus harmonicos, deixando o sinal

livre deste tipo de interferéncia.

A figura[I5| mostra a resposta em frequéncia de um filtro pente do tipo notch para atenuar
os componentes de frequéncia corrompidos pela interferéncia de 60 Hz. Pode se notar que o
filtro inicia seu corte pouco antes de 60 Hz com uma largura que ultrapassa este valor, tendo 60
Hz como seu valor médio. Isso ocorre pelo fato do ruido causado pela interferéncia nao estar
exatamente em 60 Hz e seus multiplos, podendo ocorrer pouco antes ou pouco depois. Esta

largura de faixa de corte pode ser definida no projeto do filtro (OPPENHEIM; SCHAFER, |1999).
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Figura 14 — Resultado do processo de filtragem para a vocalizacdo de um Azulona.
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Figura 15 — Resposta do filtro Pente.
2.6 Deteccao Automatica de Frequéncias

As detecgdes das frequéncias minima e maxima do sinal devem ocorrer antes da aplicagao
de um filtro passa banda, pois as frequéncias minima e maxima s3o usadas como parametros
do filtro, que serd aplicado de forma automética. Além disso, os dados de frequéncia maxima,
minima e mais forte coletados sdo também armazenados como caracteristicas da ave, sendo

usados posteriormente para o reconhecimento da espécie.

Realizar a estimativa da faixa de frequéncia visualmente é relativamente simples, bastando
visualizar o espectrograma do sinal e verificar o valor aproximado das frequéncias no instante
do som. No entanto, como o objetivo do sistema € funcionar de modo automético, buscou-se
uma maneira de encontrar a faixa de frequéncia através de uma rotina que, automaticamente,
analisa os valores do espectrograma do sinal. Os valores do espectrograma sao dispostos em
uma matriz, de tal forma que € possivel verificar a densidade espectral de energia de poténcia

da frequéncia nas linhas e em relacio ao tempo nas colunas.

Ao calcular o espectrograma € preciso definir alguns parametros que influenciam na quanti-
dade de pontos existentes na matriz de Tempo-Frequéncia. Para este trabalho o sinal foi janelado
com janelas do tipo Hamming de tamanho 256, sobreposicao de 128 e o tamanho para o cél-
culo de FFT de 512, resultando em uma quantidade de pontos suficientes para resultados bem

aproximados (KWAN ez al., 2004).

Para calcular os valores aproximados da Densidade Espetral de Poténcia (PSD — Power
Spectral Density) € preciso primeiro calcular a Transformada Rapida de Fourier (FFT), para
cada segmento de tempo. Entdo, para cada janela da matriz obtida com célculo de FFT, é

calculada uma estimativa da PSD, que segundo (STOICA; MOSES, [2005), pode ser estimada de
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forma simplificada via periodograma, calculando

N 2

~ 1 .
Dp(w) = > y(tye ™ (2.4)

t=1

A N .
sendo ¢,(w) a densidade de poténcia obtida, Y y(t)e """ o DTFT (Discrete Time Fourier
t=1

Transform) de y(t), ¢t um determinado ponto, N o nimero total de pontos.

ApOs a geracdo da matriz contendo a PSD para cada segmento, é adotada a seguinte 16gica
para encontrar as frequéncias: primeiramente encontra-se o valor maximo da matriz e a linha em
que este valor ocorre, em seguida, a partir deste ponto, € feita uma andlise de cada linha acima e
abaixo, calculando o valor maximo da linha, este valor tende a diminuir cada vez mais. Assim,
quando o valor maximo encontrado na linha diminui cerca de 70% do valor méximo da matriz, a
busca é encerrada e verificadas as frequéncias nos instantes de parada. Com esta metodologia é
estimada a frequéncia mais intensa, onde a PSD méaxima foi encontrado, a frequéncia minima,
no instante de parada abaixo do valor maximo e a frequéncia méaxima, no instante de parada

acima do valor maximo.

Entretanto, para que esta técnica funcione bem, o som da ave analisada deve conter a maior
intensidade presente no sinal, ou seja, nem o ruido, nem outros sons podem ter um volume

maior que o da ave em andlise.

O valor de limiar adotado foi 70%, escolhido depois de vdrios testes e andlise de resultados,
sendo o valor que apresentou um melhor desempenho para a maioria dos sinais analisados. En-
tretanto, para alguns casos, dependendo do nivel de ruido no sinal, este valor pode ser ajustado,

para um melhor desempenho.

2.7 Estimativa do Tempo de Canto

Com base no espectrograma resultante da filtragem os valores da PSD Tempo-Frequéncia
sdo novamente analisados, porém, com objetivo de realizar a segmentacdo das regides de som
e siléncio. Primeiramente € encontrado o valor da PSD relacionado a frequéncia minima detec-
tada e este valor € usado entdo como limiar. A partir de entdo € analisado cada segmento de
tempo e verificado qual o seu valor mdximo, criando um vetor com marcagdes das regides de
som e siléncio, definido como

1, max(P(:, k)) > limiar

= 2.5
vl 0, max(P(:,k)) < limiar )
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em que O representa siléncio e 1 representa som, P ¢ a matriz de PSD e a notagdo P(:, k) indica
que estdo sendo analisadas todas as linhas de uma determinada coluna £ da matriz P. Com
o vetor y gerado, este é analisado para verificar se as regides marcadas como siléncio e som
estdo de acordo com limites pré-definidos. Para este trabalho foi definido um tempo superior a
2 segundos de pausa para ser considerado siléncio e 0.5 segundo de som para ser considerado
canto, isto por que foi observado que entre os tinamideos ndo ha espécie que tenha, em um

mesmo canto, pausas de mais de 2 segundos.

