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RESUMO

DIAS, F. F. Aprendizado de representacées com Redes Convolucionais para a
identificacao de espécies de passaros e anuros em Paisagens Acusticas. 2022. 175
p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacao e Matematica Computacional)
— Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao
Carlos — SP, 2022.

A anélise de Paisagens Acusticas desperta grande interesse na comunidade cientifica como
ferramenta para auxiliar a tomada de decisdes relacionadas ao monitoramento e entendi-
mento de questoes ambientais. Por exemplo, andlises da diversidade e do comportamento
de espécies animais, podem ajudar na compreensao do estado do ambiente onde essas es-
pécies sao encontradas. Essas andlises utilizam audios gravados de maneira autonoma em
ambientes diversos, técnica que diminui custos, aumenta a capacidade de analise e diminui
a influéncia externa nesses ambientes. Entretanto, o aumento da quantidade de gravacoes
gera desafios para a exploragao e extracao de conhecimento desses dados. Nesse cenario,
técnicas como Redes Neurais Convolucionais sao empregadas, com resultados relevan-
tes, para ajudar os pesquisadores em tarefas de deteccao e identificacdo de espécies, por
exemplo. Essas técnicas precisam lidar com problemas recorrentes de sons coletados em
ambientes naturais e nao controlados, como variacao dos padroes sonoros, sobreposicao
de sinais e ruidos diversos. Esta pesquisa de doutorado tracou um caminho para melhorar
a aplicagdo de redes neurais na identificacdo de espécies de passaros e anuros, em sons
coletados em ambientes naturais. A abordagem proposta investigou sobretudo maneiras
de regularizagao da funcao de custo da rede com técnicas de quantificacao; combinacoes
de entradas para as redes, como variagoes de espectrogramas, caracteristicas actsticas e
informagoes sobre as gravacoes; e abordagens de Aprendizado Autossupervisionado para
pré-treinamento das arquiteturas de rede. Com uma quantidade reduzida de amostras
para treinamento, essas abordagens obtiveram resultados superiores aos de um classifi-
cador linear que usa caracteristicas actsticas como entrada, melhoraram a segregacao
dos espacos de caracteristicas em niveis distintos, incrementaram sobretudo os resulta-
dos de redes simples e alcangaram resultados proximos aos de técnicas supervisionadas

empregadas para o pré-treinamento.

Palavras-chave: identificagdo de sons, quantificacdo, combinacao de entradas, autossu-

pervisao.






ABSTRACT

DIAS, F. F. Learning representations with Convolutional Networks to identify
bird and anuran species in Soundscapes. 2022. 175 p. Tese (Doutorado em Ci-
éncias — Ciéncias de Computacao e Matematica Computacional) — Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2022.

Soundscape analysis makes the scientific community interested in it as a tool to aim
decision-making related to monitoring and understanding ecological questions. For in-
stance, analysis of diversity and animal behavior can help to understand landscape health.
These analyses use autonomous recorders to capture sounds from several landscapes, a
technique that diminishes costs, enhances analytical capabilities, and lessens habitat dis-
orders generated by human presence. Nevertheless, the massive amount of recordings to
perform the analyses yields challenges to knowledge extraction. In this case, Convolu-
tional Neural Networks are employed to help researchers to detect and identify animal
species, for instance. These tools have to deal with issues related to sounds captured “in
the wild”, such as sound variation, pattern overlap, and multiple sources of noise. As
a result, this Ph.D. research constructed a path to improve the applicability of neural
networks to identify birds and anuran species, inside recordings collected in natural envi-
ronments. The proposed approach explored mainly the regularization of the loss function
with quantification techniques; input combinations to feed networks, such as spectrogram
variations, acoustic features, and recording information; and Self-supervised Learning to
pretrain network architectures. In a scenario with few data samples, these approaches
achieved better results than a linear classifier with acoustic features as input, improved
with distinct levels the segregation of the embeddings, increased mainly the results of sim-
ple networks, and reached results close to supervised techniques used to pretrain neural

networks.

Keywords: sound identification, quantification, input combination, self-supervised.
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CAPITULO

1

INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, a diminuicdo dos custos e os avangos de tecnologias para
aquisicao e armazenamento aumentaram substancialmente tanto a quantidade quanto a
complexidade dos dados, além da velocidade da sua geracao (PAULOVICH, 2008; COIM-
BRA, 2016). Com esses dados, gerados a partir de aplicagoes comerciais, financeiras,
médicas, cientificas etc., é possivel analisar mercados e perfis de usuarios, gerar sugestoes
de compras, definir linhas de crédito, melhorar diagnodstico e tratamento de doencas, fa-
zer andlise e monitoramento ambiental, dentre outras atividades (CHEN; ZHANG, 2014).
Esses dados sdao encontrados nao apenas em formatos estruturados, como em bancos de
dados relacionais, mas também em bancos de dados NoSQL!, paginas de internet, textos,
imagens, dudio e video (IDREES; ALAM; AGARWAL, 2019).

Com o crescimento, tanto do volume quanto da complexidade dos dados, tornam-se
necessarias técnicas para seu pré-processamento, exploragao e analise, com a finalidade de
encontrar tendéncias, padroes e informagoes relevantes que auxiliem a tomada de decisoes.
Dentre as areas que desenvolvem algumas dessas abordagens, destaca-se a Aprendizagem
de Maquina - Machine Learning (ML). Ela pode ser considerada como uma subéarea da
Inteligéncia Artificial, que por meio de algoritmos e modelos matematicos busca “ensinar”
maquinas como extrair padroes significativos de conjuntos de dados (RUSSELL; NOR-
VIG, 2010; SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). As técnicas de aprendizagem sao
empregadas em tarefas de i) regressao; i) agrupamento; i) classificagdo; iv) quantifica-
cao; e outras. Com essas tarefas, é possivel trabalhar com recuperacao de informacoes,
sistemas de veiculos autonomos, reconhecimento biométrico, reconhecimento de imagens
e audio, analise de sequéncias genéticas, dentro outras. Para isso, os algoritmos de apren-
dizagem criam modelos matematicos que representam padrdes encontrados em dados de

treinamento. Esses modelos sao aplicados a novos dados para reconhecer os mesmos tipos

1 Termo associado com bases de dados nio relacionais, ou seja, que nao utilizam estrutura

tabular e suas relagoes.
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de padroes, revelando informagoes relevantes sobre eles (cf. Segao 2.4).

Como mencionado, andalise e monitoramento ambiental sdo algumas atividades que
se beneficiam da quantidade de dados existente e das técnicas empregadas para sua ex-
ploracdo. E possivel, entdo, mencionar atividades fundamentadas em sons ambientais ou
urbanos, como o estudo de Paisagens Acusticas (PIJANOWSKI et al., 2011a). Essas paisa-
gens sao compostas por todos os sons gerados em um determinado ambiente, que definem
um padrao tnico para ele, no tempo e no espago (PIJANOWSKI et al., 2011b). Os conjun-
tos de sons de uma Paisagem Actstica sdo definidos como: i) biofonia (biophony), todos
os sons produzidos por algum organismo vivo (KRAUSE, 1987); i) geofonia (geophony),
sons nao bioldgicos ou geofisicos (KRAUSE, 1987); i) e antrofonia (anthrophony), sons
gerados direta ou indiretamente por atividades humanas (PIJANOWSKI et al., 2011b).

O estudo dessas paisagens busca descrever a diversidade e a relagdo entre os sons,
para compreender a dindmica do ambiente e suas alteragoes (cf. Se¢dao 2.3). Com isso, é
possivel entender a influéncia do crescente trafego de avioes e embarcacoes, das constru-
¢oes, da chegada de novas espécies, da migracao ou desaparecimento das espécies atuais ou
do efeito de mudangas climaticas em ambientes naturais (SERVICK, 2014). Existem tanto
trabalhos com sons de ambientes naturais quanto de ambientes urbanos. Por exemplo, o
projeto Marine Environmental Research Infrastructure for Data Integration and Applica-
tion Network (MERIDIAN)? desenvolve ferramentas para andlise de sons subaquéticos,
o Center for Conservation Bioacoustics (CCB)? desenvolve ferramentas para coleta a in-
terpretacdo de sons ambientais e o projeto Sounds of New York City (SONYC)* busca

medir o impacto de ruido em areas urbanas.

Um grande niamero de pesquisas esta sendo desenvolvido nessa area, empregando
técnicas variadas de ML para analisar, explorar, compreender e explicar a relacdo en-
tre os eventos actusticos e os ambientes aos quais eles estao ligados, como se verifica
ao longo do Capitulo 3. Os resultados desses trabalhos sustentam tomadas de decisao
relacionadas com problemas ecolégicos relevantes, como detec¢do e controle de diversi-
dade de espécies (HARVEY, 2018), monitoramento de areas de preservagao e suas altera-
c¢oes (SANCHEZ-GENDRIZ; PADOVESE, 2016), além da anélise da qualidade ambiental
e da sua biodiversidade (RADFORD; KERRIDGE; SIMPSON, 2014).

Mesmo com quantidade crescente de pesquisas na area, além da necessidade de
manipulagdo de um volume cada vez maior de audios, existem sérios problemas a serem
enfrentados. Os eventos sonoros interessantes para os pesquisadores possuem grandes va-
riagoes nas suas estruturas temporais e de frequéncia (CAKIR et al., 2017), dificultando a

sua andlise. Isso porque eles sao originados em diversos tipos de ambientes, que possuem

<https://meridian.cs.dal.ca/>
3 <https://www.birds.cornell.edu/ccb/>
4 <https://wp.nyu.edu/sonyc/>
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caracteristicas fisicas e fontes de interferéncia distintas (PARKS; MIKSIS-OLDS; DENES,
2014). Por exemplo, a deteccao apropriada de sons de animais é prejudicada por vocali-
zagoes de outros animais, ruido geofisico, sons de atividades humanas e problemas nos
equipamentos de gravagao (KAHL et al., 2021). Também é possivel detectar problemas e
desvantagens relacionados com a maneira como os sons sao representados para analise, o
que dificulta a aplicacao e a compreensao da relagdo dessas representagoes em ambientes
distintos (ELDRIDGE et al., 2016; KRAUSE; FARINA, 2016). Esses e outros problemas
estdo em aberto, criando um campo fértil para pesquisa e inovacao, como a exploracao
e a interpretacao de bases de sons, a analise da influéncia humana nos ambientes natu-
rais, a influéncia de ruidos diversos no cotidiano das cidades, a detec¢cao e mensuracao de

individuos e de espécies de interesse em ambientes naturais etc.

1.1 Objetivo

No contexto apresentado acima, a pesquisa desenvolvida neste doutorado teve por
finalidade identificar espécies de animais em gravagodes, a partir de um con-
9
junto de caracteristicas aprendidas por redes neurais, lidando com variagoes
dos padroes, ruido, sobreposicao e variacao de intensidade dos sinais sonoros.
9 9
Assim sendo, as principais questoes de pesquisa investigadas estao relacionadas com os
Y
pardmetros mais adequados da rede, como suas entradas, profundidade (quantidade de

camadas), abordagem de inicializagdo dos pesos e estratégia para treinamento.

Os sons de interesse sdo vocalizacoes de passaros e anuros’, que sio considerados
bioindicadores, ou seja, animais apropriados para medir a qualidade de um ambiente,
devido a sua presenca e comportamento refletirem o estado do ambiente onde eles sao
encontrados (MITCHELL et al., 2020; STROUT et al., 2017).

A aplicacao de redes neurais para tarefas relacionadas com sons ambientais apre-
senta resultados consideraveis, devido a sua capacidade de lidar com modulacoes de
frequéncia, além da identificagdo de padrdes de tempo-frequéncia de sons naturais (SA-
LAMON; BELLO, 2017). No entanto, existem varios problemas relacionados com sua
capacidade de generalizagao, com sua habilidade em lidar com ruidos diversos, com sobre-
posicao de sinais, com variagoes na intensidade desses sinais etc., problemas recorrentes
na andlise de sons obtidos em ambientes naturais e ndo controlados (BROWN; GARG;
MONTGOMERY, 2019; KAHL et al., 2021; LIN; FANG; TSAO, 2017; LIN; TSAO, 2020).
Por causa disso, a aplicacao de redes neurais é desafiadora e trabalhos com os de Dufourq
et al. (2022) e Stowell (2022) buscam apresentar as melhores praticas para construcao de

modelos consistentes para resolucao dos problemas destacados.

5 Ordem de animais da classe Amphibia, como sapos, ras, pererecas, dentre outras.
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1.2 Contribuicoes e resultados obtidos

As contribuigoes e resultados desta pesquisa estao relacionadas com a regularizacao
de fungoes de custo de redes neurais, para a classificagao das espécies de interesse (DIAS;
PONTI; MINGHIM, 2021). Além disso, existem contribui¢bes na investigacao de diferen-
tes entradas e maneiras de combiné-las para o treinamento das redes. Por fim, a pesquisa
contribui com resultados referentes a abordagens de inicializacao dos pesos, para identifi-
car como as arquiteturas usuais de redes se comportam com essa inicializa¢ao, no cenario
de identificacao de padroes sonoros. Descri¢coes dessas contribuigoes e resultados estao no

artigo citado e ao longo do texto.

1.3 Organizacao do texto

Este texto esta organizado como segue. No Capitulo 2, sdo apresentados conceitos
fundamentais de dados multidimensionais, Processamento de Sinais, Andlise de Paisagens
Acusticas e Aprendizagem de Maquina, todos necessarios para o entendimento da pro-
posta e dos resultados obtidos. Os trabalhos relacionados sao descritos no Capitulo 3,
com foco em pesquisas que usaram redes neurais para classificacdo de espécies animais,
principalmente passaros e anuros. No Capitulo 4, é apresentada a abordagem proposta
para a pesquisa. O Capitulo 5, o Capitulo 6 e o Capitulo 7 relatam os resultados obtidos
a partir da aplicacdo da proposta. Por fim, o Capitulo 8 conclui o texto, destacando as

contribuigoes, as limitacoes e os passos futuros para pesquisa.
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CAPITULO

CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo, sao apresentados conceitos essenciais para fundamentacao da pro-
posta e dos experimentos, bem como uma visao geral para leitores nao familiarizados
com as areas de Andlise de Paisagens Acusticas ou Aprendizagem de Maquina. Assim
sendo, sao descritos conceitos de dados multidimensionais, que servem como entrada para
algoritmos de exploracao, andlise e identificacdo de padroes, como redes neurais. Ferra-
mentas aplicadas para processamento de sinais sdo recorrentes no tratamento de sons,
gerando representacoes que facilitam sua andlise. De maneira especifica, as andlises de
Paisagens Acusticas possuem, em adi¢ao as caracteristicas anteriores, suas préprias fer-
ramentas empregadas para representacao e analise de padroes sonoros relacionados com
atributos ambientais. Por fim, o texto define e apresenta redes neurais, destaca exemplos
de suas estruturas, além de estratégias de avaliacdo e melhoria de resultados dessas ferra-
mentas, aplicadas em trabalhos de identificagdo de sons e no desenvolvimento da proposta

de pesquisa.

2.1 Dados multidimensionais

Nos dias atuais existe uma grande quantidade de dados provenientes de diversas
areas, como apontado na introducao. Esses dados variam quanto sua natureza, tipo, estru-
tura e significado. Uma questao importante para analisa-los estd relacionada com a sua
dimensionalidade, que pode ser compreendida como a quantidade de caracteristicas ou
atributos que os representam. Por exemplo, uma base de dados de pressao arterial de um
grupo de pessoas, descreve cada pessoa por uma relacao numérica. E possivel representar,
entdo, cada pessoa (registro, instancia, objeto, item, exemplo, amostra) com um valor
unico x; € R, sendo i o indice de cada pessoa na base de dados. Dados unidimensionais
como esses podem ser representados em um grafico para facilitar sua analise, como na Fi-

gura la, onde o eixo x representa os valores do indice i dos dados. Se a mesma base possuir
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além da pressao arterial o Indice de massa corporal (IMC) das pessoas, cada pessoa serd
representada por um vetor com dois valores numéricos, sendo x; € R?. Também é possivel
analisar esses dados com um gréfico de dispersao (Figura 1b), onde cada eixo corresponde

a uma das caracteristicas dos dados (pressao, IMC).

De maneira simplificada, dados multidimensionais sdo dados representados como
um vetor X; € D", sendo i o indice da amostra na base de dados, n > 1 a quantidade de
caracteristicas e D algum dominio desses atributos. Para n > 3, uma representacao grafica

intuitiva é impraticavel, o que gera para humanos dificuldades para identificar e explicar
os padroes dos dados (COIMBRA, 2016).

Figura 1 — Exemplos de dados uni e bidimensionais.
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(a) Dado unidimensional (1-D). (b) Dado bidimensional (2-D).

Fonte: Elaborada pelo autor.

O termo multivariado também aparece em &reas como Estatistica, Mateméatica
ou Visualizacao de Dados, designando a quantidade de atributos de uma amostra e o
termo multidimensional relacionado com a quantidade de indices necessarios para acessar
cada amostra (MUNZNER, 2014; WARD; GRINSTEIN; KEIM, 2015). Entretanto, esses
termos podem aparecer na literatura de diferentes areas de maneira inconsistente. Por
convencao, ao longo deste texto o termo multidimensional estara sempre relacionado com

a quantidade de atributos dos dados.

As caracteristicas utilizadas para representar cada item i da base de dados podem
ser de qualquer tipo, como valores numéricos (reais ou inteiros), valores categéricos (como
espécies identificadas em um dudio ou seu local de coleta), textuais, entre outros. Entre-
tanto, muitas técnicas como as de ML trabalham apenas com valores numéricos. Para
isso, caracteristicas como as categoricas podem ser mapeadas para um dominio numé-
rico, usadas como rétulos dos dados, mapeadas para um dominio de cores (para usar em

visualizagoes) ou desconsideradas a depender da situagao.

Cada dominio de aplicagdo possui um conjunto diferente de caracteristicas e de
maneiras de gerd-las. Por exemplo, no contexto de redes sociais, os dados de um usuario

podem considerar as relacoes que ele possui com outros usuarios. Em um contexto banca-
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rio, os dados das transagoes podem ser as caracteristicas de cada cliente. Para identificar
a semelhanca entre textos, as caracteristicas de cada um deles podem estar relacionadas
com as frequéncias das palavras que os compoem. Para detectar uma anomalia em uma
imagem de satélite, caracteristicas das cores, das texturas e das formas dentro da imagem
podem ser consideradas. Em contextos como o de andlise de Paisagens Acusticas, as ca-
racteristicas podem ser geradas a partir do sinal original do dudio, da sua representacao

no dominio da frequéncia ou de alguma combinacao delas (cf. Secao 2.3).

De posse das caracteristicas adequadas, os dados podem ser representados por
vetores multidimensionais, o que possibilita aplicar ferramentas matemaéticas, como as
da Algebra Linear, da Estatistica ou da Otimizacdo para descrever estruturas e relacoes
dos dados, gerar modelos que os identifiquem etc., além de ferramentas computacionais
como as apresentadas nas proximas se¢oes. Vale ressaltar que os vetores de caracteristicas

ignoram qualquer tipo de informagado que nao esteja representada neles.

2.2 Processamento de sinais digitais

Um sinal é uma descri¢ao da evolugao temporal de algum fenémeno, que pode ser
natural, como a variacao das temperaturas ou da umidade em uma determinada regiao,
ou artificial, como a variagdo dos precos de uma ac¢ao na bolsa de valores. O sinal pode
ser compreendido como um dado unidimensional, com suas amostras sendo instantes de

tempo e seu processamento sao tarefas de modificacao, geracao ou analise por meio manual,
mecénico ou digital (PRANDONI; VETTERLI, 2008).

Um sinal analégico é uma sequéncia infinita de valores, representada como x(z),
sendo x : R — R e ¢ o instante no tempo que o valor x do sinal aconteceu. Esse é o proprio
sinal no mundo real, como um sinal de televisao via satélite. Por outro lado, um sinal
discreto é uma sequéncia finita de valores, representada como x[n], agora sendo x: Z — R.
O valor n corresponde ao “tempo”, que na verdade nao esta relacionado com o relogio,

mas com a sequéncia dos valores de x.

Para que um sinal analdgico x(¢) seja tratado por dispositivos digitais, como o
receptor da operadora de televisao ou um sistema para gravagao de audio, ele precisa ser
convertido para o formato digital x[n] por um processo Y, denominado amostragem. Como
exemplo desse processo, pode-se considerar o som de uma nota musical emitido por algum
instrumento. Esse som é um sinal periddico que repete um determinado padrao, com uma
frequéncia de f hertz (Hz). Valores autos dessa frequéncia estao relacionados com sons
agudos e valores baixos com sons graves. Para que o sinal digital seja a melhor aproximacao
do analégico, Y deve coletar amostras de som a uma taxa de amostragem Fy > 2 f( Teorema
de Nyquist). Dessa maneira, cada segundo do som é representado no formato digital por

F; valores, que é no minimo duas vezes maior do que a maior frequéncia f do sinal real
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amostrado (HAYKIN; VEEN, 2001).

A sequéncia x[n] gerada possui as intensidades do sinal amostrado e representa o
dominio do tempo do sinal. Para o som, intensidades maiores sao sons com maior volume

e intensidades menores sons com menor volume.

Um sinal também pode ser retratado no dominio da frequéncia que representa as
relagoes entre as frequéncias de um sinal e suas amplitudes (espectro ou spectrum). Essa
representacao é obtida a partir da aplicacao de ferramentas mateméaticas, como a Trans-
formada de Fourier (GONZALEZ; WOODS, 2010). Essa transformada ¢é definida na sua
forma discreta pela Equacao 2.1 e sua inversa pela Equacao 2.2, sendo M o comprimento
do sinal discreto e X[k] € C. A transformada decompoe um sinal complicado, como som da
voz ou um sinal de radio, em sinais mais simples (como senos e cossenos), de maneira que
possibilite verificar suas frequéncias, facilitando a anélise e o processamento. A Figura 2
apresenta um exemplo de um sinal composto por frequéncias diferentes e decomposto por

meio da transformada.

As proximas secoes descrevem algumas representagoes desse dominio, usuais no
processamento de sinais de som, além de operacoes que podem ser aplicadas nos dois

dominios.

Figura 2 — A figura a) é um sinal formado pela soma de um seno e um cosseno com frequéncias
e amplitudes distintas. A figura b) é o resultado da Transformada de Fourier com
picos (proporcionais as suas amplitudes) nas duas frequéncias contidas nesse sinal.

a) ! b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.1 Geracao de espectrogramas

Um espectrograma ¢ uma representacao visual do espectro de frequéncias de

um sinal, dependente do tempo e empregado em tarefas de processamento de dudio e
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fala (BRIGGS et al., 2012; DONG et al., 2015; STROUT et al., 2017; THOMAS et al.,
2019; CASANOVA et al., 2022), especialmente por ser compacta e compreensivel (FLO-
RENTIN; DUTOIT; VERLINDEN, 2020). Ele é obtido por meio da aplicacao da Trans-
formada breve ou de tempo curto de Fourier - Short-term Fourier Transform (STFT), que
é uma variagao da Transformada de Fourier, sendo definida pela Equacao 2.3. A principal
diferenca entre as duas esta na aplicagao de uma janela w, de tamanho limitado, deslocada
no tempo em ¢ unidades, por onde o sinal x é “visto” (HAYKIN; VEEN, 2001). Existem
varios tipos de janela, com formatos diferentes, como retangular, gaussiana, entre outras,

sendo escolhidas a depender das necessidades da andlise do sinall.

M—1 ,
X[k1] = Y x[n]wln —r]e(5747) (2.3)
n=0

O processo de criacdao do espectrograma consiste em aplicar a STFT repetidas
vezes, deslizando a janela sobre o sinal com algum nivel de sobreposi¢ao. Assim sendo,
para criacdo de um espectrograma é necessario identificar o tipo e tamanho da janela,
além da taxa de sobreposicao admitida entre os seus deslizamentos. O resultado de cada
repeticao é uma transformada do sinal, dentro da posicao atual da janela. Os vetores de
resultados gerados sao concatenados como colunas de uma matriz. Dessa matriz, considera-
se o quadrado do médulo dos seus valores, que podem ser convertidos para um espago
de cores, a fim de serem visualizados. A depender das necessidades de visualizacdo, pode
ser aplicada uma conversao dos resultados para decibel, antes do mapeamento para o
espago de cores. Com isso, o eixo vertical da imagem representa as bandas de frequéncia
do sinal, o horizontal o tempo e as variacoes de cores as intensidades do sinal. Como
exemplo, a Figura 3a apresenta o espectrograma de um audio ambiental de 5 segundos,

com padroes variados de sons.

Mesmo sendo aplicado em muitos trabalhos, a caracteristica linear da faixa de
frequéncias do espectrograma pode nao ser a op¢ao mais adequada para evidenciar padroes
sonoros. Por causa disso, existem ferramentas e pesquisas que empregam variacoes do
espectrograma como o mel-espectrograma (CAKIR et al., 2017; LEBIEN et al., 2020;
PARASCANDOLO; HUTTUNEN; VIRTANEN, 2016; SALAMON; BELLO, 2015). Essa
representacao converte a escala linear dada em Hz para a escala Mel, buscando modelar
a audicao humana que possui comportamento proximo do linear para sons abaixo de 1
kHz e comportamento logaritmico acima disso (LOGAN, 2000). O mapeamento aplicado
na escala original é realizado por meio da Equacao 2.4 ou uma varigao com logaritmo

natural, sendo Fj,,, a frequéncia de origem.

700

As janelas de Hamming e de Hanning sdo umas das mais utilizadas nesse contexto.

Fier
Fper = 2595 x log1o (1 4 he ’Z> (2.4)

1
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Figura 3 — Exemplos de a) espectrograma, b) mel-espectrograma e ¢) PCEN, gerados a partir
de um adudio ambiental de 5 segundos

0 0.6 12 18 2.4 3 3.6 4.2 4.8
Time

Fonte: Elaborada pelo autor.

Depois dessa conversao, a nova escala é dividida em N bandas associadas a filtros
como os da Figura 4. Esses filtros triangulares possuem sobreposi¢do com uma proporgao
de 50% e modificam a sua altura e largura até cobrirem todo o novo espectro (MATLAB,
2019). Dessa maneira, o mel-espectrograma pode ser definido como o produto interno entre
uma matriz que representa um banco desses filtros e o quadrado dos valores absolutos
da matriz STFT (HAN et al., 2006). Um exemplo dessa representacao é apresentado
na Figura 3b, na qual é possivel perceber que o mel-espectrograma alonga a faixa de

frequéncias abaixo de 5 kHz e comprime frequéncias superiores a essa.

Outra maneira de representar padroes sonoros ¢ o Per-channel Energy Normaliza-
tion (PCEN) (WANG et al., 2017), que busca reduzir distor¢oes das frequéncias geradas
pelo mel-espectrograma, combinando compressio e controle de ganho do sinal. E possivel
perceber na literatura que a aplicacao dessa versao do espectrograma melhora resultados
de técnicas de reconhecimento de fala, deteccao de eventos actsticos, classificacao de espé-
cies, dentre outras (CRAMER et al., 2020; HARVEY, 2018; LOSTANLEN et al., 2018a;
LOSTANLEN et al., 2019). O processo é definido por meio da seguinte formulacao

E(tvf) )r_ar
(e+(E%0r)(1,f))*+8

PCEN(t,f) = (

sendo ¢ e f indices para tempo e frequéncia, E uma matriz como o mel-espectrograma, @r

t
um filtro passa baixa de primeira ordem aplicado por meio da operac¢ao *, como definido
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Figura 4 — Banco de filtros para criagdo do mel-espectrograma
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Fonte: Adaptada de Matlab (2019).

por (LOSTANLEN et al., 2018a; WANG et al., 2017). A escala temporal T influencia
o coeficiente de suavizacao do filtro e @, €, r e d sdo constantes positivas. O filtro em
questdao é um Infinite Impulse Response (IIR), aplicado para suavizar E, sendo que a
divisdo da féormula executa um controle de ganho do sinal, atenuando ruido estacionario
de fundo. O expoente r < 1,0 e o deslocamento § promovem uma compressao enquanto
que a subtracao final contribui para a reducao da faixa de valores. Um resultado desse
processo também esta representado na Figura 3¢, na qual é possivel verificar um nivel de

reducao de ruidos de fundo e manutencao de padroes abaixo de 4 kHz.

2.2.2 Medidas para analise de sinais

Além das representagoes por espectrogramas, existem outras ferramentas aplicadas
no processamento e analise de sinais. Uma delas é a Densidade espectral - Power Spectral
Density (PSD) que é aplicada para analisar a varia¢ao da energia de um sinal em relagao
as suas bandas de frequéncia, em um determinado periodo de tempo (MADISETTI, 2009).
Essa medida é calculada a partir da integragao da Transformada de Fourier, representada

por § na seguinte equagao

1
e= [I311Pdr,
0

e um dos métodos utilizados para sua estimativa foi proposto por Welch (1967).
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O PSD é aplicado em trabalhos de analise de Paisagens Acusticas, de maneira di-
reta ou como ferramenta para calcular outras medidas como Indices Actsticos de medicao
da biodiversidade e de impacto do ruido nos ambientes (KASTEN et al., 2012; MULLET
et al., 2016; SANCHEZ-GENDRIZ; PADOVESE, 2016).

Derivadas do mel-espectrograma, medidas como os Coeficientes Mel-Cepstrais -
Mel-frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) também sao empregados em andalise de
som (LOGAN, 2000; STOWELL; PLUMBLEY, 2014). Para sua geracao, a Transformada
Discreta de Cosseno - Discrete Cosine Transform (DCT) é aplicada ao logaritmo do mel-
espectrograma. Os n primeiros componentes (normalmente 12 ou 13) sdo considerados

como os coeficientes cepstrais do sinal (LOGAN, 2000).

Além dessas medidas, também é possivel listar outras usadas para analise de sinais
de som, como o Root Mean Square (RMS) (BITTENCOURT et al., 2016) que descreve
de maneira simples a média da amplitude de um sinal alternado, o Sound Pressure Le-
vel (SPL) (SANCHEZ-GENDRIZ; PADOVESE, 2016) que descreve variacdes de pressao
geradas pelo sinal, Roughness (RAMSAY, 2006) e Rugosity (MEZQUIDA: MARTINEZ,
2009) que medem variagoes no sinal, e o Signal-to-noise Ratio (SNR) (BEDOYA et al.,

2017) que representa a relagdo entre sinal e ruido.

2.2.3 Convolucao

Convolugao pode ser vista como uma operagao entre duas fungoes (sinais) depen-
dentes do tempo, que resulta em uma terceira fungao (GONZALEZ; WOODS, 2010).
Essa operacao tem aplicagoes no processamento de sinais e imagens, no aprendizado de
méquinas (Segao 2.4.3.1), entre outras. O processo consiste em deslocar uma das fungoes
no tempo, desliza-la sobre a outra e retornar a soma ponderada da regiao onde as duas
fungoes estao sobrepostas (HAYKIN; VEEN, 2001). A combinacao das areas sobrepostas
nada mais é do que o produto interno entre elas. Essa operacao no tempo discreto é

nomeada como soma de convolugao e descrita como

oo

(x*xw)[n] =s[n| = Z x[k]wln — k]. (2.5)

k=—o0

A Figura 5 apresenta um exemplo dessa operacao em uma dimensao. A inversao
de w ¢ realizada por meio do termo —k, empregado na Equacao 2.5 para deslocar w no
tempo (ou inverté-lo em 180°), fazendo com que a operagao seja comutativa. Os zeros em
cinza (padding), a direita e a esquerda de x, sdo adicionados para permitir que sempre
exista sobreposicao entre as fungoes, facilitando o processo. Além disso, podem ser adici-
onados uns ou os elementos das extremidades de x podem ser copiados quantas vezes for

necessario.
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Nas implementacgoes, é possivel verificar algumas maneiras de executar esse pro-
cesso. Em uma delas (filtro causal), o tltimo elemento do w invertido (0 na imagem) é
emparelhado com o primeiro de x sem adigdes (1 na imagem). Em outra possibilidade,
como estd no exemplo, o elemento central de w é associado com o primeiro de x. Além
delas, o primeiro elemento do w invertido (-1 na imagem) é associado com o primeiro de

X.

No primeiro caso, o tamanho do padding ¢ m — 1, sendo m o comprimento de w,
e essa quantidade de pontos ¢é adicionada a cada extremidade de x; no segundo caso, a
quantidade é |m/2]; e no terceiro nao existe necessidade de complementagao. Logo, nos
resultados do primeiro caso é necessario remover das extremidades a mesma quantidade
de itens adicionada para o padding, para que o resultado possua o mesmo comprimento
de x (GONZALEZ; WOODS, 2010); no segundo caso, o tamanho do resultado é o mesmo

tamanho de x; no ultimo caso, o tamanho do resultado ¢é inferior ao tamanho de x.

Na Figura 5, a convolugao avanca a cada posi¢ao, mas podem ser duas, trés ou
mais posigoes, o que tem a capacidade de gerar saidas menores. Esse passo (stride) nao
deve ser grande a ponto de gerar perda de informacao. Por exemplo, nessa figura, se o

passo for maior que dois, informacoes da sequéncia x serdao ignoradas.
Figura 5 — Convolucao em uma dimensao (1-D) dos sinais x e w resultando no sinal s. Os zeros

em cinza nas extremidades indicam o padding de x. O retdngulo cinza pontilhado é
a posicao atual processada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A convolugao também é aplicada em dados com mais dimensoes, com os devidos
ajustes nas equacoes e nos processos, como ocorre em filtros de processamento de imagens
e em redes convolucionais (cf. Segao 2.4.3.1). Em alguns casos, ndo existe a necessidade
de inversao de uma das fungoes, como em filtros simétricos ou na correlagao espacial ou

cruzada®, que efetua o mesmo processo, desconsiderando a inversiao de um dos operandos,

2 Essa correlagdo nao tem relacao com a correlagao utilizada em Estatistica e Anélise de dados.
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gerando uma operagao que nao ¢ comutativa (GONZALEZ; WOODS, 2010; GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3 Analise de Paisagens Acusticas

Como destacado na introducao, a analise de Paisagens Actsticas busca compre-
ender a relacao entre os sons e diversos aspectos de um ambiente. Esses sons narram o
que acontece no ambiente e sdo capazes de contar histérias sobre ele, possibilitando sua
caracterizacao. Por exemplo, existem relagoes diretas e indiretas entre a satide ambiental,
a emissao de sons e a distribuicao das espécies animais. Espécies de sapos podem indicar
mudancas ambientais, porque requerem habitat aquatico e terrestre adequados. Elas tam-
bém absorvem facilmente elementos quimicos téxicos devido a sensibilidade de sua pele.
Assim sendo, mudangas nos ambientes que elas vivem, referentes a temperatura, contami-
nacao etc., sao capazes de influenciar rotina das espécies e sua emissao sonora (XIE et al.,
2015). Por causa dessa sua capacidade de refletir o estado do ambiente, esses animais, as-
sim como espécies de passaros, sdo usados como bioindicadores (MITCHELL et al., 2020;
STROUT et al., 2017).

Diferentes niveis de ruido também podem influenciar a vida animal. Eles podem ser
percebidos como algum tipo de ameaca, podem causar degradacao sensorial ou limitar a
percepcao de membros da mesma espécie, de predadores, de presas ou do proprio ambiente.
Essas dificuldades influenciam a interagao entre predadores e presas, a reproducao, a
dindmica das espécies nos locais onde elas residem, causando estresse, gerando dor e
modificac¢ao dos niveis hormonais dos animais (SHANNON et al., 2016).