A figura [16] demonstra o resultado da técnica para o som de uma Perdiz com duas regides
de som. Percebe-se que neste caso a segmentacdo funcionou com estimativa bem precisa das
regides de som, formando duas partes distintas de igual tamanho. O tempo de canto € entdo

armazenado, servindo também como carateristica de reconhecimento.

Sinal Completo Demarcado

& Regido 1
0 S—
” Regido 2—>| *‘

0 2 4 6 8 10
Tempo (seg)

Regido de Som 1 (1,41 Segundos)

0
_l L L
0 0.5 1

Tempo (seg)
Regido de Som 2 (1,41 segundos)

1

0
_l L L
0 0.5 1

Tempo (seg)

Figura 16 — Exemplo da detecgdo de regioes de som para o canto de uma Perdiz, sendo detec-
tadas duas regioes de som de igual tamanho.

2.8 Meétodo de Reconhecimento — Vizinho Mais Pro-
Ximo

Este método estatistico € bastante eficaz ao avaliar as caracteristicas do sinal de entrada

em relacdo as caracteristicas previamente incluidas em uma classe de treinamento, calculando
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qual a distancia do valor de entrada em relagdo a cada um dos valores armazenados. O sinal de
entrada € entdo classificado baseado no vizinho mais préximo, ou que teve a menor distancia

calculada (KOHN, [1998)).

Para o célculo desta distancia pode ser usado a distancia euclidiana, definida em Jelinek
(1998, p. 7), como

(2.6)

Assim, vérios individuos da mesma espécie sdo selecionados sendo calculada a média para

cada uma das caracteristicas desejadas, formando uma matriz de treinamento

H11 H12 .. Hin

Mt — /{21 /{22 /L.2n @)

_Hnl Hn2 o Hnn

onde cada linha representa uma espécie e cada coluna representa uma caracteristica diferente.

Desta forma, ao realizar o procedimento de reconhecimento de um sinal de entrada desco-
nhecido, suas caracteristicas s@o extraidas e calculada a distancia euclidiana para cada entrada

na matriz de treinamento, sendo entdo determinada a espécie do sinal de entrada.

Entretanto, Russel e Norvig (2004) apresentam um grande problema ao se usar a distancia
euclidiana quando cada dimensao do espaco estd medindo algo diferente, como € o caso dos
valores referentes as frequéncias das vocaliza¢des dos tinamideos que podem apresentar valores
acima de 3.000 Hz e o tempo de canto abaixo de 1 segundo. Para resolver este problema Russel
e Norvig| (2004, p. 711) sugerem medir o desvio padrdo de cada grupo e expressar os valores de
caracteristicas como multiplos do desvio padrdo para esta caracteristica. Esta métrica se chama

distancia de Mahalanobis, ou distancia euclidiana normalizada, definida como

d(z,y) = En: ((xa;y))Q (2.8)

onde o € o desvio padriao do grupo amostral.

Portanto, para cada entrada da matriz de treinamento deve ser calculado o desvio padrdo e

gerada uma matriz de desvios padrdes como segue



2.9 Conclusdo 40

011 012 ... O1n
0921 0922 ... O9p

Mo=| = 7 7 (2.9)
Onlt Op2 ... Opp

Assim, dadas caracteristicas de entrada desconhecidas, x1, 9, ..., Z,, € calculada a distancia
euclidiana normalizada, conforme equagéo [2.8] dos valores de entrada em relagdo a cada linha
da matriz de treinamento, obtendo uma matriz de distancias M; em que cada linha representa a
distancia do sinal de entrada em relac@o a aquela espécie em particular. Com isso, € encontrado

o minimo valor em M e a provavel classificacio da espécie é determinada.

Md=|"° (2.10)

Para Russel e Norvig/ (2004, p. 712), ao utilizar a distancia euclidiana normalizada, é levado
em consideracdo o desvio padrdo das caracteristicas, tornando esta uma eficiente técnica de
reconhecimento para um pequeno nimero de dados. ParaJelinek| (1998) e [Schurmann| (1996)
este método estatistico exige muitas amostras ja classificadas (treinamento) e ainda € preciso

que as caracteristicas entre as espécies sejam bem distintas para um bom funcionamento.

Portanto, esta metodologia de treinamento e classificacdo foi escolhida para realizar o re-
conhecimento de aves da familia dos tinamideos, primeiramente por se tratar de uma familia de
aves relativamente pequena, além disso a facilidade na aquisicdo de vocalizagdes proporcionou
ter diversas amostras da mesma espécie, além de que as caracteristicas extraidas apresentam
valores distintos para cada espécie. Todas estas sdo caracteristicas que apontam para um bom
funcionamento na aplicac¢ao da técnica de vizinho mais proximo, calculando a distancia eucli-

diana normalizada pelo desvio padrdo.