Além da relacao entre padroes sonoros e modificagoes na saude e relagoes sociais
dos animais, algumas alteracoes nos sons de um ambiente podem ser explicadas pela Hi-
potese do nicho acistico (KRAUSE, 1987). Segundo essa hipétese, devido a competigao,
os animais tendem a modificar caracteristicas temporais e de frequéncia dos seus sons, de
maneira a evitar sobreposi¢oes. Com isso, é possivel gastar menos energia para produgao
sonora (importante para espécies de animais pequenos) e melhorar a eficicia da comunica-
¢ao, visto que assim ela enfrenta menos interferéncia. Dessa maneira, areas consolidadas,
como florestas primérias, possuem a maior parte das faixas do espectro sonoro preenchida.
Por outro lado, areas com algum distirbio, como ocasionado por espécies invasoras, po-
dem possuir lacunas no espectro ou maior sobreposigao de sons (PIJANOWSKI et al.,
2011b). Os animais também podem ajustar suas vocalizagoes de acordo com caracteris-
ticas fisicas do ambiente (Hipdtese de adaptacdo acistica) para otimizar a propagagao
dos sons (EY; FISCHER, 2009) ou, ainda, ocupar ambientes adequados para emissao e
percepgao sonora (Hipdtese do hdbitat acistico), escolnendo ambientes tanto a partir de
caracteristicas fisicas quanto de biodiversidade (MULLET; FARINA; GAGE, 2017).
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O processo de andlise das paisagens inicia com a aquisi¢do dos sons através de
sistemas como Monitoramento Actstico Passivo - Passive Acoustic Monitoring (PAM),
para captacao e gravagao de sons durante longos periodos continuos, produzindo grandes
volumes de dados (THOMAS et al., 2019). Com esses sistemas de gravacao, é possivel
detectar maiores faixas de sinais, durante maiores periodos de tempo, além de minimizar
a influéncia humana nos ambientes e os custos do processo, permitir a criacao de bases
para analise futura, aumentar a capacidade de deteccao de espécies raras e assim por
diante (NEAL, 2012; PIERETTTI et al., 2017; PIJANOWSKI et al., 2011b; SERVICK,
2014; ZNIDERSIC et al., 2020). Entretanto, com o avang¢o das tecnologias tanto para
gravacao quanto para persisténcia (armazenamento) de dados, o maior desafio consiste

em processar seu crescente volume de maneira rapida e eficaz (ZNIDERSIC et al., 2020).

2.3.1 Representacao de sons ambientais

Para fins de anélise, um arquivo de dudio mono (um canal) ou estéreo (dois canais)
pode ser representado por caracteristicas derivadas do dominio do tempo, da frequéncia
ou de uma combinacao deles. Essas caracteristicas sao analisadas separadas ou em con-
junto, formando um vetor multidimensional empregado em tarefas como analise visual
das paisagens (HILASACA et al., 2021; PHILLIPS; TOWSEY; ROE, 2018; ZNIDERSIC
et al., 2020) e detecgao de eventos (GAN et al., 2020; GAN et al., 2021; HILASACA,;
RIBEIRO; MINGHIM, 2021).

Um conjunto dessas caracteristicas é formado pelos Indices Actsticos, que sio
fungoes matematicas que representam elementos estruturais do som, dindmica ou sua
distribuicdo de energia. Além disso, podem quantificar a riqueza, a uniformidade, a re-
gularidade ou a abundancia de espécies que aparecem nos sons (SUEUR et al., 2014;
TOWSEY et al., 2014). Os indices podem ser classificados como indices a (within-group)
e B (between-group), sendo que aqueles estao relacionados com medidas da riqueza ou a
abundancia relativa de um conjunto especifico de audios. Eles podem medir a intensidade
sonora, a sua complexidade, que esta ligada a quantidade de animais ou espécies emitindo
sons, e a relagdo entre sons biofénicos e antrofonicos. Enquanto isso, os indices B sdo de-
senvolvidos para diferenciar os sons dos ambientes. Entretanto, ndo é simples comparar
conjuntos de sons, porque os sinais podem variar de maneira independente no tempo, na
frequéncia ou na amplitude (SUEUR et al., 2014).

Mesmo sendo bastante empregados nos estudos de Paisagens Acusticas, como pode
ser visto em trabalhos de classificacdo de ambientes (GC)MEZ; ISAZA; DAZA, 2018),
medicao de riqueza de espécies de péassaros (ELDRIDGE et al., 2018) e exploragao de
Paisagens Actsticas marinhas (PIERETTI et al., 2017), existem controvérsias sobre a
sua real eficacia para avaliagdo ambiental. Isso porque os indices podem nao refletir todos

os atributos da estrutura da paisagem e podem ser influenciados por ruidos temporarios ou
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permanentes. Além disso, as relagoes entre diversidade e complexidade actstica medidas
pelos indices podem divergir em diferentes regides do planeta (ELDRIDGE et al., 2016;
KRAUSE; FARINA, 2016). Logo, torna-se necessaria a avaliagdo da aplicabilidade dos
indices em diferentes regioes, como fazem os trabalhos de Harris, Shears e Radford (2016),
de Eldridge et al. (2018) e de Jorge et al. (2018).

Existe uma vasta lista de indices, mas alguns deles sao mais comuns na literatura,
com frequéncia do tipo o, como o Acoustic Complexity Index (ACI) (PIERETTI; FA-
RINA; MORRI, 2011), Acoustic Diversity Index (ADI) (PEKIN et al., 2012), Acoustic
FEvenness Indexr (AEI) (VILLANUEVA-RIVERA et al., 2011), Acoustic Richness (AR) e
o Median of Amplitude Envelope (M) (DEPRAETERE et al., 2012), Bioacoustic Index
(Bio) (BOELMAN et al., 2007), Background noise index (BGN) (TOWSEY, 2017; DIAS;
PONTI; MINGHIM, 2022), as entropias Acoustic Entropy Index (H), Temporal Entropy
(H;) e Frequency Entropy (Hy) (SUEUR et al., 2008), Normalized Difference Soundscape
Index (NDSI) (KASTEN et al., 2012) e o Number of Peaks (NP) (GASC et al., 2013).

Esses indices e as medidas apresentadas na Secao 2.2.2 sdo aplicados em tarefas re-
lacionadas com Paisagens Acusticas, tanto em ambientes terrestres quanto subaquaticos,
para analise, detcgao de eventos, dentre outros (DROGE et al., 2021; GAN et al., 2020;
MITCHELL et al., 2020; PIERETTI et al., 2017; SCARPELLI; RIBEIRO; TEIXEIRA,
2021). Além disso, existem trabalhos que empregam técnicas de ML para geragao auto-
mética de caracteristicas (SALAMON; BELLO, 2015; STOWELL; PLUMBLEY, 2014),
buscando criar uma representagao significativa dos dados a partir de uma tarefa especi-
fica de identificacao. Outros trabalhos aplicam redes neurais para identificar padroes nos

espectrogramas dos audios, como pode ser visto nos trabalhos descritos no Capitulo 3.

2.4 Aprendizagem de Maquina

Como mencionado na introducao, a Aprendizagem de Maquina (ML) é vista como
uma subdarea da Inteligéncia Artificial que tem por finalidade propor técnicas capazes
de extrair padrdes significativos (conhecimento) de algum conjunto de dados (experién-
cia) (RUSSELL; NORVIG, 2010; SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). A aplicagao
dessas técnicas visa a construcao de sistemas que possam reconhecer padroes e tomar de-

cisoes com pouca ou nenhuma intervencao humana.

A capacidade mais importante dos algoritmos de ML estd relacionada com apren-
der por meio de exemplos. Esse aprendizado se d& por meio de um processo de treinamento,
em que um conjunto de n exemplos multidimensionais é apresentado ao algoritmo e ele
busca retornar algum conhecimento sobre esses dados, aplicavel em dados ainda nao vis-
tos pelo algoritmo. A depender desse algoritmo, o conhecimento pode ser representado

por um conjunto multidimensional de valores que mapeiam as caracteristicas relevantes
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dos dados. Pode-se caracterizar o processo de treinamento como 7) supervisionado, i) nao
supervisionado, 7i) semissupervisionado ou 7v) por reforco (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Sejam X;,y;, com X; € R¢ pares de dados e seu respectivo valor alvo y;, disponiveis
para um determinado problema. No aprendizado supervisionado, o algoritmo busca, a
partir dos d atributos das instancias x de um conjunto de treinamento, encontrar a funcao
f(x;) = f(x;) = y;. Nessa formulacio, y; é o valor alvo, que pode ser um rétulo associado
a instancia i, a probabilidade desse item possuir um determinado rétulo ou um valor real
qualquer associado a ele (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; RUSSELL;
NORVIG, 2010). No caso de tarefas de classifica¢do, a funcao f(.) serd selecionada durante
o processo de treinamento dentre de um espaco de fungoes admissiveis .% de um algoritmo
de classificacao (MELLO; PONTI, 2018).

O processo de treinamento é semelhante a um professor ou supervisor informando
ao algoritmo qual é a saida desejada para uma amostra especifica dos dados. Segundo Rus-
sell e Norvig (2010), nos casos ligados a rétulos ou suas probabilidades, o algoritmo esté
realizando uma tarefa de classificagdo de dados, enquanto que nos casos ligados a valores
continuos em geral, o algoritmo executa uma tarefa de regressao ou de previsao. Também
é possivel citar a quantificacdao, que serda abordada na Se¢ao 2.4.6. No caso supervisionado
podemos ver o treinamento como uma forma de estimar a probabilidade P(X,Y), sendo

X o espago de entrada (os dados), e Y o espago de saida.

Por outro lado, algoritmos nao supervisionados aprendem propriedades uteis da
estrutura dos dados, como o grau de segregacao entre eles. Nesse caso, os algoritmos nao
possuem supervisao, ou seja, os dados de treinamento nao possuem um alvo y; associado
as caracteristicas do exemplo de treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Uma das tarefas nao supervisionadas mais comuns é o agrupamento, em que o
algoritmo separa os dados em grupos de exemplos mais parecidos (similares) (RUSSELL;
NORVIG, 2010). A quantidade de grupos pode ser definida pelo usuéario ou gerada a partir
de alguma heuristica aplicada sobre os dados de treinamento (ZHU; GOLDBERG, 2009).

Em particular para a tarefa de classificacdo, é necessaria a disponibilidade de
uma quantidade razoavel de dados rotulados para o treinamento, de forma a garantir
que havera convergéncia do processo de otimizagao relacionado ao aprendizado (MELLO;
PONTI, 2018). Entretanto, em muitos cendrios, como o de anélise de Paisagens Actsti-
cas, é dificil, lento e custoso definir uma boa quantidade desses rotulos. Existem muitas
abordagens que procuram mitigar esse problema, sendo uma delas o aprendizado semis-
supervisionado. Esse conjunto de técnicas esta entre o aprendizado supervisionado e o
nao supervisionado, buscando estender um tipo de aprendizado com informagoes geradas
pelo outro (RUSSELL; NORVIG, 2010; ZHU; GOLDBERG, 2009) ou ainda utilizando
durante o treinamento tanto informagcoes de pares rotulados de amostras quanto nao ro-
tulados (CAVALLARI; PONTI, 2021). Dessa maneira, tarefas de classificagdo usam a
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informacgao de uma pequena parte rotulada dos dados associada com as informagcoes da
estrutura dos dados nao rotulados. Segundo Zhu e Goldberg (2009), exemplos de mesmo

rotulo formam grupos em torno da média de dados similares.

No caso do aprendizado por reforgo, um agente (seja ele um hardware ou software)
interage com o ambiente a partir de experiéncias, sendo que os estados do ambiente sao
sequenciais, ou seja, o estado atual depende das acgoes tomadas nos estados anteriores.
Por exemplo, em um jogo de xadrez, o movimento atual do jogador depende das joga-
das anteriores ou influencia as proximas jogadas. Essa interagao é reforcada por meio
de recompensas que o agente obtém com suas agoes, entdo, o agente busca a partir de
uma determina estratégia, encontrar uma sequéncia de passos que maximiza o valor das
recompensas obtidas. Vale ressaltar que essas recompensas podem ser esparsas, como no
exemplo do xadrez, onde o agente pode nao receber recompensas a cada a¢ao, mas sim
apo6s um bom conjunto de agoes que leva ao final do jogo, ganhando ou perdendo a par-
tida (RUSSELL; NORVIG, 2010). Dessa maneira, o agente precisa de uma estratégia, um
conjunto de regras que define qual acao tomar, que é uma funcao © que determina a pos-
sibilidade de se executar uma acao a a partir de um estado s, podendo ser deterministica

ou estocdstica, neste caso definida como n(s,a) = P(A =a|S =3s).

2.4.1 Problemas de generalizacao

Depois do treinamento, espera-se que um algoritmo de ML, quando aplicado em
dados nao vistos durante o treinamento, retorne resultados satisfatérios. Por exemplo, um
classificador treinado para identificar imagens de felinos deve ser capaz de identificar um
gato de cor e tamanho nao vistos durante o treinamento, porque felinos possuem carac-
teristicas em comum, mesmo que algumas outras variem. Informalmente, a capacidade
dos algoritmos de aprender a identificar a variacao de padroes dos dados a partir do um
subconjunto de treinamento é chamada de generalizacao (FACELI et al., 2011). Formal-
mente, seja Zemp(f) 0 risco empirico estimado para um determinado classificador f em
um conjunto de treinamento, por exemplo, o erro de classificacao medido nesse conjunto.
A generalizacao esta associada a divergéncia |Zemp(f) —Z(f)| entre o risco empirico e o
risco real Z(f) para os dados nao vistos durante o treinamento (MELLO; PONTI, 2018).

Quando um modelo de classificacdo nao consegue identificar padroes nem mesmo
dos dados de treinamento, ele estd subajustado (underfitting), refletindo a inabilidade
do modelo em se ajustar aos dados, o que comumente indica que o espago de fungoes
admissiveis é muito restrito. Em outras palavras, o modelo possui poucos parametros
ou graus de liberdade. Por outro lado, quando ele se ajusta em demasiado aos dados
de treinamento, ele estd superajustado (overfitting), convergindo para um modelo que
memoriza todos os dados de treinamento e nao é capaz de identificar variagoes nos padroes,
o que inviabiliza sua aplicagdo em dados nao vistos (MELLO; PONTI, 2018).
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Esses problemas podem surgir quando um classificador é muito simples para ab-
sorver a complexidade das estruturas dos dados de treinamento ou o inverso, quando o
modelo é complexo em relagao ao problema tratado; quando os dados de treinamento nao
representam de maneira razoavel as variagoes dos dados reais; ou quando o tempo de trei-
namento € longo o suficiente para o modelo “memorizar” até mesmo ruidos e imperfei¢oes
dos dados. Quantidade insuficiente de amostras e classes desbalanceadas (quantidades de
amostras variam entre as classes) também geram dificuldades de generalizacao e predigdes
incorretas, sobretudo das classes que possuem menos amostras (JOHNSON; KHOSHGOF-
TAAR, 2019; WANG; PEREZ et al., 2017). Algumas técnicas empregadas para reduzir

esses problemas serdao apresentadas na Secao 2.4.4.

2.4.2 Avaliacao de desempenho de métodos de classificacao

Existem varias medidas empregadas para avaliar a capacidade de um classificador,
muitas delas derivadas da matriz de confusao. Essa matriz apresenta as quantidades de
predigoes corretas (verdadeiro positivo VP ou verdadeiro negativo VN) e incorretas (falso
positivo FP ou falso negativo FN) de cada classe, podendo ser organizada com as linhas da
matriz representando as classes esperadas (verdadeiras) e as colunas as classes preditas, ou
o inverso com as esperadas nas colunas. Logo, os valores na diagonal da matriz comunicam
os acertos por classe e os demais valores os erros de predi¢ao em cada classe (FACELI et
al., 2011). Considerando o exemplo da Figura 6, para a classe B, o algoritmo classificou 6

amostras de maneira correta e outras 4 de maneira incorreta.

Figura 6 — Exemplo de matriz de confusao.

predito
ABC
% A|1100 0
“B| 361
7C| 550

Fonte: Elaborada pelo autor.

Algumas medidas possiveis de serem calculadas a partir dessas informagoes sao a
sensibilidade ou revocagao, que divide os acertos de cada classe (valores da diagonal) pela
quantidade total de amostras de cada classe, na Figura 6, somatério dos valores de cada
linha, entdo VP/(VP+ FN). Outra medida é a precisdo, que também usa os acertos de
cada classe, mas divide pela quantidade de predigoes feitas pelo classificador para aquela
classe, na Figura 6, o somatério de cada coluna, entao VP/(VP+ FP). A especificidade

de uma classe usa os acertos das demais classes (VN) e divide pela quantidade total de
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amostras também das demais classes, na Figura 6, o somatério dos valores de uma linha,
desconsiderando a classe analisada, entao VN/(VN + FP).

Existem outras maneiras de avaliagdo por classe, como o F-score que é a média
harménica da precisio e da sensibilidade. E comum ponderar essa média, atribuindo
peso unitdrio para a precisio e peso k? para a sensibilidade, criando uma medida Fk-
score, como F1l-score (ou F-score), F0.5-score etc. Outras medidas como a curva Receiver
Operating Characteristic (ROC), que é um gréfico entre sensibilidade e o complemento da
especificidade, ou a curva precisao-sensibilidade sao consideradas, sendo sumarizadas pela
area sob a curva ROC e pela area sob a curva precisao-sensibilidade. Para esta tltima, a

average precision (AP) é uma das técnicas empregadas para calculo da sua area.