2.9 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados as técnicas usadas no pré-processamento dos sinais e a
técnica de reconhecimento a ser utilizada no sistema de reconhecimento automdtico. Foi indi-
cado que o sinal deve ser padronizado e que deve ser usado o filtro pente somente quando o sinal

estd corrompido com interferéncia da rede elétrica. Concluiu-se ainda que o filtro Chebyshev
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Invertido é adequado para aplicagdo de um filtro passa-banda. Foi também proposta uma meto-
dologia para a determinag@o automética da faixa de frequéncia e regides de sons, tomando como

ponto de partida a andlise Tempo-Frequéncia, calculada através do espectrograma do sinal.

Os parametros de frequéncia e tempo de canto extraidos na fase de pré-processamento ser-
viram como carateristicas para o treinamento e reconhecimento, que foram feitos usando a téc-
nica do vizinho mais proximo. No préximo capitulo sdo mostrados os experimentos e resultados

obtidos para cada etapa do sistema de reconhecimento.



CAPITULO 3

Experimentos e Resultados

3.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do sistema proposto para reconhecimento
automaético dentro das trés fases de um sistema de reconhecimento de padrdes: pré-processa-
mento, treinamento e reconhecimento. Para realizacdo dos experimentos do sistema de classi-
ficacdo automatica foram usados cerca 200 sinais referentes a 11 espécies de aves da familia
Tinamidae, listadas na tabela[2] Estas espécies foram selecionadas por possuirem maior quan-

tidade de vocalizagOes disponiveis nas bases de dados.

A tabela [2] na primeira coluna, mostra informacdes de identificagdo da espécie: abrevia-
tura do nome cientifico da ave, usada nas demais tabelas, nome cientifico, nome comum, peso
aproximado da espécie em idade adulta, tamanho aproximado da espécie em idade adulta e am-
biente(s) que a ave pode ser encontrada. Em seguida sdo exibidos a imagem e o espectrograma

de um canto completo da espécie.

Os resultados apresentados em algumas tabelas usam as seguintes abreviacdes: FMin (Fre-
quéncia Minima, em Hz), FMéax (Frequéncia Méixima, em Hz), FInt (Frequéncia mais forte,
em Hz), MédC (Média do tempo das regides de canto, em segundos), p (Média do grupo), o
(Desvio padrao do grupo), ¢, (Coeficiente de Variagdo), IVis (Inspe¢ao Visual), DAut (Deteccao
Automatica) e Dif (Diferenca).
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Tabela 2 — Espécies da Familia Tinamidae estudadas.

Abreviatura
Nome Cientifico
Nome Comum
Tamanho/Peso
Ambiente(s)

Imagem

Espectrograma

TINTAO
Tinamus tao
Azulona
(52em/1,9Kg)
floresta

Frequéncia(Hz)

0.2 04 0.6 ] 08 1 1.2
Tempo (seg)

NOTMAC
Nothura maculosa
Codorna-amarela

(23cm/300g)
cerrado/campo

Frequéncia(Hz)

NOTBOR
Nothura boraquira
Codorna-do-nordeste
(27cm/250g)
cerrado/campo

Frequéncia(Hz)

| i RN
0.1 0.2 03 04
Tempo(seq)

TINMAJ
Tinamus major
Inhambii-acu
(41cm/1,05Kg)
floresta

Frequéncia(Hz)

1 2 3 4 5
Tempolseg)

CRYVAR
Crypturellus variegatus
Inhambu-anhangd
(28cm/400g)
floresta

Frequéncia(Hz)

Tempo(seq)

CRYBAR
Crypturellus bartletti
Inhambu-anhangai
(27cm/400g)

floresta

Frequéncia(Hz)

TET

15
Tempo(seq)

Continua...
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Tabela 2 - continuacao...

Abreviatura
Nome Cientifico
Nome Comum
Tamanho/Peso
Ambiente(s)

Imagem

Espectrograma

CRYSTR
Crypturellus strigulosus
Inhambu-relogio
(28cm/400g)

floresta

3000

Frequéncia(Hz)
N
(=]
(=]
o

o
S
S

05 1 1.5 2 25 3 35 4
Tempo(seg)

CRYUND
Crypturellus undulatus
Jao
(31cm/800g)
floresta

Frequéncia(Hz)

Tempo(seq)

CRYNOC
Crypturellus noctivagus
Jao-do-sul
(33cm/600g)
floresta

Frequéncia(Hz)

02 04 06 08 1 1.2 1.4
Tempo(seg)

RHYRUF
Rhynchotus rufescens
Perdiz
(37cm/800Kg)
cerrado/campo

Frequéncia(Hz)

Tempo (Seg)

CRYSOU
Crypturellus soui
Tururim
(23cm/230g)
floresta

Frequéncia(Hz)

02 0.4 06 08 1 12 1.4
Tempo(seg)

Fonte dos dados de peso e tamanho: |Wikiaves|(2011b)
Fonte dos dados sobre ambiente(s): [Perlo| (2009)

Fonte das imagens: (2012)
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3.2 Pré-processamento

A fase de pré-processamento foi implementada tomando por base a figura [3] (se¢do [2.1)).
Serdo destacadas nas subsecOes seguintes os resultados do processo de filtragem, extracdo da

faixa de frequéncia e determina¢do do tempo de canto.