Além de analises por classe, também ¢é possivel gerar medidas para todo o processo
de classificacdo como a acuracia, que divide a quantidade total de acertos (somatério da
diagonal) pela quantidade total de amostras preditas (somatoério de toda a matriz). En-
tretanto, quando os dados sdo desbalanceados, a acuracia ndo reflete de maneira coerente
os resultados do classificador, devido as diferentes proporc¢oes das classes. Tomando como
exemplo um cenario de classificacdo binaria onde uma classe X possui 1000 amostras e
uma classe Y possui 10 amostras, se o classificador rotular todas as 1010 amostras como
X, o valor de acuracia sera de =~ 99%, sendo um equivoco, porque mesmo acertando todas
as predigoes para a classe majoritaria, o classificador nao foi capaz de predizer a outra
classe. Nesse tipo de cenario, pode-se considerar a aplicacao de pesos proporcionais as
quantidades de amostras das classes, ou seja, quanto maior a quantidade de amostras da
classe menor o seu peso, ou utilizar a média da sensibilidade (acuracia balanceada), como

em algumas bibliotecas de programacao®.

Além disso, para obter valores confidveis dessas medidas, é necessario que os classi-
ficadores sejam treinados em um subconjunto (treinamento) e avaliados em outro (teste),
sendo este um subconjunto de dados nao vistos durante o treinamento, que simulam a
classificacdo em cendrios reais. Logo, medidas como acuracia, precisao e sensibilidade sao
avaliadas nos dados de teste. Alguma técnica de amostragem pode ser aplicada, sendo
comum a utilizagdo de validacao cruzada (cross-validation), onde os dados sdo particio-
nados em k partigoes (folds) e k iteragoes sao executadas, sempre considerando uma das
particbes como teste e as demais como treinamento. Assim, as médias das medidas sao

consideradas para avaliar o resultado geral do classificador (FACELI et al., 2011).

Uma abordagem aplicada para refinar as configuragoes de um classificador, man-
tendo o conjunto de testes intocado, é a criagdo de outra particao nos dados de treina-
mento, gerando um subconjunto de validagdo (RUSSELL; NORVIG, 2010). Dessa ma-

neira, os dados podem ser divididos em trés subconjuntos: treinamento, onde o modelo é

3 <https://scikit-learn.org/stable/modules/model _evaluation.html#
balanced-accuracy-score>
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gerado; validagao, onde o modelo é avaliado para refinar suas configuragoes; e teste, onde
o modelo final é verificado. Logo, os dados podem ser particionados entre treinamento
e teste, e a validacao cruzada pode ser aplicada nos dados de treinamento para gerar

subconjuntos de validacao.

2.4.3 Redes Neurais Artificiais

Existem muitas abordagens empregadas em ML, uma delas sao as Redes Neu-
rais Artificiais (RNA). Elas sdo estruturas compostas por unidades simples (neur6nios
artificiais), interconectadas e organizadas em camadas (Figura 7b). Os neur6nios rece-
bem valores como entrada, associam pesos e outros valores (viés) a eles e geram um
resultado (BRAGA; FERREIRA; LUDERMIR, 2007). As redes podem ser aplicadas em

tarefas de classificacao, regressao, previsao ou de agrupamento de dados.

A Figura 7a representa um modelo de neurdnio conhecido como McCulloch e Pitts
(MCP) (MCCULLOCH; PITTS, 1943). A funcao g é responsavel por realizar a associagdo
entre os valores, podendo ser definida como uma combinacao linear w/ x+b, sendo x € R”
um vetor multidimensional com as caracteristicas de entrada, w € R" um vetor com os
pesos e b um viés usado para influenciar o aprendizado do neurdénio. Enquanto isso, a
funcao f ¢ a fungao de ativagao do neurdnio, que transforma o resultado de g na saida
do neurdnio. Existem varias funcoes aplicadas para isso, que devem ser derivaveis, como

a tangente hiperbdlica (tanh) e a fun¢ao sigmoide f(u) =1/(1+exp™).

Figura 7 — Representao basica de uma RNA

Camada de Camadaf(s) Camada de
entrada escondida(s) saida

(a) Modelo de um neurdnio MCP com trés entradas. (b) Arquitetura de uma rede MLP.
Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Adaptada de Sharawy et al. (2016).

A Figura 7b apresenta a arquitetura de uma rede Multilayer Perceptron (MLP)
empregada para classificacao/regressao (HAYKIN, 1999). Essa rede pode ser entendida

como um grafo ponderado, direcionado e aciclico (redes feedforward), na qual os vértices
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sdo os neurdnios e as arestas representam as conexoes entre eles, de modo que a saida de

um seja a entrada do outro (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

O conhecimento em uma MLP é armazenado nos pesos das conexoes dos neuro-
nios, que podem ser inicializados aleatoriamente ou com pesos aprendidos em outra ta-
refa (cf. Segao 2.4.4). Eles sdo atualizados a partir de um processo de otimizagdo com-
binado com o algoritmo back-propagation, que utiliza a propagacao dos erros da camada
de saida para gerar as derivadas necessarias para a otimizagdo (BRAGA; FERREIRA;
LUDERMIR, 2007; HAYKIN, 1999). Esse processo consiste em apresentar amostras de
treinamento (uni ou multidimensional) para a rede, calcular o erro do resultado, gerar
as derivadas necessarias, atualizar os pesos a partir dessas derivadas e refazer o processo

para cada subconjunto de amostras (batch) da base de dados.

O erro de cada neur6nio j da camada de saida, em uma iteracao ¢ do treinamento,
pode ser definido de maneira simples por e;(t) =y;(t) — fj(t), sendo y; a saida desejada e
fj a gerada pelo neurénio. O objetivo é encontrar os valores de todos os pesos w da rede,
de modo que uma medida geral dos erros, que possua derivada, como a soma quadratica

de e; (funcao de perda ou de custo) da camada de saida seja a menor possivel, ou seja,

min () =3 Y30,
J

Além do desse erro quadratico e suas variagoes, outras fungoes sdo empregadas, como erros
absolutos, func¢oes baseadas em proximidade, entropia etc. Também é possivel combinar a
funcao de erro com termos de regularizacao, para evitar ambiguidades que levem a rede a
problemas de generalizagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; PONTT et
al., 2017). Um regularizador comum é a norma L? (ou norma Euclidiana) que contabiliza
a soma do quadrado dos pesos e pode ser representada como ||w||,, sendo w o conjunto
de pesos da rede. Com essa normalizagao, a fun¢ao da otimizagao acima é definida como

g(t)+v||wl|/,, onde y é um valor que controla a influéncia do regularizador.

O processo de otimizagao pode ser realizado com algoritmos como o gradiente des-
cendente (NOCEDAL; WRIGHT, 2006), onde o vetor dos pesos é corrigido no sentido
contrario do gradiente do erro da rede, com w(r+1) = w(t) — aVe(t), sendo a a taxa
de aprendizagem que controla quanto o valor sera corrigido (tamanho do passo) naquele
sentido e a fungdo € com ou sem regularizagdo. O erro dos neurdnios da camada de saida
é conhecido, mas o erro das camadas escondidas nao, porque elas nao tém uma saida
esperada. Assim sendo, os erros e gradientes sao calculados recursivamente pelo backpro-
pagation, voltando nas camadas, a partir da saida, sempre contabilizando a influéncia da

camada atual nos erros da camada anterior.

Para um neurénio qualquer, a atualizagdo de um de seus pesos i, com o gradiente

descendente, é definida como



2.4. Aprendizagem de Mdquina 53

de(t)

W,‘(l‘-f- 1) = W,‘(l‘) — OCaWi(t).

Para um neur6nio da camada de saida, a derivada parcial do erro em funcao do
peso é definida pela Equacao 2.7, sendo f’ a derivada da funcao de ativacao do neurénio,
h; a entrada do neurdnio associada ao peso w; e e o erro do neurénio em questao. Para
um neurénio de alguma camada escondida, a derivada é definida pela Equacao 2.6, sendo
o somatoério referente a cada uma das k conexdes que o neurdnio atual envia sua saida.

As deducoes dessas féormulas podem ser encontradas na literatura sobre redes neurais.

Sy =~ OBO D 0ats) 20 jjf(ft)):_ff(t)hi(t)e(f) 27)

Como mencionado, o processo de avaliacao de um modelo consiste na aplicagao de
alguma medida que verifique a sua capacidade de predigao (cf. Secao 2.4.2). Além disso,
para as RNAs, é possivel acompanhar a evolucao da func¢do de custo durante os passos
do treinamento. Também como citado, os dados podem ser separados em treinamento,
validacao e teste, sendo que a cada etapa do processo é possivel apresentar os dados de
validacao ao modelo intermediario, para analisar suas capacidades de generalizacao e de
predi¢ao, naquele exato instante. A partir dos resultados do modelo com essa amostra, sao
definidas suas melhores configuracoes, como quantidade de camadas e neurdnios, fungoes
de ativagao e de custo, entre outras. Logo, o modelo é gerado a partir do subconjunto de
treinamento, avaliado com o de validagdo (que néo interfere no treinamento) e aplicado
nos dados de teste, que simulam o ambiente no qual a rede serd utilizada para efetuar

predicoes em dados nao observados durante seu treinamento.

2.4.3.1 Redes Neurais Convolucionais

As técnicas de Aprendizado Profundo (Deep Learning) sao aplicadas para resol-
ver diversos problemas em areas como Visao Computacional, Processamento de Imagens,
Processamento de Linguagem Natural, Andlise de Paisagens Actsticas (cf. Capitulo 3),
dentre outras. Elas s@o um conjunto de metodologias inspiradas em RNA com grande
quantidade de camadas (dezenas ou centenas delas) (GULLI; PAL, 2017). Dentre essas
técnicas estao as Redes Neurais Convolucionais - Convolutional Neural Networks (CNN),

que podem ser vistas como redes que aplicam, de alguma maneira, o conceito de convolu-
¢ao (cf. Segao 2.2.3) em, pelo menos, uma de suas camadas (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

No lugar de terem pesos unitarios em cada conexao, as camadas convolucionais pos-

suem vetores ou matrizes como pesos (filtros ou kernels). Eles sao aplicados (convoluidos)
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nas entradas e os resultados sdo apresentados para a funcao de ativacao, que gera sai-
das modificadas (mapas de ativagao ou feature maps) que serao enviadas para a proxima
camada. Essa é a principal diferenga entre camadas convolucionais e camadas de uma
MLP. Nesta, cada neuronio retorna um valor para cada entrada, enquanto que naquela,
a salda ¢é a entrada filtrada, podendo ter ou nao suas dimensoes modificadas (PONTI et
al., 2017). Assim sendo, o processo de aprendizagem em uma CNN busca encontrar os

melhores valores para os filtros, de maneira que uma funcao de custo seja minimizada.

Associadas com camadas convolucionais, sao aplicadas camadas de pooling que
sumarizam regides da saida convoluida utilizando, por exemplo, seu valor maximo (maz-
pooling) ou sua média (average-pooling). Essa sumarizagdo busca, além da reducao dos
dados a serem processados, tornar a rede invariante a pequenas modificagoes dos da-
dos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As arquiteturas de CNN empre-
gam, depois de varias camadas convolucionais, camadas densas ou completamente co-
nectadas que funcionam da mesma maneira que as camadas escondidas em uma MLP
e executam a predicdo (PONTTI et al., 2017). Dessa maneira, a convolugdo e o pooling
extraem caracteristicas que servem de entrada para a predicao realizada pelas camadas
densas. Camadas flatten sao adicionadas entre camadas convolucionais e densas para “ni-
velar” os dados, transformando, por exemplo, uma matriz em um vetor. Também sao
usadas camadas de dropout, que durante o treinamento ignoram um percentual de suas
entradas, com a finalidade de evitar problemas de generalizagao do modelo (SRIVASTAVA
et al., 2014). Além delas, camadas de normalizacao como batch normalization (IOFFE;
SZEGEDY, 2015) e layer normalization (BA; KIROS; HINTON, 2016) sao consideradas

para tornar o processo de treinamento mais estavel e eficiente.

A Figura 8 é um exemplo da aplicacao de CNN na classificagao de imagens de
animais. No inicio, uma camada convolucional é aplicada na imagem gerando n feature
maps. Depois disso, uma camada de pooling é aplicada para reduzir as dimensoes dos
dados. Esses dados sdo transformados em vetores e enviados para as camadas densas.
Essas camadas, por sua vez, sdo responsaveis por aprender, com base nas caracteristicas
geradas pelas camadas anteriores, as probabilidades da imagem estar associada a algum

dos rotulos considerados.

As camadas convolucionais e densas utilizam diversas fun¢oes de ativagao, além
das sigmoides usadas pela MLP. Fungoes como rectified linear unit (ReLU), definida como
relu(x) = max(0,x), sdo usadas nas camadas de convolugdo por serem mais simples, mais
eficientes no célculo e na propagacao do gradiente. Além do mais, fun¢ées como softmax
sao postas na ultima camada densa, para representar a distribuicao de probabilidades as-
sociada as classes de um problema com mais de duas classes (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

No que diz respeito as func¢oes de custo, além de fung¢des como erro quadratico,
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Figura 8 — Arquitetura de uma CNN aplicada em classificacdo de imagens.
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Fonte: Adaptada de Deshpande (2016).

sao aplicadas funcoes baseadas na ideia de entropia cruzada, que calcula a diferenca entre
as probabilidades geradas pelo softmax e a distribuicao esperada das classes (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Por fim, no que diz respeito a otimizacao, a aplicacao do gradiente descendente no
cenario de Deep Learning nao ¢é viavel. Isso porque a quantidade de exemplos a serem con-
siderados e a quantidade de pardmetros a serem atualizados é enorme (mais de milhares), o
que inviabiliza o carregamento desses dados e degrada o tempo de processamento (PONTI
et al., 2017). Um dos otimizadores mais empregados nesse tipo de cendrio é o Stochastic
Gradient Descent (SGD) (BOTTOU, 1998), uma varia¢ao do gradiente descendente, que
no lugar de usar todas as amostras de treinamento, pesos e saidas no processo de atua-
lizagdo, escolhe de maneira aleatéria um subconjunto delas (mini-batch ou batch). Além
dele, existem outros otimizadores empregados, como o Root Mean Square Propagation
(RMSProp) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; TIELEMAN; HINTON et
al., 2012), Adaptive Moment Estimation (Adam) (KINGMA; BA, 2014) e suas variagoes.
Cada método supoe algo sobre o gradiente produzido durante o treinamento e pondera
a adaptacao dos pesos utilizando diferentes momentos do gradiente e passos adaptativos.
Assim, diferentes métodos pedem ajustes adequados das taxas de aprendizado e tamanho
do mini-batch para melhor convergéncia (BECHER; PONTI, 2021).

2.4.3.2 Exemplos de arquiteturas

Existem muitas arquiteturas de CNNs empregadas em uma vasta quantidade de
tarefas de diferentes dominios. Como exemplo, pode-se mencionar a ResNet-50 (HE et al.,
2016), uma rede residual que é uma arquitetura de CNN que busca melhorar a capacidade
de representacao sem que o gradiente do erro desapareca. Como visto, o processo de atu-
alizagao dos pesos depende do cdlculo do gradiente (vetor de derivadas parciais de uma

fungao) do erro, que pode gerar valores proximos de zero (vanishing gradient) conforme
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o backpropagation avanca nas camadas internas, tornando a atualizacao dos pesos impra-
ticavel e afetando a aprendizagem do modelo. Para contornar esse problema, as ResNets
sao construidas com blocos residuais, como apresentado na Figura 9, que combinam a
saida de um conjunto de camadas consecutivas com a entrada desse conjunto, o que evita
o desaparecimento do gradiente. Com isso, essas arquiteturas podem ter mais camadas, o
que melhora a sua capacidade de representacao de padroes e generalizagao, especialmente
quando a quantidade de amostras disponiveis para treinamento também é vasta (milhares
de amostras). A ResNet-50 (= 50 camadas convolucionais) é empregada em varios proble-
mas de reconhecimento de imagem e encontrada em tarefas de classificacao de sons como

as descritas no Capitulo 3.

Figura 9 — Visao geral de blocos béasicos de arquiteturas de CNN.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Enquanto isso, a histéria da Inception-V3 (SZEGEDY et al., 2016) comega com
a GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015) (Inception-V1) que utiliza abordagens para me-
lhorar tanto a velocidade de treinamento quando a acuracia do modelo. Uma tarefa nao
trivial na modelagem de uma CNN é a defini¢cao do tamanho dos filtros para trabalharem
com padrdes locais (filtros menores) ou globais (filtros maiores). Além disso, um aumento
da quantidade de camadas pode melhorar a capacidade de representacao da rede, mas
torna o treinamento mais complexo e lento. Para contornar esses problemas, as Inceptions
sao construidas com modulos de camadas paralelas, aumentando a largura da rede como
na Figura 9, com filtros pequenos, no lugar de escolher tamanhos arbitrarios de filtros para

cada padrao a ser processado. Por exemplo, uma entrada passa por um modulo que possui
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4 blocos paralelos, sendo que um deles possui uma camada convolucional com filtros de
dimensodes 1 x 1 seguida por duas camadas com filtros 3 x 3; outro bloco é semelhante ao
anterior, mas com uma camada com filtros de dimensoes 3 x 3; o proximo bloco contém
uma camada de pooling seguida por convolucao com filtros 1 x 1; e o ultimo bloco possui
convolugoes de tamanho 1 x 1. Os resultados desses quatro blocos sao concatenados e
enviados para o proximo médulo da rede. Outra ideia desenvolvida nesses modelos é a
fatoragdo das convolugoes. No lugar de uma convolugao n x m, é possivel executar uma
convolugao com dimensoes 1 x m seguida por uma convolucao n x 1, o que reduz a quan-
tidade de operagoes totais. Com esse tipo de abordagem, as variagdes dessa arquitetura
otimizam o uso dos recursos e possuem capacidade de discriminar padrdes em diferentes
escalas, o que melhora a acuracia das predigoes e impulsiona o seu uso em tarefas de

reconhecimento de imagens.

No caso da MobileNet-V3 (HOWARD et al., 2019), reduzir a demanda por recursos
¢é necessario para que os modelos sejam executados em dispositivos méveis de maneira
eficiente, sem perder eficacia. A arquitetura inicial parte da separacao da convolucao em
duas etapas, uma depthwise e outra pointwise (HOWARD et al., 2017), como apresentado
na Figura 9. No lugar de um filtro convolucional de dimensoes n X m X ¢ processar uma
entrada w X h X ¢ e gerar uma saida de duas dimensoes w X h, na convolucao depthwise, os
¢ canais da entrada nao sao combinados durante a convolu¢gao mantendo as dimensoes w X
h x ¢ na saida. Nesse resultado, é aplicado o passo pointwise, que executa uma convolucao
convencional, com filtros 1 X 1 X ¢, agora gerando a saida com dimensoes w X h. Isso pode
aparentar maior quantidade de operacdes, por outro lado, a quantidade de multiplicacoes®
executadas da maneira convencional pode ser descrita como (wx hx ¢) X (nxm x k), sendo
k a quantidade de filtros de uma camada. Com a separacao em dois passos a quantidade
de multiplicagbes se torna (w x h X ¢) X (n x m+k). Outros artificios como expansao e
compressao das dimensoes processadas nos blocos, uso dos residuos definidos na ResNet,
modificacoes das funcgoes de ativagdo, entre outros, sao considerados para melhorar a
capacidade de generalizacao na MobileNet-V3, além de tornar o consumo de recursos

mais eficaz.

2.4.3.3 Avaliacado da estrutura das redes

Além das medidas apresentadas na Secao 2.4.2, é possivel estudar a estrutura
interna das redes, os pesos que elas aprendem, os espagos de caracteristicas gerados, a
similaridade entre camadas de uma rede e camadas de redes distintas etc. Abordagens
visuais aplicam Proje¢ao Multidimensional (NONATO; AUPETIT, 2018) e o Coeficiente
de Silhueta (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005) para avaliar os espagos de caracteris-

ticas aprendidos pelas diversas camadas das redes, revelando estruturas e relacoes entre

40 tempo de execucao de multiplicacoes é maior do que operagoes como adigdo, por isso

apenas ela é considerada.
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os dados e ajudando a avaliar a capacidade de gerar grupos de dados coesos com padroes
similares e a segregacao de padroes distintos. Essas caracteristicas sao comunicadas pela
projecao por meio da disposicao visual das amostras em um mapa de pontos, enquanto que
a silhueta pode comunicar a qualidade do espago de caracteristicas (COIMBRA, 2016), re-
tornando valores entre [—1, 1], sendo a melhor coesdo/segregacao representada por valores
proximos de um. Além disso, os resultados de silhueta sdo incrementados se a distancia

entre os grupos aumentar ou reduzidos se mais grupos forem adicionados.

Uma maneira simples de comparar a estrutura de duas redes, ou até mesmo de
representar a estrutura interna de cada uma delas, é calcular a similaridade entre as
representagoes geradas por suas camadas. Para isso, Kornblith et al. (2019) motivaram e
introduziram a medida de similaridade Centered Kernel Alignment (CKA) que é aplicada
em trabalhos de analise da estrutura de CNNs para, por exemplo, analisar variagoes de
profundidade e largura de redes neurais (NGUYEN; RAGHU; KORNBLITH, 2020). A

maneira mais simples de calculo dessa similaridade é dada por

[X7r |z
XX Y YT

CKA(X,Y) =

onde X e Y sao mapas de ativacao gerados por duas camadas, ||.||z a norma de Frobenius e
os resultados de similaridade variando entre [0, 1], com o maior valor relacionado & maior
similaridade entre X e Y. Com esses valores, uma estrutura de visualizacdo como um mapa
de calor pode ser criada, com os indices das linhas e colunas representando camadas ou
blocos das redes comparadas, sendo que essa comparagao pode ser executada nas camadas
de uma mesma rede (KORNBLITH et al., 2019; NGUYEN; RAGHU; KORNBLITH,
2020).

2.4.4 Técnicas para melhoria do aprendizado

Como mencionado, o treinamento de uma CNN pode enfrentar problemas como
desbalanceamento de classes e pouca variagao dos dados. De maneira simplista, isso pode
ser resolvido com a coleta de mais amostras para o treinamento. Entretanto, a aquisicao
de mais dados rotulados e com boa variabilidade nao é trivial, porque consome tempo,
processamento e dinheiro. Dentre as abordagens empregadas para mitigar esses problemas
estd o aumento de dados, que busca expandir o tamanho e a variacdo de uma base de
dados e balancear suas classes, gerando cépias das amostras existentes a partir da mani-
pulacdo de suas caracteristicas, de maneira que o significado original dos dados nao seja
perdido (FLORENTIN; DUTOIT; VERLINDEN, 2020; PONTT et al., 2021). No cendrio
de classificagdo ou detecgao de padroes de som, modificagdo de faixas de frequéncia (pitch
shifting) ou amplitude do sinal (amplitude change), deslocamento do sinal no tempo (time

stretching) e adigdo de algum tipo de ruido (noise addition) sdo algumas ferramentas
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recorrentes (LOSTANLEN et al., 2019; PARASCANDOLO; HUTTUNEN; VIRTANEN,
2016; SALAMON; BELLO, 2017).

Outra maneira de melhorar o processo de treinamento, sobretudo quando a quan-
tidade de amostras é reduzida, é a Transferéncia de Aprendizado. Ela consiste em treinar
uma rede em uma base de dados de um problema genérico, que possui quantidade razoé-
vel de amostras, como é o caso da base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009) ou da
base de sons AudioSet (GEMMEKE et al., 2017). Essa rede pré-treinada pode ser usada
como um gerador de caracteristicas ou seus pesos podem servir como inicializacao para
o treinamento em outra base de dados, melhorando a sua generalizacao no segundo pro-
blema (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Isso acontece porque os pesos
aprendidos podem ser significativos mesmo para dados de dominios diferentes (PONTI
et al., 2017). Por exemplo, alguns trabalhos de classificacdo de sons ambientais usam re-
des pré-treinadas na classificacdo de bases de imagens genéricas e refinam seus pesos em
uma base especifica de espectrogramas ou usam a rede para extrair carateristicas usadas
como entrada para o treinamento de outros classificadores, como em LeBien et al. (2020),

Strout et al. (2017) e no levantamento realizado por Dufourq et al. (2022).

2.4.5 Aprendizado Autossupervisionado

Outra maneira recorrente de pré-treinamento de uma rede é a criacao de uma tarefa
de classificacao auxiliar, onde os rétulos possam ser criados a partir dos proprios dados e
os pesos aprendidos sao transferidos para tarefas especificas, alcancando resultados simila-
res as redes treinadas em tarefas puramente supervisionadas. Em um contexto de imagens,
a tarefa auxiliar pode rotaciona-las e treinar a rede para predizer essa rotacao (KOMO-
DAKIS; GIDARIS, 2018), predizer a vizinhanga de uma regiao da imagem (DOERSCH;
GUPTA; EFROS, 2015), predizer as cores de uma imagem (ZHANG et al., 2017), entre
outras. Com esse processo de autossupervisao (self-supervised learning) (SA, 1994) é possi-
vel pré-treinar as redes com uma vasta quantidade de dados disponiveis na internet, o que
leva a resultados consideraveis em tarefas como classificagao de fonemas e identificacao
de falantes (CHI et al., 2021), localizacao de fontes sonoras e reconhecimento audiovisual
de agoes (OWENS; EFROS, 2018), reconhecimento e sintese de fala (BAEVSKI et al.,
2020), dentre outras tarefas de Processamento de Linguagem Natural, Processamento de

Audio e Visdo Computacional.

Também é comum o aprendizado nao supervisionado de espagos conjuntos de carac-
teristicas, que possam ser invariantes a distor¢oes das entradas. Essa técnica é construida
com arquiteturas que possuem mais de um ramo, que buscam aprender espacos similares
para visoes distintas dos dados (BARDES; PONCE; LECUN, 2022). Infelizmente, esse
tipo de estrutura pode gerar o colapso do espaco de caracteristicas, quando os espacos

aprendidos sao constantes ou sem informacao relevante da estrutura dos dados. Para mi-
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tigar esses problemas, abordagens como a Barlow Twins (ZBONTAR et al., 2021) foram
propostas. Nesse caso, como na Figura 10, a estrutura contém dois blocos consecutivos,
sendo que o primeiro (encoder) é uma ResNet-50 sem a camada de classifica¢do e o se-
gundo (projector) é composto por 3 camadas densas de N unidades cada, uma camada
de batch normalization antes da ativacdo ReLLU das duas primeiras e apenas a ativagao
linear para a tultima camada densa. O projector é aplicado para remover redundancias dos
espagos gerados pelo encoder. Essa sequéncia de blocos ¢ duplicada, gerando dois ramos
com pesos compartilhados, como em uma rede Siamesa (BROMLEY et al., 1994; CHO-
PRA; HADSELL; LECUN, 2005), que recebem como entradas visoes diferentes de uma
mesma imagem. A ideia é forcar que os espacos gerados para as visoes da imagem sejam
mais préximos, minimizando a redundancia entre os componentes das suas caracteristicas,

sendo a funcao de custo definida como

Ler =Y (1-Cqi)*+ A2Y. Y. ¢ |

i [ i#]
\—,—/ \q,_/
mvarlancla reduz redundéancia

onde A é uma constante positiva que balanceia a relevincia dos termos da funcao e C
¢ a matriz de correlagao cruzada entre as saidas dos projetores de cada ramo da rede.
Para o célculo dessa matriz, os espacos gerados pelo projector sdo padronizados® e o
produto interno entre os dois é dividido pelo tamanho da batch. O termo de invariancia
leva a correlagdo cruzada entre os espacos a se aproximar da matriz identidade, for¢cando
a aproximacgao dos espagos aprendidos pelo encoder. Enquanto isso, o segundo termo da

funcao reduz a redundéancia nesses espagos.

Figura 10 — Estrutura béasica da arquitetura usada na Barlow Twins e VICReg

entradavl—»[ encoder ]—»[ projector

J—
)~

entradavg—»[ encoder ]—»[ projector

Fonte: Elaborada pelo autor.

Depois do treinamento, o encoder é extraido, configurado e refinado para uma
tarefa especifica. Os autores destacam a capacidade dessa abordagem de gerar resultados
superiores aos obtidos por outras técnicas em tarefas de classificacdo semissupervisionada
na ImageNet, além de resultados similares aos de técnicas do estado da arte para tarefas

supervisionadas de classificacao e deteccao de objetos na mesma base.

5 Meédia zero e desvio padrao igual a um para cada caracteristica
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Em uma variagao dessa ideia, Bardes, Ponce e Lecun (2022) propuseram a  Variance-
Invariance-Covariance Regularization (VICReg), um método de regularizagdo que tam-
bém busca evitar o colapso dos espagos de caracteristicas. Diferente de outras abordagens,
ela nao demanda compartilhamento de pesos entre os ramos da rede, normalizacao des-
ses ramos ou das caracteristicas geradas, quantizacao de saidas etc., nem mesmo exige
que os ramos da rede sejam idénticos ou similares. Com isso, é possivel considerar ramos
com entradas de diferentes dominios como imagem, som e video. Os autores destacam a
capacidade de estabilizacao do processo de treinamento, levando a melhorias de desem-
penho com resultados proximos aos do estado da arte em varias tarefas especificas para

refinamento.

Mesmo nao exigindo compartilhamento de pesos ou similaridade dos ramos, o
artigo da VICReg segue a mesma estrutura da Barlow Twins (cf. Figura 10) para os
testes iniciais e executa testes adicionais flexibilizando essa estrutura. Os componentes
também sao um encoder, um projector, nomeado como expander, e a funcao de custo é

definida como

(20, 20) = 2 Y mse(20,20) + L V(20) + V(@) + Y [e(Z) +(2)],

/ J
g g

variancia covariancia,

Vv
invariancia

sendo Z; uma batch com os n vetores aprendidos pelo expander de cada ramo da arquitetura

e A, U e v hiperpardmetros. O termo de invariancia é definido como a média do erro

quadratico entre as entradas, enquanto que a variancia e covariancia sao definidas como

v(Z) = %Zrelu(j/— Vvar(Z)+e¢),

2)= yL L@, = IZ=mean @),
i i#] —

sendo N a quantidade de caracteristicas gerada pelo expander, y=1, € = 10™* e as funcoes
mean e var calculadas ao longo da batch. Nessa funcao de custo, o termo de invariancia
possui o mesmo propésito da Barlow Twins, o termo de varidncia faz com que a variacao
entre os vetores aprendidos tenha desvio padrao unitario, nao permitindo que eles convir-
jam para o mesmo ponto. O termo de covaridncia reduz a redundancia dos espagos por

meio da reducao da correlagao entre os vetores aprendidos.

2.4.6 Quantificacao

Além de tarefas supervisionadas, como classificacdo e regressao, quantificacao foi

abordada em uma série de trabalhos recentes, como Moreo e Sebastiani (2022) e Schuma-
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cher, Strohmaier e Lemmerich (2021). Essa é uma tarefa que busca estimar a distribuigao
de classes no lugar de predizer os rétulos de suas instancias (GONZALEZ—CASTRO;
ALAIZ-RODRIGUEZ; ALEGRE, 2013; MALETZKE et al., 2019; MALETZKE; REIS;
BATISTA, 2017). Esse tipo de abordagem tem sido aplicada para analise de sentimentos
em redes sociais (MOREO; SEBASTIANI, 2022), para avaliagdo da distribuigao de classes
em data streaming (MALETZKE; REIS; BATISTA, 2017), para verificacao da distribui-
¢ao de classes relacionadas a planctons em recifes de corais (BELJBOM et al., 2015), entre
outras. Nesse cenario, como o foco estd na estimativa das distribui¢oes de probabilidades
das classes, o que sumariza suas informagoes, essas distribui¢coes podem ser diferentes nos
dados de treinamento e teste, além de nao pressupor dados independentes e identicamente
distribuidos (BELJBOM et al., 2015; GONZALEZ et al., 2017b).

Existem varios métodos para quantificacdo, desde os mais simples que aplicam
apenas contagem (FORMAN, 2005; GAO; SEBASTIANI, 2016), aos mais sofisticados
que buscam modelar probabilidades (BELLA et al., 2010; MALETZKE et al., 2019). O
mais simples desses métodos é o classify and count (CC) (BEIJBOM et al., 2015; GAO;
SEBASTIANI, 2016) que define uma distribuigdo p, como

) 1[f(x) =ci

xeT,

pr.(ci) = 7] ,
e

sendo T, um conjunto de teste, ¢; a classe a ser contada, f um classificador qualquer

treinado, e 1[cond] retorna um se cond é verdadeira e zero para falso.

Como essa contagem é dependente da eficacia de um classificador, a quantificacao
pode ser imprecisa. Para corrigir varia¢oes e estimativas erradas, o quantificador adjusted
classify and count (ACC) (FORMAN, 2005; FORMAN, 2008) ¢ uma abordagem a ser
considerada. Ele ajusta de maneira simples os resultados do CC para os dados de teste, a
partir das taxas de verdadeiro e falso positivos da classificacdo dos dados de treinamento,

definindo uma distribuicao ajustada p’ da seguinte maneira

s o~ Pr(ci)—FP
pr.(e) ==y p Fp

sendo que os resultados sao truncados para permanecerem dentro do intervalo [0, 1].

Para avaliar os resultados de quantificagao de cada classe, é possivel empregar o

erro absoluto |p(c;) — p(ci)|, o erro quadrético |p(c;) — p(ci)|* ou uma divergéncia entre as

distribuigbes real e predita | p(ci)log%L Outros métodos de quantificagdo e avaliacao
dos seus resultados podem ser encontrados em trabalhos como Gonzélez et al. (2017a).
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2.5 Consideracoes finais

A escolha dos conceitos apresentados neste capitulo considerou os passos propos-
tos no Capitulo 4 e sua implementacao. Assim sendo, o contetido sobre CNN, suas ar-
quiteturas, avaliacao e abordagens para reducao de problemas encontrados durante seu
treinamento é necessario para o entendimento dos demais capitulos. As ferramentas de
quantificacdo sao o foco do Capitulo 5, enquanto que as variagoes na representagao dos
audios, seja ela por vetores de caracteristicas ou imagens de espectrogramas, sao essenciais
para o desenvolvimento do Capitulo 6. Além disso, a aplicagdo de autossupervisdo para
o pré-treinamento das redes é o ponto principal do Capitulo 7. Por fim, os métodos de

avaliagao sao aplicados em todos esses capitulos.
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CAPITULO

3

TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo é apresentado um levantamento de pesquisas que aplicam redes
convolucionais para a identificagdo de espécies de pdssaros e anuros a partir das suas
vocalizagoes. Ele nao visa ser uma revisao completa ou exaustiva, mas proporcionar uma
visao geral sobre as praticas de Deep Learning empregadas para classificacdo de espécies
de animais a partir de seus sons. Uma revisao sistematica e abrangente dessas praticas
pode ser encontrada em trabalhos como o de Stowell (2022). Além disso, em nivel de
comparagao, sao mencionadas abordagens aplicadas em ambiente marinho, onde as carac-
teristicas de propagacao do som, de ruidos e de densidade de eventos actisticos diferem das
encontradas em ambientes terrestres. Por fim, o texto apresenta uma sumarizagao no Qua-
dro 1 e discute esses trabalhos, buscando identificar suas semelhancas e suas relagées com

a proposta desta pesquisa.

3.1 Classificacao de sons de passaros

Esta secao descreve exemplos de trabalhos que aplicaram redes neurais para de-
tectar e identificar espécies de passaros em condigoes diversas, além de identificar outros
niveis de taxonomia, como familia das espécies e a ordem na qual elas se encontram. No
primeiro exemplo, Salamon et al. (2017) exploraram técnicas para classificagdo de cha-
mado de voo (flight calls) de péassaros, emitido durante migragao noturna. Eles testaram
duas técnicas, uma de aprendizagem nao supervisionada de caracteristicas e outra de Deep
learning, ambas com acurdcia aproximada de 94%. Uma combinacao delas alcancou 96%

de acuracia na classificacao de 43 espécies de aves migratorias.