3.2.1 Detectando e Eliminando Interferéncia de 60 Hz

A interferéncia da rede elétrica pode corromper o sinal até mesmo em componentes coexis-
tentes na faixa de frequéncia da ave. Para detectar se o sinal estd corrompido com interferéncia
de 60 Hz € feito um teste verificando qual o componente de frequéncia presente no sinal com

maior magnitude e, se estiver em torno de 60 Hz, € feita a aplicacdo do filtro pente.

Para ilustrar o procedimento da aplicacdo do filtro pente e analisar o resultado, foi escolhido
um sinal da vocalizacdo de uma Perdiz (Rhynchotus rufescens) em que a interferéncia de 60 Hz

¢ bastante evidente.

A figura |17 mostra o sinal da Perdiz e o seu espectro. E notado que a componente mais
evidente no espectro estd em torno de 60 Hz, evidenciando assim a interferéncia da rede elé-
trica. Pode-se notar ainda que hd varias componentes de frequéncia que sdo mais evidentes

no espectro, estes sao os harmonicos de 60 Hz. Este tipo de interferéncia € tdo evidente, com
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Figura 17 — Sinal e espectro de uma Perdiz, evidenciando a interferéncia de 60 Hz e seus
harmonicos.



3.2 Pré-processamento 46

magnitudes tdo elevadas, que o espectro do canto da ave praticamente ndo pode ser observado.

A figura 18| mostra o sinal e o espectro da Perdiz apés a aplicacdo do filtro pente. E nitido
como o sinal agora estd com menos ruido e seu espectro livre dos picos de 60 Hz e dos seus

harmoOnicos.

Sinal Apés Aplicacao do Filtro Pente

Amplitude
[o]
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Figura 18 — Sinal e espectro de uma Perdiz, evidenciando a clareza do sinal apés a aplicagdo
do filtro pente, que eliminou a interferéncia de 60 Hz e seus harmoénicos.

Portanto, fica claro a importincia da aplicag¢do do filtro pente, pois o sinal original da ave
¢ preservado e as frequéncias indesejadas de 60 Hz e seus harmdnicos sd@o bem atenuadas. O
sinal estando livre desta interferéncia, tornam mais exatos e confidveis os parametros detectados

automaticamente.

3.2.2 Determinacao de Frequéncias

O procedimento para detec¢io automadtica das frequéncias mais forte, minima e maxima foi
descrito na se¢do [2.6] indicando a andlise Tempo-Frequéncia para determinacdo das caracterfs-

ticas.

Para exemplificar o funcionamento deste procedimento serd analisada a figura No es-
pectrograma as partes mais escuras da figura evidenciam o canto da ave, sendo a parte mais
intensa a frequéncia mais forte. Nos limites inferiores e superiores € possivel constatar as
frequéncias minima e maxima que sdo, respectivamente, aproximadamente 1.800 Hz e 2.600

Hz. Ao aplicar a deteccdo automatica foram identificadas como frequéncia minima, 1.808 Hz,
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maxima, 2.590 Hz e frequéncia mais forte, 2.136 Hz. Encontrar a frequéncia mais forte via
inspecdo visual € relativamente impreciso, pois aparentemente toda a faixa de frequéncia tem a

mesma intensidade, sendo mais pratico encontrar esta frequéncia computacionalmente.
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Figura 19 — Sinal e espectro de uma Perdiz, evidenciando a inspegdo visual do espectrograma
e constatagdo da faixa de frequéncia.

Para cada uma das 11 espécies estudadas foram feitas inspecdes visuais para identificar as
frequéncias minima e maxima. Para cada espécie foram calculadas, de forma automadtica, estas
frequéncias e encontrada a média. A comparagdo pode ser vista na tabela[3] Para a frequéncia

mais forte considerou-se apenas a deteccao automatica.

Pode-se concluir da tabela que a deteccao automética € satisfatéria, mesmo nos casos em
que a diferenca aparentemente é grande, por alguns fatores: na inspecao visual a verificagao
€ aproximada, sendo que uma pequena variacdo dd uma grande diferenca em Hz. Além disso
em ambas as andlises deve-se levar em conta que foi calculada média dos valores, devendo

considerar uma variacgao.

3.2.3 Aplicacao do Filtro Passa-banda

Com a determinacdo da faixa de frequéncia, esta serd usada como parametro de entrada
para o filtro passa-banda, atenuando assim todos os componentes de frequéncia abaixo e acima

do canto da ave.
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Tabela 3 — Comparacdo entre inspecdo (1Vis) visual e deteccdo automdtica (DAut) das frequén-
cias minimas (FMin), mais intensas (FInt) e mdximas (FMdx).

Espécie | IVis| DAut |Dif (%)
FMin [ 1000 [ 1082,62] 8,26
TINTAO | FInt - 1196, 86 -

FMax || 1400 | 1305,91| 7,20
FMin || 2300 | 2472,97 | 7,52
NOTMAC | FInt | -- |2714,58 —
FMax | 3200 | 2882,58 | 11,01
FMin || 2100 | 2335,16| 11,19
NOTBOR | FInt | —- |2488,96 —
FMéx || 2800 | 2678,73 | 4,52
FMin || 1100 | 1204, 63 | 12,44
TINMAJ | FInt || —— | 1348,60 —
FMax || 1500 | 1491,33 | 6,23
FMin || 1300 | 1375,97 | 5,07
CRYVAR | FInt | -- | 1558,35 —
FMax || 2000 | 1811,81 | 10,38
FMin || 1600 | 1710,45| 6,90
CRYBAR | FInt | -- | 1866,46 —
FMax || 2200 | 2041,71 | 7,75
FMin || 1150 | 1278,05| 9,96
CRYSTR | FInt | -- | 1393,55 -
FMéx || 1600 | 1510,79 | 5,90
FMin | 950 | 1080,30| 13,71
CRYUND | FInt | -- | 1241,08 —
FMéx || 1550 | 1413, 34 9,66
FMin | 450 | 560,82 2,40
CRYNOC | FInt | -- | 740,74 —
FMax | 800 | 740,74 8,00
FMin || 1800 | 1877,02 | 4,27
RHYRUF | FInt || —— | 2140, 64 —
FMax || 2600 | 2468,12| 5,34
FMin || 1600 | 1753,19 | 9,57
CRYSOU | FInt | -- |2004,83 —
FMax || 2400 | 2286,83 | 4,94

A secdo [2.4.5] fez uma comparagdo entre os principais filtros e chegou a conclusido que
seria melhor a utilizacdo do filtro Chebyshev Invertido. Para corroborar com esta conclusdo €
mostrado na figura[20]o resultado do processo de filtragem para o canto de uma Perdiz (mesmo
sinal da figura , j4 com os pardmetros detectados de forma automética. E possivel perceber

inicialmente que o sinal estd com menos ruido. No espectrograma nota-se que, fora da faixa
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de frequéncia do canto da ave, o ruido foi bem atenuado. Percebe-se também que a faixa de
frequéncia ndo atenuada contempla, de forma bem aproximada, a faixa de frequéncia funda-

mental do canto da ave.
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Figura 20 — Sinal e espectro de uma Perdiz, filtrado com pardmetros determinados automati-
camente.

3.2.4 Determinacao do Tempo de Canto

Uma caracteristica também importante para reconhecimento € o tempo de duragdo do canto
da ave. Esta caracteristica foi também determinada de forma automatica, conforme descrito
na se¢do [2.7] Mais uma vez é possivel fazer inspecdo visual e encontrar o tempo de duragdo
do canto da ave, conforme figura 21] para canto de um Jaé (Crypturellus undulatus). Nota-se
que o canto inicia em aproximadamente 1 segundo e termina em aproximadamente 3 segundos

durando, portanto, cerca de 2 segundos.

A figura 22] mostra o mesmo sinal segmentado de forma automdtica. Foi detectado que
o canto se inicia em 1 segundo e termina em 2,8 segundos, durando cerca de 1,8 segundos,

conforme mostra a parte inferior da figura, isolando e ampliando apenas a regido de som.

A tabela mostra a comparagdo de todas as espécies estudadas. E possivel constatar que a
deteccao automadtica para o tempo de canto, também nao apresenta grande diferenca em relacao

a andlise visual. Notou-se que, mesmo na andlise visual, o tempo de canto apresenta uma
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Figura 21 — Inspecdo visual para detecgdo da regido de som do sinal de um Jao.
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Figura 22 — Detecgdo automdtica para encontrar a regido de som do sinal de um Jao.

variacdo mais acentuada, em alguns casos a mesma ave apresenta tempos de canto diferentes.
Entretanto, o tempo de canto ainda é uma caracteristica relevante para o reconhecimento, tendo

em vista que os valores sdo bem distintos entre as diferentes espécies.

3.3 Treinamento

Conforme definido no capitulo 2, sera utilizado para treinamento e classificacdo o método

de menor distancia, também conhecido como vizinho mais préximo.

A etapa de treinamento para esta metodologia em particular, envolve selecionar alguns

sinais que servirdo para determinagdo de valores padrdo. Assim, ao realizar o procedimento de
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Tabela 4 — Comparagdo entre inspegdo visual (1Vis) e deteccdo automdtica (DAlt) do tempo de

canto (MédC).

Espécie | IVis [DAut |Dif (%)
TINTAO [MédC || 1,10 [0,97] 11,81
NOTMAC | MédC [ 10,00 [8,23| 17,70
NOTBOR | MédC || 0,70 | 0,53 | 24,28
TINMAJ [ MédC | 5,00 [3,94] 21,20
CRYVAR [ MédC | 8,10 [7,25]| 10,49
CRYBAR | MédC | 5,10 [4,20] 18,80
CRYSTR | MédC | 4,30 [4,55] 5,81
CRYUND | MédC | 2,00 [1,93] 3,50
CRYNOC | MédC | 1,40 [1,43] 2,14
RHYRUF | MédC 1,70 | 1,83 7,64
CRYSOU | MédC || 1,30 [1,53] 17,69

classificacdo, o sinal de entrada é comparado com a tabela de treinamento para que possa ser
determinada a espécie da ave. Dos sinais adquiridos, foram escolhidos, aleatoriamente, cerca

de 60 para compor a tabela de treinamento.