O processo nao supervisionado (nomeado como SVM-SKM) consiste no aprendi-
zado de um dicionario capaz de codificar a informagao contida nos arquivos de audio. Para
criacao do dicionario, sao gerados mel-espectrogramas com janela de Hanning de tama-

nho 11,6 ms (256 amostras), hop size 1,45 ms (32 amostras) e 40 bandas mel, cobrindo
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a faixa entre 2000-11025 Hz (taxa de amostragem dos arquivos de 22050 Hz). Cada mel-
espectrograma foi separado em partes (patches) que compreendem 46 ms e todo o espectro
de frequéncias, com janelas deslizantes com niveis de sobreposicao. Esses patches passam
por uma transformacao com Principal Component Analysis (PCA) (PEARSON, 1901)
para remover correlagoes e forcar que suas caracteristicas possuam variancia unitaria
(PCA-whitennig). O PCA retorna quantidade suficiente de componentes para representar
99% da varidncia dos dados. Todos os patches foram convertidos em vetores de n caracte-
risticas para que uma matriz X € R"™" seja construida com todos os m patches gerados
para a base de treinamento (SALAMON et al., 2016).

A matriz X serve como entrada para o spherical k-means (SKM) (DHILLON;
MODHA, 2001), com k =256. Os centroides gerados por esse agrupamento sao organiza-
dos em uma matriz D € R™* (codebook) usada como diciondrio de caracteristicas. Dessa
maneira, para codificar um arquivo de audio, o processo anterior para criacdo de patches
é aplicado, criando uma matriz M € R"*?_ sendo p a quantidade de patches desse arquivo,
que sera multiplicada pelo dicionério para gerar a representacdo F € RP**. As colunas
sdo sumarizadas com média, desvio padrao e valor maximo, sendo que a representacao
final de cada arquivo é composta 3 X k posicoes. Essas caracteristicas foram usadas como

entrada para treinar um Support Vector Machine (SVM) radial.

Como CNN;, Salamon et al. (2017) consideraram o modelo proposto por Salamon
e Bello (2017), com 3 camadas convolucionais de 2 dimensoes (5 x 5), intercaladas por
maz-pooling (4 x 2), sendo que a primeira possui 24 filtros e as outras duas 48. As camadas
de pooling foram posicionadas antes de cada ativacao ReLU, exceto na terceira que nao
possui pooling. No final da rede, depois de uma camada flatten, existem duas camadas
densas com dropout de 0,5 antes de suas entradas e normalizacio L?, com penalizacio 1073,
O SGD foi usado para otimizar a funcdo cross-entropy, em 100 épocas'. A entrada para
esse modelo é o mesmo mel-espectrograma usado para aprendizagem nao supervisionada,

entretanto com 128 bandas.

Os autores também testaram combinacoes das predi¢oes da rede e do classificador
com caracteristicas nao supervisionadas. Os melhores resultados foram obtidos aplicando
média geométrica entre as posicoes dos vetores de probabilidades retornados pela CNN e

pelo SVM-SKM e retornando a classe da posi¢do com maior valor.

Além do mais, um baseline foi definido com MFCCs como caracteristicas de entrada
para um SVM radial. Para geracao dos coeficientes, foram considerados os 25 primeiros
coeficientes, gerados a partir de mel-espectrogramas com 40 bandas mel. Cada compo-
nente foi sumarizado por 11 medidas estatisticas (valores minimo e méximo, mediana,
media, variancia, assimetria, curtose, além da média e variancia da primeira e segunda
derivadas) (SALAMON; JACOBY; BELLO, 2014), gerando um vetor de caracteristicas

1 Sem informagao de tamanho de batch no artigo
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de 275 posigoes.

Para treinamento e teste os autores consideraram dados do CLO-43SD (SALA-
MON et al., 2016), que contém 5428 clips de audios de 43 espécies de passaros da América
do Norte. Esses arquivos foram gravados em condigoes diferentes (gravagao com e sem
ruido, gravagoes de péssaros em cativeiro) e possuem apenas um chamado de uma das
espécies. Além desses dados, seguindo o proposto por Salamon e Bello (2017), também fo-
ram aplicadas técnicas de aumento de dados para gerar mais amostras, adicionando ruido
de fundo (4 ruidos contendo geofonia, capturados & noite), compressao (dynamic range

compression), modificagao de faixas de frequéncia e deslocamento do sinal no tempo.

Os treinamentos foram executados com validacao cruzada com k =5, usando uma
particao para validacao, outra para teste e as demais para treinamento. Para analisar os
resultados, foram consideradas medidas de sumarizacao da acurdcia das partigoes (uso de

graficos boxplot).

Salamon et al. (2017) destacaram que a acurdcia obtida pelo baseline é de 0,85
(valores no intervalo [0,1]), enquanto que os resultados médios do SVM-SKM e da CNN
estao proximos a 0,94. A combinacao desses dois classificadores alcancou 0,96 de acuracia

para a tarefa de classificacao de 43 espécies migratorias.

No segundo exemplo com sons de aves migratérias, Lostanlen et al. (2019) desen-
volveram um modelo capaz de detectar a presenca de vocalizagoes de aves produzidas
durante migracao noturna, com uma area de 76% sob a curva do gréfico de precisdo-
sensibilidade. Os autores combinaram e avaliaram técnicas de Deep Learning, diferentes
entradas e aumento de dados para alcancar os resultados mais apropriados, sendo que o

melhor modelo foi disponibilizado como parte de uma biblioteca de programacao?.

Os pesquisadores testaram uma variagao de context-adaptive neural network (CA-
CNN) (DELCROIX et al., 2015), que possui dois ramos de processamento, onde o ramo
principal segue o modelo proposto por (SALAMON; BELLO, 2017), uma CNN com 3
camadas convolucionais intercaladas por camadas de pooling e 2 camadas densas no final.
Diferente do original, a pentiltima camada densa possui regularizacio L?, com penalidade
1073 e a tltima tem ativacdo sigmoide. O ramo auxiliar da rede é composto por uma
camada convolucional com 8 filtros de dimensoes 1 x 32 e uma camada densa com 64

unidades, ambas com ativagao ReL.U.

A combinagao dos ramos é efetuada a partir de transformacoes lineares derivadas
da formulagao basica de um neurénio, como apresentado na Secao 2.4.3. Assim sendo, o
vetor X pode ser considerado como as saidas dos ramos da rede, e o viés b e 0s pesos W sao
aprendidos durante o treinamento. A combinacdo dos ramos nesse processo foi testada a
partir de trés variagoes: Adaptative weights (AW), Adaptative threshold (AT) e Mixture

2 <https://github.com/BirdVox/birdvoxdetect >
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of Experts (MoE). O treinamento do modelo foi realizado com o otimizador Adam?.

Para treinamento e teste, Lostanlen et al. (2019) consideraram duas bases de dudios
coletadas com 6 microfones cada: BirdVox-70k (LOSTANLEN et al., 2018¢) para detecgao
da presenca de vocalizacoes de aves migratérias durante o voo, em audios de 150 ms; e
BirdVox-full-night (LOSTANLEN et al., 2018b) para detecgdo de eventos em arquivos
continuos de aproximadamente 10 h, sendo 6 arquivos no total. Como avaliag¢ao, os autores
consideraram a taxa de erros e area sob a curva do grafico de precisao-sensibilidade,
além da comparagao dos resultados com a CNN proposta em Lostanlen et al. (2018b). O
processo de treinamento foi executado com validacio cruzada leave-one-out®, sendo que

cada particao corresponde aos dados gravados por um microfone especifico.

Além dos dados originais, foram empregadas técnicas de aumento de dados para
melhorar o treinamento, como modifica¢ao de faixas de frequéncia e deslocamento do sinal
no tempo, nomeadas como Geometrical Data Augmentation (GDA); e adi¢ao de ruidos de
um microfone em arquivos gerados por outro microfone, nomeada como Adaptative Data
Augmentation (ADA). Os autores empregaram GDA nos testes com a CA-CNN e ADA

aos demais testes.

Para o ramo principal da arquitetura e para o baseline, foram testados como en-
trada o PCEN e o mel-espectrograma, enquanto que o ramo auxiliar recebe um conjunto

de informagoes estatisticas (quartil, decil, percentil, por mil) extraidas do PSD.

Logo, foram testados 12 cenarios para cada base de dados, combinando dois tipos
de entrada, 3 técnicas de combina¢ao dos ramos e uso ou nao de aumento de dados. Nas
detecgoes de presenca de chamados na base BirdVox-70k, os modelos que foram treinados
com aumento de dados GDA, entrada PCEN e combinacao AT, alcancaram taxas de
erro menores do que 10%, sendo que as demais combinacoes geraram taxas superiores,
chegando a ~ 20% de erro. Na base BirdVox-full-night, o melhor resultado também foi
alcangado pela combinacao anterior (GDA, PCEN, AT), com resultados acima de 76% de

area sob a curva de precisao-sensibilidade, contra ~ 56% do baseline.

Também analisando espécies migratérias, o terceiro exemplo desta secao adiciona
alguns graus de complexidade ao processo. Cramer et al. (2020) desenvolveram a TaxoNet,
uma rede neural capaz de classificar espécies de passaros, além de identificar outros niveis
dentro da taxonomia, como as familias das espécies e a ordem onde se encontra essas
familias. Dentro de uma mesma ordem, essa CNN identifica 4 familias e 14 espécies de
aves migratoérias, alcancando resultados de micro-averaged e macro-averaged da acuracia
de 66,33% e 55,59%. O modelo pré-treinado est4 disponivel na biblioteca Bird VoxClassify®,

Os demais parametros, como taxa de aprendizagem, ndo estdo descritos no texto do artigo
As particoes de teste possuem apenas uma amostra
5 <https://github.com/BirdVox /birdvoxclassify >
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uma dependéncia da BirdVoxDetectS.

Para isso, os autores testaram trés modelos, sendo que o primeiro, usado como
baseline, retorna um rétulo por arquivo de dudio (single-task). Esse modelo, que tem
por base o proposto por Salamon et al. (2017), possui no inicio uma camada de batch
normalization, seguida por trés camadas convolucionais com, nessa ordem, 24, 48 e 48
filtros de dimensdes 5 x 5 e ativagdo ReLU. As duas primeiras camadas convolucionais
sao seguidas por maz pooling de tamanho e stride 2 x 2. Depois de uma camada flatten,
existem duas camadas densas, uma com 64 unidades e ativacao ReLU e a outra com
ativagoes softmazr e quantidade de unidades relacionada com a tarefa de classificagao

especifica. Em todas as camadas, o peso do viés (bias weight) foi desconsiderado.

Além desse, Cramer et al. (2020) criaram dois modelos para retorno de varias
classes (multi-task). Um nao hierarquico, onde eles usaram o mesmo modelo descrito no
paragrafo anterior, mas a ultima camada de classificacao foi substituida por trés camadas
densas paralelas, que retornam respectivamente a ordem (uma unidade com ativagao
sigmoide), a familia (4 unidades com ativa¢ao softmaz) e a espécie (14 unidades com

ativacao softmar).

O modelo hierdrquico TaxoNet parte da ideia de que camadas superficiais (pré-
ximas da entrada) classificam categorias genéricas, como ordem, e camadas profundas
classificam categorias especificas, como familia e espécie. Dessa maneira, a arquitetura
segue o fluxo bésico dos dois modelos apresentados até agora, entretanto, apds a camada
flatten existem dois ramos. No primeiro, uma camada densa com uma unidade e fungao
sigmoide identifica a presenga da ordem (coarse-level prediction). No outro ramo, uma
camada densa de 64 unidades e ativacao ReLU foi aplicada e suas saidas particionadas
em n subconjuntos relacionados com as familias de espécies, de maneira que a quantidade
de caracteristicas em cada particao seja proporcional a quantidade de espécies em cada
familia. Essa separacao implica que o espaco gerado pela camada densa é composto por

uma soma de subespacos ortogonais, cada um deles relacionado com uma familia.

Para identificagdo das familias (medium-level prediction), cada particdo gerada é
processada por uma camada densa com uma unidade de ativacao sigmoide. Uma con-
catenacao das saidas dessas camadas representa a classificacao das familias, sendo que o
complemento do maior resultado dessa concatenacao representa a classificacao de “outros”
padroes (nenhuma das taxonomias de interesse). Para classificacao das espécies (fine-level
prediction) o processamento é similar, modificando apenas a quantidade de saidas das ca-
madas densas que processam os subespagos particionados, representando a quantidade de

espécies em cada familia.

O treinamento dos trés modelos apresentados foi executado com otimizador Adam,

6 <https://github.com/BirdVox/birdvoxdetect >
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com taxa de aprendizagem 10~4. A avaliacao dos resultados foi feita com as medidas micro-
averaged accuracy e macro-averaged accuracy. Para comparacao dos resultados, o baseline
foi treinado para classificar em separado um dos trés niveis de classificacao ( coarse, medium
e fine). Além de avaliar os modelos descritos, Cramer et al. (2020) também testaram
variagoes das estruturas hierdrquicas, por exemplo, trocando as fungoes de ativagao da
TaxoNet para tanh ou adicionando pesos para os resultados que nao sao das taxonomias

de interesse (complementos das concatenagoes de camadas densas).

Para treinamento, os autores geraram um benchmark com duas bases de dados,
uma para treinamento/validacao American Northeast Avian Flight Call Classification
(ANAFCCQ) e outra para teste BirdVox-14SD, ambas disponiveis na internet”. Os autores
usaram uma taxonomia com 14 espécies de passaros migratérios que pertencem a ordem
Passeriformes, divididos em 4 familias: Passaridae (4 espécies), Cardinalidae (1 espécie),

Turdidae (2 espécies) e Parulidae (7 espécies).

Também foram empregadas técnicas de aumento de dados, como modificagdo de
faixas de frequéncia, deslocamento do sinal no tempo e adi¢ao de ruido por meio de Mc-
Fee, Humphrey e Bello (2015). Todos os arquivos foram reamostrados para 22,050 Hz e
PCENSs foram gerados com tamanho da janela 256, hop size 32, 128 bandas mel e mesmos
pardmetros descritos por (LOSTANLEN et al., 2018a), como € = 107%, a = 0,8, § = 10,
r=0,25 e Tpcgny = 60ms.

A partir dos resultados analisados, Cramer et al. (2020) destacam a capacidade
superior de predicao da TaxoNet, quando comparada ao baseline e a versao de classifica-
¢ao nao hierdrquica. Por exemplo, se apenas a classificagao de espécies for considerada,
a TaxoNet obteve micro e macro-averaged accuracy (66,33% e 55,69%) superiores ao ba-
seline (61,13% e 54,80%). Para classificagdo das familias, a TaxoNet gerou micro-average
de 76,50% e o baseline 73,80%. Por fim, para detecgio (presenca/auséncia) da ordem
Passeriformes, a TaxoNet obteve acuracia de 94,69%, contra 77,72% do baseline. Assim
sendo, os autores reportam que a TaxoNet é capaz de reconhecer os niveis de taxonomia
de interesse, com resultados superiores aos demais modelos testados. Mesmo assim, é ne-
cessario melhorar os resultados frente ao desbalanceamento dos dados, além de melhorar

a consisténcia das probabilidades retornadas pela rede.

A ultima pesquisa desta se¢do é a mais abrangente, porque Kahl et al. (2021)
desenvolveram a BirdNET, a fim de classificar 984 espécies de passaros da América do
Norte e Europa, com uma mean average precision (mAP) de 0,791. O modelo também
alcangou F0.5-score de 0,414 para anotagdo de Paisagens Actisticas e correlagdo média de
0,251 com observagoes tradicionais feitas em audios gravados durante 4 anos, que possuem

121 espécies. Aplicacoes fundamentadas nesse modelo estao disponiveis na internet®.

7 <https://wp.nyu.edu/birdvox/codedata/>
8  <https://github.com/kahst/BirdNET-Analyzer>
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O modelo é uma ResNet inspirada na proposta de Zagoruyko e Komodakis (2016)
e com as modificagoes propostas por He et al. (2019) e Schliiter (2018). Com isso, a arqui-
tetura contém 157 camadas, sendo que 36 possuem pesos a serem aprendidos, totalizando
em torno de 27 milhdes de parametros, com capacidade de classificar 987 classes diferen-
tes. A maior parte das camadas de convolugdo possuem filtros 3 x 3 e usam padding, sao

seguidas por camadas de batch normalization e ativagao ReLU.

O treinamento dessa estrutura usou otimizador Adam, com taxa de aprendizagem
1073, decaimento de 0,5, tamanho de batch 32, dropout iniciando em 0,5, com reducio de
0,1 a cada passo. Além disso, os autores usaram early stopping, com parada em 3 épocas
se as medidas de avaliacao nao forem alteradas e a inicializacao dos pesos foi realizada
com valores pré-treinados?. O treinamento inicia com no méximo 500 amostras por classe,
sendo que essa quantidade é incrementada com 1000 amostras a cada passo até o final do

treinamento.

Kahl et al. (2021) empregaram para avaliagdo do modelo o mAP, class-wise mAP
(cmAP), o F0.5-score e a area sob a curva ROC. Os autores também usaram a correlagao

de Pearson para comparar os resultados do modelo com os de observadores tradicionais.

Os dados empregados para treinamento e teste sao provenientes de 3 bases, cu-
jos arquivos possuem predomindncia de um som/espécie especifica de passaro. Primeiro,
os autores fizeram uma varredura no eBird!?, extraindo 595 espécies dos EUA e 555 da
Europa, um total inicial de 1049 espécies, sendo que algumas aparecem em ambos os
continentes (ex.: Passer domesticus). Gravagoes dessas mesmas espécies foram coletadas
no site Xeno-canto'! e no Macaulay Library of Natural Sounds'?. No final, foram conside-
rados no maximo 500 arquivos por espécie, o que gerou um total de 226.078 arquivos de
audio, sendo que os autores eliminaram espécies que apareciam em menos de 10 arquivos,

permanecendo 984 espécies.

Além das espécies anteriores, Kahl et al. (2021) incluiram na base sons de outras
fontes coletados de 16 classes do AudioSet do Google!'?, do FreeField1010 e WarblR, ambas
do desafio Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events (DCASE)' sem
sons de passaros, e também do Macaulay, desconsiderando sons de passaros, totalizando:
outros animais (/400 arquivos), humanos (=7800 arquivos), ruido ambiental (~10.500
arquivos). Logo, o treinamento e avaliagao utilizou 987 classes, com 3978 horas de gravagao
divididas em treinamento (80%), validacao (10%) e teste (10%).

Os testes foram executados tanto nos 10% acima citados quanto em &udios que

9 O texto ndo informa como o pré-treinamento foi realizado

10" <https://ebird.org>

1 <https://www.xeno-canto.org/>

12 <https://www.macaulaylibrary.org/>

13 <https://research.google.com/audioset />
4 <http://dcase.community/>
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possuem sons diversos, coletados no Sapsucker Woods Sanctuary, Ithaca, NY, EUA. Sao
duas bases, sendo a primeira com 286 h de 84 espécies, coletadas entre maio e julho
de 2017, divididos em arquivos de 5 segundos (KAHL et al., 2019) e a segunda base
com 134.683 arquivos de 15 minutos coletados entre 2016 e 2019. Esta ultima base foi
complementada com observacoes de hotspot da mesma area, disponiveis no eBird, para

comparar a correlagdo entre deteccao automatica e observacao tradicional.

Kahl et al. (2021) separaram os arquivos em partes de 3 segundos e reamos-
traram para 48 kHz, quando possivel, com resolucao de 16 bits. Foram gerados mel-
espectrogramas de 64 bandas, com janela'® de tamanho 512 e sobreposicio de 25%. A
faixa de frequéncias dos espectrogramas foi fixada entre 150 Hz e 15 kHz, para focar nas
frequéncias de passaros. Além do mais, os autores aplicaram técnicas de aumento de dados,
como deslocamento e alongamento de tempo e frequéncia, além de adicao de ruido pro-
veniente de amostras ignoradas durante o pré-processamento. Todas essas técnicas foram

executadas com probabilidade de 0,5 e um méaximo de 3 aumentos por amostra.

Além de resultados apresentados no inicio dessa explanacao, os autores pontuaram
sobre a capacidade da BirdNET de replicar os padroes de observagoes manuais, que o
tamanho do repertério de vocalizagoes de cada espécie nao é relevante quando a base de
treinamento é apropriada (qualidade das gravagoes e quantidade de amostras), além de
salientar algumas dificuldades, como os passaros que imitam sons de outras espécies e a

redugao dos resultados do modelo quando a relacao SNR é baixa.

3.2 Classificacao de sons de anuros

Esta secao apresenta trabalhos que usaram redes neurais para detectar e identificar
espécies de anuros, além de avaliarem diferentes arquiteturas, Transferéncia de Aprendi-
zado e combinacOes espectrais como entrada dos modelos. No primeiro deles, Strout et
al. (2017) treinaram modelos de CNN para classificacdo de chamados de 15 espécies de
anuros, conseguindo acurdcia proxima de 77%. Os autores avaliaram a aplicacao de, pelo
menos, quatro arquiteturas diferentes, além de testes com Transferéncia de Aprendizado

para encontrar as melhores combinacoes.

Os autores destacam o uso de duas abordagens. Na primeira uma rede MatConv-
Net!6 foi treinada para classificacdo. Na segunda abordagem, trés arquiteturas foram
usadas: R-CNN (GIRSHICK et al., 2014), AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012) e CaffeNet (JIA et al., 2014), todas pré-treinadas na base ImageNet (DENG
et al., 2009). Esses modelos foram usados como geradores de caracteristicas, sendo que os

vetores dessas caracteristicas foram extraidos de diferentes camadas densas dos modelos

150 texto ndo informa qual tipo de janela.
16 <https://www.vlfeat.org/matconvnet />
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para servir de entrada para um classificador SVM.

O processo de treinamento foi executado com validagao cruzada, com 10 particoes,
e os valores de média, mediana, minimo e maximo de acuracia foram analisados. Strout
et al. (2017) também analisaram as curvas de aprendizagem e as matrizes de confusao dos

modelos.

Para treinamento e teste, os autores usaram uma base de dados com 212 chama-
dos de 15 espécies de anuros, encontradas na Flérida, EUA. Por se tratar de uma base
pequena e desbalanceada, eles empregaram Transferéncia de Aprendizado para melhorar

os resultados de classificacdo. Cada chamado foi representado por um espectrograma'” de
dimensoes 140 x 200.

Na primeira abordagem, a MatConvNet alcancou resultados abaixo de 62%. En-
quanto isso, 0 SVM com caracteristicas dos modelos pré-treinados alcangou acuracia média

de ~77%, quando as caracteristicas foram extraidas da sétima camada densa da CaffeNet.

No segundo exemplo desta secao, para deteccao da presenga de uma espécie, Xie
et al. (2022) desenvolveram representagoes espectrais multi-view e um modelo que as usa
como entrada para deteccao da espécie de sapos Kroombit tinker frog, obtendo F1-score

de 99,5+0,2 e 96,4+2,0 em duas bases gravadas em periodos distintos.

O modelo, nomeado como CNN-GAP, é uma rede com 3 camadas convolucionais
com filtros 3 x 3 e ativacao ReLU (32, 64 e 128 filtros cada camada). Todas as convolugoes
sao seguidas por mazpooling de 4 x 2 e dropout com fator 0,5. Na sequéncia, os autores
usam uma camada global average pooling (GAP) e duas camadas densas, sendo que a
primeira possui 1024 unidades e droupout com fator 0,2 e a segunda, para classificacao,

com 2 unidades de ativacao softmad.

Como funcgao de perda, Xie et al. (2022) usaram binary cross-entropy (L), focal
loss (Ly) (LIN et al., 2017), além de uma twin loss que combina as duas anteriores da
seguinte maneira: L; = YLy + (1 — yL¢), sendo ¥ um peso que controla a importancia dos

termos.

Os autores criaram 4 tipos de multi-view de 3 dimensoes, gerados a partir de varia-
¢oes do mel-espectrograma, com a finalidade de prover maior capacidade de descri¢ao dos
padroes sonoros. O mel-espectrograma foi configurado com 120 bandas, janela de 40 ms e
sobreposicao de 20 ms (50%). Os espectrogramas multi-view sao criados da seguinte ma-
neira: o harmonic percussive source separation (HPSS) (DRIEDGER; MULLER; DISCH,
2014) é uma decomposicao S = H + P, sendo S o mel-espectrograma, H uma representa-
¢do dos harmdnicos do sinal e P uma representagao de variagoes percussivas do sinal. A
partir dessa decomposicao, a representacao é um tensor de 3 dimensdes composto por
{S,H,P}; a representagio delta-based é obtida a partir do filtro Savitzky-Golay (PRESS;

17 Informacoes sobre a geragao dos espectrogramas nao estao no artigo.
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TEUKOLSKY, 1990), sendo que seus resultados de primeira e segunda ordem sao com-
binados com o mel-espectrograma original, formando uma representacao de 3 dimensoes
como a anterior; a representacao filtered-based é criada a partir de versoes Sy e Spr do
mel-espectrograma, geradas a partir de configuracoes distintas de um neighborhood fil-
tering (BUADES; COLL; MOREL, 2005). Assim, a entrada da rede é {S,S¢1,Ss2}; no
ultimo tipo, os autores sobrepoem copias do mel-espectrograma para gerar uma entrada

com trés dimensoes.

Xie et al. (2022) consideraram para avaliacdo dos resultados a acuracia, o F1-
score e a curva precisao-sensibilidade, além de treinarem com validagao cruzada com 5
particoes para treinamento e validagao, além do subconjunto de testes. Para reduzir o
viés dos modelos e a influéncia de ruidos, os autores executaram treinamento-validacao e
teste em dados coletados em dias de anos diferentes, sendo que os modelos sao treinados

com audios de um ano e testados nos arquivos do outro ano.

Para comparacao, os autores usaram um modelo CNN-FC, que é uma variagao
da CNN-GAP com uma camada densa no lugar da camada GAP. Um outro modelo
fundamentado na VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) também foi aplicado. Neste
caso, sao 3 blocos de convolugao, sendo que cada um contém duas camadas convolucionais
com filtros 3 x 3 e stride = 2, cada uma seguida por batch normalization e ativagao ReLU.
Cada bloco é encerrado por um mazpooling 2 X 2 e dropout com fator 0,2. As convolugoes
de cada um dos 3 blocos possuem, nessa ordem, 32, 63 e 128 filtros. Depois desses blocos,
também existe uma camada global average pooling e duas camadas densas. A primeira
tem 512 unidades e droupout 0,2 e a segunda é composta por 2 unidades com ativacao

softmax.

No treinamento de todos os modelos foi utilizado otimizador Adam, com taxa
de aprendizagem 1073, batch de tamanho 32, 200 épocas e early stopping para evitar

overfitting.

Para treinamento e teste, Xie et al. (2022) usaram 2 arquivos de 24 horas de dura-
¢ado, amostrados a 16 kHz, gravados no Parque Nacional Kroombit Tops, em Queensland,
Australia, sendo um deles gravado em 12 de dezembro de 2016 e o outro em 13 de dezem-
bro de 2017. De cada arquivo foram selecionadas 2 horas, segmentadas com uma janela
deslizante de 6 segundos, sem sobreposicao, gerando 1200 segmentos. Esses segmentos
foram anotados por especialistas quanto a presenga/auséncia de vocalizagoes de Kroombit
tinker frog. Por fim, cada segmento foi reamostrado para 4 kHz e a faixa de frequéncia
entre 2 e 3,5 kHz foi selecionada por ser onde as vocalizagoes da espécie aparecem com

maior regularidade.

Sobre os resultados alcangados, os autores destacam que a selecao de frequéncias
melhora o Fl-score, gerando resultados acima de 90 enquanto que sem essa selegao o F1-

score nao passa de 85. Usando essa selecao e adicionando os espectrogramas multi-view,
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os valores de F'l-score sao superiores quando comparados com representagao singl-view,
sendo as representacoes fundamentadas no HPSS ou na replicacao do mel-espectrograma
as que apresentam resultados mais consideraveis, independente dos dados usados para
treinamento (2016 ou 2017). Sobre as fungoes de custo, os resultados variam de acordo
com os dados de treinamento, sendo que a binary cross-entropy obteve melhores resultados
quando a rede é treinada nos dados de 2016 (F1-score acima de 99,6) e a twin loss é superior

quando o treinamento é executado nos dudios de 2017 (F1-score préximo a 97).

Ao comparar os resultados da CNN-GAP que usa selecao de frequéncias, multi-
view baseada na HPSS e twin loss, com os modelos de comparacao CNN-FC e VGG, o
F1-score possui média e desvio similares a esses modelos para treinamento com dados
de 2016 (99,540,2) e resultados até 3 pontos maiores do que eles com dados de 2017
(96,442.0). Xie et al. (2022) ainda destacam que esses resultados sao alcan¢ados com um

modelo com menos pardmetros do que os demais testados (menos de 100 mil).

3.3 Classificacao de sons de passaros e de anuros

Durante este capitulo, este é o Unico artigo que trabalha simultaneamente com
sons de péssaros e de anuros. LeBien et al. (2020) apresentaram um procedimento para
treinamento de CNNs, a fim de classificar 24 espécies de passaros e sapos de Porto Rico.
O processo consiste na coleta semiautomatica de dados rotulados, na utilizacao de Trans-
feréncia de Aprendizado e na implementacao de uma func¢ao de custo, que juntas geraram
mAP de 0,893 e um total de AP de 0,975, em um cenédrio com multiplas classes a serem
detectadas e multiplos rétulos a serem atribuidos a cada arquivo de audio. Codigos para

treinamento e testes da arquitetura estao disponiveis na internet'®.

Para isso, os autores usaram uma ResNet-50 pré-treinada na base ImageNet, subs-
tituindo suas duas ultimas camadas, responsaveis pela classificacdo, por uma camada de
average pooling e duas camadas densas (a primeira com 512 unidades de ativagao ReLU
e a segunda com 24 unidades de ativagao sigmoide) intercaladas por uma camada de

dropout, com fator 0,5.

O treinamento do modelo foi realizado com otimizador Adam, com taxa de aprendi-
zagem 10™% e decaimento 1077, A funcio de custo proposta busca reduzir a necessidade de
multiplos rétulos por amostra nos dados de treinamento, através do uso de weak labels™.
Além disso, a avaliacdo dos resultados de aplicacdo do modelo foi feita com a precisao,

sensibilidade, a curva entre essas duas medidas, com a taxa de falso positivo e com a
mAP.

Para coletar os dados, LeBien et al. (2020) primeiro identificaram 24 espécies de

18 <https://github.com/Sieve- Analytics/arbimon2-cnn>
19 Conjunto de rétulos limitados, com ruido ou impreciso.
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passaros e anuros que possuem necessidade de conservacao, em areas de Porto Rico. A par-
tir disso, foram escolhidos pelo menos um ou dois tipos de chamados de cada espécie para
serem usados como modelos de espectrogramas para busca na plataforma ARBIMON?C,
Nessa mesma ferramenta, os resultados das consultas foram validados, o que diminuiu o
esforco de criagao da base de audios. Para o treinamento, os arquivos de audio recuperados
foram divididos em segmentos de 2 segundos dos quais foram gerados mel-espectrogramas

com janela de Hanning de tamanho 1024, com 50% de sobreposicao e 124 bandas mel.

Enquanto isso, para predigdo, um subconjunto de 1000 arquivos (todos da Floresta
Nacional El Yunque, Porto Rico) aleatérios de 1 minuto foi selecionado da base. Nesses
arquivos, um janelamento foi aplicado criando segmentos de 2 segundos, com 1 segundo
de sobreposicao entre as janelas. O modelo foi testado nos mel-espectrogramas desses

segmentos e os rotulos atribuidos foram retornados como a predicdo do arquivo.

Além de resultados de mAP de 0,893, segundo as consideragoes feitas por LeBien
et al. (2020), os arquivos testados possuem em média entre 3 e 8 espécies detectadas. Os
autores também destacam a necessidade de inclusao de variagoes do tamanho dos padroes
usados para criar a base de treinamento, uso de aumento de dados e melhoria da eficacia

da predicao sem gerar perdas de acuracia.

3.4 Classificacao de sons em ambiente marinho

Para comparagao com as se¢oes anteriores, esta se¢ao apresenta exemplos de pes-
quisas que empregaram redes neurais para detectar e identificar espécies de baleias. Com
isso, é possivel verificar se existem abordagens similares aplicadas em gravagoes terres-
tres e subaquaticas. No primeiro desses artigo, Harvey (2018) usou CNNs para detecgao
e recuperacao de audios de baleias jubarte, em 15 anos de gravagoes submarinas de lo-
cais do Oceano Pacifico. Para deteccao, os modelos alcancaram 90% de precisido e de
sensibilidade, além de auxiliarem na geracao de informagoes sobre a presenca, sazonali-
dade, comportamento diario dos sons das jubartes e informacoes sobre a estrutura da sua

populacao.

Foram empregadas duas abordagens de aprendizado, uma supervisionada com o
treinamento de uma ResNet-50 para deteccao da presenga do canto de jubartes e outra nao
supervisionada, que usa a mesma arquitetura, mas no lugar de classificar, aprende uma
funcao que induz vetores de caracteristicas de amostras de audio, proximas no tempo,
a terem distancia euclidiana similar. Para isso, os autores aplicaram a funcao triplet
proposta por Jansen et al. (2018), que aproxima caracteristicas de amostras proximas no

tempo, porque ¢é grande a possibilidade delas possuirem contetido similar, gerando espacos

20 <https://arbimon.rfex.org/>
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de caracteristicas que representam essa similaridade. Com isso, a rede pode ser empregada

como extrator de caracteristicas usado para recuperacao de padroes sonoros.

Os dados usados foram gravados com microfones submarinos (hidrofone) pelo U.S.
National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) e totalizam ~ 9,2 terabytes
de gravacoes. Na abordagem supervisionada, Harvey (2018) extraiu 0,2% desses dados,
rotulados manualmente. Como entrada para os modelos, os autores utilizaram o PCEN
a fim de reduzir a influéncia de ruido estacionario, diminuindo o erro da classificacao em
até 24%.

Para a detec¢ao, o modelo alcancou 90% de precisao e de sensibilidade em dudios
de teste de 75 segundos. Para visualizar isso, a Figura 11 apresenta um resumo de duas
areas de gravacao. Nela, é possivel verificar a propor¢ao de amostras de tempo onde
jubartes foram detectadas, relacionada com o total de gravagoes no més. A maior taxa de
detecgao nos meses iniciais dos anos de coleta é consistente com o periodo que as baleias

migram do Alasca para as proximidades do Havai para procriar.

Figura 11 — Sumarizagdo visual da classificagdo de baleias jubarte em duas regides do Havai
(Kona e Saipan). Os circulos indicam a propor¢ao de horas coletadas por més e as
cores a taxa de deteccao de sons de jubarte nesses audios.
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Fonte: Adaptada de Harvey (2018).

Para avaliar a qualidade das caracteristicas geradas pelo método nao supervisio-
nado, Harvey (2018) selecionaram algumas amostras da base e tentaram recuperar audios
similares a elas, considerando a distancia entre os vetores de caracteristicas extraidos pela
ResNet treinada com a funcao triplet. A Figura 12 destaca os espectrogramas selecionados

e algumas amostras retornadas que sdo similares a eles. Segundo os autores, em alguns
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casos de teste foi viavel recuperar centenas de gravacoes similares com significativa taxa
de precisao.
Figura 12 — Resultados de consultas na base de dudios a partir das caracteristicas geradas. Es-

pectrogramas com moldura amarela sdo chaves para as consultas e os demais sdo
audios similares a eles.