Inicialmente, alguns sinais de vocalizagdo de uma mesma espécie sdo agrupados para for-
mar os valores de treinamento da referida espécie, calculando a média, o desvio padrio e o

coeficiente de variacdo. Este procedimento ¢ mostrado nas tabelas[5] [6] e

Tabela 5 — Dados coletados de Crypturellus undulatus (Jao).

Ave | FMin | FInt | FMax | MédC
Jadl || 1085,27 | 1274,77 | 1429,80 | 1,51
Jaé2 | 1085,27 | 1240,31 | 1395,35 | 2,07
Jaé3 | 1033,59 | 1205,86 | 1378,13 | 1,52
Jad4 || 1068,05 | 1171,41 | 1412,58 | 1,61
Jad5 | 1085,27 | 1223,09 [ 1395,35 | 1,61
Jad6 || 1050,82 | 1240,31 | 1429,8 | 1,80
Jad7 | 1136,95 | 1291,99 | 1447,03 | 2,00

p | 1077,90 | 1235,40 | 1412,60 | 1,73

o 32,77 | 40,66 | 24,36 | 0,23

¢ 3,04 3,29 1,72 | 13,29

Os valores das médias, desvios padrdes e coeficientes de variagdo para todas as espécies

estudadas estdo dispostos na tabela [§] em que é possivel perceber uma variagdo baixa, eviden-

ciando assim que a determinagdo automadtica das caracteristicas t€ém valores aceitdveis e que 0s
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Tabela 6 — Dados coletados de Crypturellus strigulosus (Inhambu relogio).

Ave | FMin | FInt | FMax | MédC
Inhambul || 1218,75 ] 1406,25| 1562,5 | 3,99
Inhambu?2 || 1378,13 | 1481,48 | 1567,62 | 4,75
Inhambu3 || 1223,09 | 1343,67 | 1429,80 | 4,11
Inhambu4 || 1343,67 | 1429,80 | 1533,16 | 4,82
Inhambu5 || 1188, 63 | 1291,99 | 1378,13 | 5,23

M 1270,45 | 1390, 64 | 1494,24 | 4,48
o 84,50 74,10 85,43 0,51
c 6,65 5,33 5,72 11, 38

mesmo podem ser usados como valores do treinamento.

Tabela 7 — Dados coletados de Rhynchotus rufescens (Perdiz).

Ave | FMin FInt | FMax |MédC
Perdizl [ 1826,02 | 2153,32 | 2411,72 | 1, 64
Perdiz2 || 1808,79 | 1946,60 | 2291,13 | 1,80
Perdiz3 || 1808,79 | 2222,23 | 2980,20| 1,89
Perdiz4 || 1808,79 | 1981,05 | 2170,55 | 1,91
Perdiz5 || 1963,83 | 2205,00 | 2325,59 | 1,89
Perdiz6 || 1998,28 | 2136,09 | 2291,13 | 1, 64
Perdiz7 | 2291,13 | 2497,85 | 2670,12 | 1,74
Perdiz8 | 2291,13 | 2497,85 | 2670,12 | 1,74
Perdiz9 || 1912,15 | 2205,00 | 2618,44 | 1,55

1L 1967, 66 | 2205,00 | 2492,11 | 1,76
o 196,56 | 192,41 | 258,83 | 0,13
c, 9,99 8,73 10,39 | 7,65

E importante ressaltar que os valores base para originar a tabela 8] foram detectados auto-

maticamente e apresentam-se bem homogéneos dentro de cada espécie e distintos em relagdo

a outra espécie diferente. A figura 23] mostra a disposicdo grafica por espécie dos pardmetros

coletados. Este formato de grafico foi idealizado exclusivamente para os parametros coletados,

sendo que no eixo x, as bases representam as frequéncias minima e maxima, o pico representa

a frequéncia mais intensa. No eixo y, onde ocorrem os valores de pico, representa o tempo

de canto. E possivel perceber que, na maior parte dos casos, os valores caracterizam indi-

vidualmente cada espécie, pois quando alguns dados de frequéncia apresentam-se similares,

diferenciam-se no tempo de canto e vice-versa.
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Tabela 8 — Tabela de treinamento para as espécies estudadas.

Espécie | FMin | FMax FInt | Mé&dC

w | 1093,90] 1326,40 | 1218,80| 0,96

TINTAO | o | 49,58 59,67 54,28 | 0,27
¢y 4,53 4,45 4,50 |28,13

w | 2523,70]2894,10 | 2764,90 | 8,79

NOTMAC | o | 255,80 | 48,72 85,26 | 0,16
¢ | 10,14 3,08 1,68 1,82

w | 2242,30]2614,10 | 2417,50| 0,56

NOTBOR | o | 125,51 | 67,68 60,49 | 0,17
¢ 5,60 2,50 2,59 | 30,36

| 1201,60]1490,10 | 1335,10 | 4,77

TINMAJ | o | 61,91 35, 86 53,56 | 1,77
¢y 5,15 4,01 2,41 |37,11

w | 1408,30[1831,80 | 1663,80 | 8,03

CRYVAR | o | 35,25 55,37 | 137,30 | 0,77
cy 2,50 8,25 3,02 9,59

w | 1632,70]2039,50|1831,90 | 5,00

CRYBAR | o | 18,46 | 101,15 | 69,66 | 1,53
c 1,13 3,8 4,96 | 30,60

w | 1270,50] 1494,20 | 1390,60 | 4,58

CRYSTR | ¢ || 84,50 85,43 74,10 | 0,51
¢ 6,65 5,33 5,72 | 11,14

w | 1077,90 | 1412,60 | 1235,40 | 1,73

CRYUND | ¢ || 32,77 24,36 40,66 | 0,23
cy 3,04 3,29 1,72 | 13,29

w || 536,89 | 854,15 | 716,34 | 1,42

CRYNOC | o || 63,48 36,62 54,53 | 0,15
e || 11,82 7,61 4,29 ]10,56

w | 1967,70 ] 2492,10 | 2205,00 | 1,75

RHYRUF | ¢ || 196,56 | 258,83 | 192,41 | 0,12
cy 9,99 8,73 10,39 | 6,86

w | 1864,80]2304,10|2118,90 | 1,44

CRYSOU | ¢ | 159,37 | 122,92 | 151,49 | 0,27
cy 8,55 7,15 5,33 |18,75

3.4 Reconhecimento

O procedimento para classificagdo da espécie € ilustrado na figura[24] Ao receber um sinal
de entrada desconhecido, 0 mesmo passara pelo pré-processamento normalmente e suas carac-
teristicas de frequéncias e tempo de canto sdo entdo determinadas e comparadas com cada um

dos conjuntos de valores dentro da tabela de treinamento, os valores que mais se aproximarem
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Disposicao Grafica dos Parametros por Espécie
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Figura 23 — Disposicdo grdfica dos pardmetros coletados por espécie - Tempo x Frequéncia.

aos determinados do sinal de entrada sdo considerados da espécie provdvel.
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Figura 24 — Sequéncia do processo de reconhecimento de um sinal de entrada.

Para exemplificar o procedimento, a figura[25|mostra o sinal e espectrograma de um Inhambu-
relogio (Crypturellus strigulosus), desconhecido para o sistema. Ao determinar as frequéncias
minima, mais intensa € maxima, obtém-se respectivamente 1.218 Hz, 1.406 Hz e 1.562 Hz.
O sinal apresenta duas regides de canto sendo a primeira determinada com duracio de 4,03

segundos e a segunda com 3,95 segundos, tendo 3,99 segundos de média.

Para verificar a aproximacdo dos valores de entrada com os valores da tabela de treina-
mento, foi usada a distancia Euclidiana, sendo os valores normalizados pelo desvio padrao de

cada espécie na tabela de treinamento. Assim, para o Inhambu-rel6gio em processo de reconhe-
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Figura 25 — Determinagdo das caracteristicas de um sinal de entrada.

cimento, conforme figura 25| obtém-se a tabela [9] de distancias. Percebe-se que o menor valor

calculado para a tabela @ € 1,53, sendo esta linha correspondente a entrada do Inhambu-rel6gio

na tabela de treinamento. Neste caso a abordagem de menor distancia obteve sucesso.

Tabela 9 — Distancias calculadas para o exemplo de um Crypturellus strigulosus.

Espécie\\Disténcia

TINTAO 12,32
NOTMAC 42,91
NOTBOR 31,18
TINMAJ 2,47
CRYVAR 9,10
CRYBAR 23,71
CRYSTR 1,53
CRYUND 13,01
CRYNOC 30,17
RHYRUF 18,59
CRYSOU 12,78

Graficamente também é possivel constatar o resultado, conforme figura [26] Nota-se que

os valores encontrados, quando dispostos na grafico em que se encontram todas as espécies, se

aproxima mais dos dados referentes ao Inhambu-reldgio.
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Disposicao Grafica dos Parametros por Espécie
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Figura 26 — Disposicdo grdfica com sinal de entrada.

Tabela 10 — Resultados obtidos na classificacdo de algumas espécies.

Espécie H Quantidade Testada H Acerto

TINTAO 18 100,00%
NOTMAC 7 100, 00%
NOTBOR 6 100,00%
TINMAJ 10 80,00%
CRYVAR 5 80,00%
CRYBAR 5 60,00%
CRYSTR 12 100,00%
CRYUND 30 96, 67%
CRYNOC 6 100,00%
RHYRUF 31 96,77%
CRYSOU 6 83,33%
Total | 136 | 94,12%

Os resultados obtidos com esta técnica de reconhecimento podem ser vistos nas tabelas [[0]
e [T} Nota-se por estas tabelas de resultados que, de modo geral, houve 94,12% de acerto, o
que pode ser considerado bastante satisfatério. Entretanto, para algumas espécies, obteve-se um
indice de acerto baixo, como no caso de Crypturellus bartletti, em que o indice de acerto foi de
apenas 60%. Um dos fatores deste baixo indice de acerto pode ser porque o teste foi realizado
com poucas espécies, tendo em vista que sdo sons mais dificeis de se encontrar. Entretanto

nota-se na tabela [8] que algumas caracteristicas sdo relativamente préximas umas das outras
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e, como os desvios padrdes sdo levados em conta, pode ser que uma espécie se confunda com

outra. Ainda assim, de modo geral os resultados da técnica sdo positivos.

Tabela 11 — Matriz de confusdo dos sinais testados.

SEEIEIEEE N EE R
Espécie E E & § i SR E E &2
AHHEHEEREIEEE
TINTAO 18
NOTMAC 7
NOTBOR 6
TINMAJ 8
CRYVAR 4 1
CRYBAR 3 1 1
CRYSTR 12
CRYUND 1 29
CRYNOC 6
RHYRUF 301
CRYSOU 1 5

Na tabela [l 1] nota-se mais detalhadamente o resultado para cada tentativa de classificagao,
evidenciando assim os falsos positivos e falsos negativos. E interessante notar que para os casos
em que ndo houve acerto, a espécie classificada equivocadamente realmente t€m parametros

similares com a espécie correta.

3.5 Conclusao

Neste capitulo foram mostrados os resultados da aplicagao dos procedimentos de pré-
processamento, treinamento e reconhecimento. Caracteristicas de frequéncia minima, maxima
€ mais intensa bem como o tempo de canto foram armazenadas em uma tabela de treinamento
para que um sinal de entrada pudesse ser testado e classificado. Para calcular a proximidade dos
valores de entrada com os valores armazenados no treinamento foi usada a Distincia Euclidi-
ana normalizada pelo desvio padrdo, o que mostrou ser uma técnica eficiente com acuricia de
94,12%.



CAPITULO 4

Conclusao e Trabalhos Futuros

Esta pesquisa propde um sistema metodoldgico para reconhecimento e classificacio de aves
através da sua vocalizacdo, focando exclusivamente no reconhecimento de aves da familia Ti-

namidae.

O sistema proposto no pré-processamento definiu uma técnica para determina¢do automa-
tica de caracteristicas de frequéncia minima, méxima e mais intensa. Além disso, no pré-

processamento foi também feita a segmentacio do canto em periodos de som e siléncio.

A técnica de andlise tempo-frequéncia, para determinar as caracteristicas de frequéncia e
tempo de canto, se mostrou eficaz, pois conseguiu delimitar bem, tanto a faixa de frequéncia da

vocalizagdo da ave, como também o tempo de canto.

Entretanto, tendo em vista que a técnica usa um valor fixo como limiar, 70% da frequéncia
mais intensa, pode ndo funcionar para espécies de outras familias. Além disso se houver algum
som, em qualquer ponto do sinal, que seja mais intenso que a frequéncia da vocalizacao da ave,
esta técnica também falha. A metodologia proposta também encontra dificuldades quando o

sinal € bastante ruidoso, pois o limiar pode nunca ser atingido.

Mesmo com as dificuldades encontradas, os pardmetros extraidos do sinal foram, na grande
maioria das vezes, precisos em relagdo a inspecdo visual, se mostrando bem homogéneos entre

si e bem distintos em relagdo ao sinal de outra espécie.

Assim, para esta etapa de pré-processamento, fica como contribuicdo uma forma de analisar
o espectrograma do sinal como alternativa na busca automatica de caracteristicas da vocaliza-
cdo. Fica como sugestao para trabalhos futuros, buscar meios mais dinamicos de determinagao
do limiar, certificacdo de que a frequéncia realmente é do canto da ave e também conseguir
determinar as caracteristicas mesmo com presenca de forte ruido ou com outras aves da mesma

espécie.



4 Conclusdo e Trabalhos Futuros 59

As etapas de treinamento e classificacdo foram feitas usando a técnica do vizinho mais
préximo, calculando a distancia Euclidiana normalizada pelo desvio padrdo. Para esta familia

de aves, esta técnica foi bastante eficaz, conseguindo 94,12% de acurécia.

Ao utilizar a distancia Euclidiana, fica realmente provado que € uma técnica eficiente
quando o nimero de espécies a ser reconhecido é pequeno e os parametros utilizados, dis-
tintos. Entretanto para um reconhecimento generalizado, esta técnica talvez ndo funcionasse

tao bem.

Portanto fica como sugestdo para trabalhos futuros utilizar outras técnicas de reconheci-
mento, como por exemplo as Redes Neurais Artificiais (RNA), pois esta pode ser usada num
ambito mais generalizado. Uma outra sugestao seria a determina¢do de mais caracteristicas do
sinal de entrada e a otimizagdo destas caracteristicas, analisando qual melhor se encaixa em

determinada técnica de reconhecimento.

Como maior contribuicdo espera-se que este trabalho incentive diversas outras pesquisas
relacionadas ao reconhecimento de aves e que, de alguma forma, possa auxiliar na monitoragao
e preservacao de aves, pois o ndmero de espécies que entram em ameacga de extingdo, aumenta

a cada ano.
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