Fonte: Harvey (2018).

No segundo exemplo com sons de baleias, Thomas et al. (2019) criaram um sistema
de classificacao capaz de diferenciar vocalizagoes de quatro espécies de baleias, ruidos do
ambiente e sons nao bioldgicos. Para isso, foram empregadas arquiteturas de CNNs e
sobretudo, uma nova representagao espectral para os padrdes. Dessa maneira, o sistema

alcanca acurdcias acima de 95%.

Os autores treinaram uma ResNet-50 e uma VGG-19 aplicando o SGD como oti-
mizador, sendo que a taxa de aprendizagem para a primeira arquitetura é de 1073, para
a outra 1072, mas, nos dois casos foi aplicado decaimento exponencial a um fator 10 a
cada 30 épocas. O otimizador foi configurado com momentum = 0,9, decaimento de pesos

de 107*, treinamento em 100 épocas e batch de tamanho 128.

O processo de treinamento foi executado 10 vezes usando sementes aleatorias dis-
tintas e para avaliacao foram usadas as médias da acuracia, da precisao, da sensibilidade e
do F1-score. Durante o treinamento, os melhores modelos sao salvos a partir da avaliagao

do F1-score no subconjunto de validacao.
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Os dados considerados por Thomas et al. (2019) foram coletados na costa atlan-
tica do Canada, durante os meses de verao e outono dos anos 2015 e 2016. O foco do
desenvolvimento esteve em gravacoes com taxa de amostragem de 8 kHz, para capturar
vocalizacoes inferiores a 1 kHz, como de baleia-azul (Balaenoptera musculus), baleia-fin
(Balaenoptera physalus) e baleia-sei (Balaenoptera borealis), sons nao bioldgicos e ruidos
ambientais, além da baleia-jubarte (Megaptera novaeangliae). No total, sdo 61.884 amos-
tras de 10 segundos, anotadas por bidlogos, divididas em treinamento, validacao e teste,
com proporc¢ao 70:15:15, sendo que existe predominancia de vocalizagbes de baleia-fin,
com proporcao 6:1. Os dados de jubartes foram adicionados em uma segunda fase de

testes, contabilizando 2100 amostras de treinamento e 450 para teste.

Esses arquivos foram representados por espectrogramas criados com janela de Han-
ning, com 1/4 de sobreposi¢ao. Devido a grande quantidade de combinagoes dos parame-
tros da STFT, em especial o tamanho das janelas, Thomas et al. (2019) apresentaram uma
representacao que combina varios espectrogramas, com diferentes tamanhos de janela, a
partir de uma simples interpolacao linear, como visto no Algoritmo 1, onde a funcao de

interpolagao é definida como

O] — @
a):a)i—l—L(n—n,-), (3.1)
njy1—n;

sendo que o n é conhecido e um ponto (n,w) ¢é interpolado entre os pontos (n;,®;) e

(niy1,®;+1) de espectrogramas distintos.

Algoritmo 1 — Criagdo de uma instancia da nova representacao (THOMAS et al., 2019)

1: Entrada O sinal x, uma janela w e os pardmetros de espectrograma ® = [0}, 65, ..., 6]
2: Inicializar resolugoes @y e ng da interpolagao com oo

3: para i=1 até k faga

4 Gerar o espectrograma D; = STFT (x;w, 6;) (Equacao 2.3)

5: Para a execugdao, mantém valores minimos de @y e n;

6 se Aw; < wy entao

7 Wy = Aw;

8 fim se

9: se An; <ng entao

10: ng = An;

11: fim se

12: fim para

13: para i=1 até k faca

14: Interpola cada espectrograma S; = INTERPOLATE (D;; @y, ng) (Equacao 3.1)
15: fim para

16: Empilhar os espectrogramas criados Z = [S1,S2, ..., 5]

17: Saida Um tensor Z com k canais

Com isso, foram treinados cinco classificadores para cada arquitetura, sendo que 3

deles possuem como entrada espectrogramas, com janelas de tamanho 256, 2048 e 16384,
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respectivamente; outro com mel-espectrograma, com tamanho de janela 2048 e 128 bandas
mel; e o ultimo com a entrada proposta. Os tamanhos de janelas foram escolhidos de
maneira a capturar desde curtas a longas vocalizagoes. Todas as representagoes foram
truncadas para o intervalo de frequéncias entre 10 Hz e 1000 Hz, que representam os

padroes sonoros de interesse.

Nos primeiros testes, a base de dados nao continha os padroes de baleia-jubarte.
Nesse cenario, a ResNet obteve = 95% de acuracia e a VGG ~ 96% com a nova representa-
¢ao, sendo significativamente maiores do que as representagoes convencionais. Isso s6 nao
acontece no teste da VGG com espectrograma gerado com janela de tamanho 2048, onde
os resultados sao similares aos da representacao proposta. Em um segundo teste, Tho-
mas et al. (2019) avaliaram a capacidade de seus detectores em generalizar para outros
padroes de até 1000 Hz, aplicando Transferéncia de Aprendizado. Nesse caso, eles usaram
o melhor modelo de VGG, treinado com a nova representagao, congelaram os pesos das
camadas convolucionais, adicionaram as amostras contendo padroes de baleia-jubarte nos
dados de treinamento e de teste e retreinaram o modelo, atualizando apenas os pesos das
camadas densas. O modelo refinado alcancou acuracia de 94,8%, e precisdo e sensibilidade
acima de 87%. A Figura 13 apresenta o espaco de caracteristicas gerado pelas camadas
convolucionais, onde é possivel verificar a definicdo das fronteiras entre as classes, mesmo

que elas possuam algum nivel de sobreposicao.

Figura 13 — Projecao t-SNE do espaco de caracteristicas gerado pela ultima camada convoluci-
onal apés o treinamento com Transferéncia de Aprendizado.

e Baleia azul

+ Baleia sei

s+ Baleia fin

% Ruido nédo-bio.
Ruido ambiental
Baleia jubarte

Fonte: Adaptada de Thomas et al. (2019).

No terceiro artigo reportado nesta segao, Kirsebom et al. (2020) investigaram a
aplicagdo de CNNs para deteccao de sons da baleia-franca (right whale ou black whale) em
arquivos gravados em regioes litoraneas do Canada e dos Estados Unidos. O modelo gerado

alcancou sensibilidade acima de 87% e precisao de 90%, demonstrando a sua capacidade
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em identificar os padroes da espécie de interesse.

Para isso, os autores treinaram uma ResNet para identificar a presenca de vocaliza-
¢oes da baleia em espectrogramas de 3 segundos. A arquitetura é composta por 8 blocos
residuais precedidos por uma camada convolucional com 16 filtros de tamanho 3 x 3 e
inicializados com distribui¢do normal, usando padding, stride igual 1 e sem viés. Os blocos
residuais sao seguidos por 3 camadas: uma de batch normalization, uma de global average

pooling e uma camada densa com ativacdo softmaz 2'.

Kirsebom et al. (2020) treinaram seu modelo com otimizador Adam, com taxa de
aprendizagem 1073, decaimento 0,01, B; = 0,9 e B = 0,999. O processo foi executado
9 vezes com sementes diferentes para os métodos aleatérios, batch de tamanho 128 e
100 épocas. Na avaliacdo do modelo, foram empregadas as medidas F1-score, precisao e

sensibilidade.

Para comparacao, os autores converteram as matrizes de espectrogramas em ve-
tores, aplicaram PCA para reduzir suas dimensoes e usaram os resultados como entrada
para uma Linear Discriminant Analysis (LDA). Para identificar qual a melhor quantidade
de componentes principais que o PCA deveria considerar, os dados de treinamento foram
divididos na proporgao 85:15, para treinamento/validagao, varias configuragoes do PCA
foram testadas e as configuracoes que geraram o melhor resultado do LDA nos dados de

validacdo foram utilizadas??.

Kirsebom et al. (2020) aplicaram uma heuristica para remogao de ruidos nas gra-
vagoes, que consiste em reduzir o ruido de impulso através da subtracao de cada fatia
de tempo (time slice) por sua respectiva mediana e reduzir o ruido tonal por meio da

subtragao das bandas de frequéncia também por suas medianas.

As gravagoes usadas para treinamento e teste sao de 3 bases coletadas entre 2015
e 2019, em 6 estagoes ao sul do Golfo de S. Lourenco, no Canadéa, e uma base coletada
em 2009, no Golfo do Maine, EUA. As amostras foram rotuladas com presenca e auséncia
de baleia-franca, por meio da aplicacao do algoritmo time-frequency based detector (MEL-
LINGER, 2004; MOUY; BAHOURA; SIMARD, 2009) e da validacdo de especialistas.
Todos os arquivos foram reamostrados para 1 kHz e os espectrogramas foram gerados
com janela de Hamming, com tamanho 0,256 segundos (256 amostras) e sobreposicao de

88%, gerando imagens de dimensoes 94 x129.

Nesse cenario, os melhores modelos alcancaram resultados com sensibilidade acima

de 87% e precisao acima de 90%, com significativa superioridade em relacao ao LDA.

No ultimo artigo desta secao, Shiu et al. (2020) também aplicaram técnicas de

Deep Learning para deteccao de vocalizagdes de baleia-franca, mas neste caso os autores

21 Configuragdes encontradas no cédigo do material suplementar do artigo
22 A informagcao de qual a melhor dimensionalidade nao aparece no artigo
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compararam os resultados de varias arquiteturas com os resultados obtidos em competi-
¢oes de Aprendizagem de Maquina que usam os mesmos dados. As arquiteturas testadas
chegaram a uma sensibilidade de 0,946 contra 0,492 de classificadores que usam caracte-

risticas acusticas.

Os autores testaram cinco arquiteturas: uma LeNet (LECUN et al., 1998), substi-
tuindo a ativacao tanh por ReLU, as camadas de average pooling por camadas de max-
pooling e adicionando dropout depois da primeira camada de convolugao e das camadas de
pooling; uma VGG; uma ResNet; uma arquitetura proposta por (KAHL et al., 2018) e no-
meada neste artigo como BirdNET?3, que usa dropout de 0,2 depois de todas as camadas
de pooling e regularizacdo L? com fator igual a 0,2 em todas as camadas convolucionais; e
por fim, uma combinacao de convolugao de 1 dimensdo com unidades recorrentes Gated
Recurrent Unit (GRU) (CHO et al., 2014), nomeada como ConvlD+GRU.

Shiu et al. (2020) treinaram os modelos com otimizador Adam, com taxa de apren-
dizagem 0,005, batch de tamanho 1000 e 100 épocas. Como existem diferengas nas quanti-
dades de amostras por classe, os autores aplicaram pesos para mitigar o desbalanceamento,
sendo que a classe positiva (presenga de vocalizagdo) possui um fator igual a 3. Para ava-
liacao do desempenho, foram usadas a precisao, a sensibilidade e a quantidade de falsos

positivos por hora de gravacao.

Os resultados foram comparados com os classificadores usados no International
Workshop on Detection, Classification, Localization, and Density Estimation of Marine
Mammals using Passive Acoustics (DCLDE) de 2013: multivariate discriminant analy-
sis, generalized likelihood ratio tests, decision trees, shallow neural networks e boosting

classifiers, que usam 13 caracteristicas acusticas para representar os dados.

Para treinar os modelos, Shiu et al. (2020) usaram 3 bases de dudios. Uma do
DCLDE de 2013, coletada durante sete dias, no litoral de Massachusetts, EUA, entre
marco e abril de 2009. Dados do NOAA, coletados entre as costas de Meryland, Georgia,
Carolina do Norte e Virginia, EUA, entre setembro de 2012 e julho de 2015. E dados
de uma competicao do Kaggle, coletados na baia de Massachusetts, com partes de grava-
¢oes de 2 segundos. De todos os arquivos, foram gerados espectrogramas com janela de
Hanning de 128 ms e deslocamento de 50 ms (hopsize = 50ms), normalizados pela soma
dos quadrados de todos os valores das matrizes. Os dados do DCLDE foram usados como
treinamento para avaliar e comparar com resultados dos modelos desse evento, além de ve-
rificar a capacidade dos modelos treinados de generalizar para dados coletados em outras

regides e periodos (NOAA e Kaggle).

Para uma melhor avaliagao dos resultados, os autores executaram dois cendarios: em

um deles, os modelos foram treinados com os dados do DCLDE e no outro, o treinamento

23 Aparentemente diferente da proposta por (KAHL et al., 2021)
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foi executado nos dados do Kaggle. No primeiro caso, apresentado na Figura 14, todas
as redes alcangaram resultados de sensibilibdade superiores (até 0,946) aos classificadores
do DCLDE (no méximo 0,83), sendo que o LeNet e o BirdNET obtiveram os melhores
resultados. No segundo caso, os modelos geraram resultados de sensibilidade de 0,883,

também superiores ao baseline.

Figura 14 — Resultados dos classificadores do DCLDE 2013 contra as redes neurais treinadas nos
mesmos dados, relacionando sensibilidade, precisao e falsos negativos por periodo.
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Fonte: Adaptada de Shiu et al. (2020).

3.5 Consideracoes sobre os trabalhos apresentados

Uma andlise geral sobre os aspectos dos trabalhos citados pode salientar os re-
sultados consideraveis da aplicagio de CNN tanto para deteccao da presenca de ani-
mais (LOSTANLEN et al., 2019; KIRSEBOM et al., 2020; XIE et al., 2022) quanto para
identificacao de suas espécies (KAHL et al., 2021; STROUT et al., 2017; THOMAS et al.,
2019), em ambientes terrestres e subaquaticos. Por causa desses resultados, ferramentas
funcionais foram disponibilizadas com modelos pré-treinados, tteis para a comunidade de
pesquisa (CRAMER et al., 2020; KAHL et al., 2021; LEBIEN et al., 2020; LOSTANLEN
et al., 2019).

E interessante perceber no Quadro 1 que, mesmo lidando com sons coletados em
ambientes naturais, apenas quatro desses trabalhos destacam a aplicacao de filtragem
como etapa de pré-processamento (KIRSEBOM et al., 2020) ou selegdo de faixas de
frequéncia (KAHL et al., 2021; THOMAS et al., 2019; XIE et al., 2022). Isso pode es-
tar relacionado com as capacidades dos modelos, com as variacoes naturais dos padroes,
com variagoes introduzidas por adicdo de dados de bases genéricas ou por técnicas de
aumento de dados (CRAMER et al., 2020; KAHL et al., 2021; LOSTANLEN et al., 2019;
SALAMON et al., 2017).

Representagoes como o mel-espectrograma sao empregadas em muitos trabalhos

de classificacdo de sons, mesmo assim nao existe certeza de que seja sempre a melhor
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representagao (PURWINS et al., 2019). Das 11 pesquisas apresentadas, quatro usam es-
pectrogramas, cinco utilizam mel-espectrogramas e outras trés usam PCEN. Além disso,
trés executam algum nivel de combinagao de caracteristicas (LOSTANLEN et al., 2019;
THOMAS et al., 2019; XIE et al., 2022). Em uma visdo mais abrangente, verifica-se que
parte dos trabalhos com sons lidam com alguma representagao do espectro de frequéncias,
buscando mais informagao sobre os padroes. Por outro lado, modelos como a Sound-
Net (AYTAR; VONDRICK; TORRALBA, 2016) e a WaveNet (OORD et al., 2016), ndo
descritos aqui, utilizam o sinal do audio para gerar representacoes semanticas dos sons,
aplicaveis para identificacao, sintese de fala e geracao de musica. Para que isso aconteca,
durante o treinamento a SoundNet relaciona padrdes de sons com seus respectivos frames
de video, enquanto que a WaveNet aplica uma sequéncia de transformacgoes e estruturas
residuais para gerar um modelo probabilistico e autorregressivo. Nos dois casos, os mo-
delos geram resultados adequados, mas sao mais complexos do que os reportados neste

capitulo.

Sobre as arquiteturas consideradas, o Quadro 1 destaca que pelo menos 4 artigos
trabalham com arquiteturas compostas por até 5 camadas (CRAMER et al., 2020; LOS-
TANLEN et al., 2019; SALAMON et al., 2017; XIE et al., 2022), um artigo usa arquitetu-
ras como a AlexNet para prover caracteristicas para o treinamento de um SVM (STROUT
et al., 2017) e a maior parte dos artigos (sete deles) usam arquiteturas profundas, como
VGG e ResNet, algo semelhante ao apresentado no levantamento de Stowell (2022). Logo,
arquiteturas como essas sao consideradas independente do tipo de padrdo (aves, anuros,
baleias) ou do ambiente de coleta (terrestre, subaquético), com variagoes principalmente
das entradas e das configuragoes de treinamento. Outras estratégias de aprendizado e

combinacao de resultados sao destacadas por Salamon et al. (2017).

No que diz respeito a inicializacao dos pesos das redes, o Quadro 1 destaca apenas
2 trabalhos que usam de maneira explicita pesos pré-treinados, executando Transferéncia
de Aprendizado. Essa transferéncia é com frequéncia considerada quando a quantidade de
dados rotulados para treinamento é reduzida, melhorando a capacidade de generalizacao
dos modelos, sobretudo quando eles sio mais profundos. E possivel que os trabalhos
apresentados nao considerem essa abordagem por causa da quantidade de amostras e
da variacao dos padrdes disponiveis para o treinamento. No geral, a Transferéncia de
Aprendizado gera resultados consideraveis em aplica¢oes com dados de diferentes dominios

e também na classificagdo de padroes sonoros de animais (DUFOURQ et al., 2022).

Por fim, essas questoes referentes a representacao dos sons e suas combinagoes,
sobretudo com espectrogramas e caracteristicas actsticas, a profundidade das redes, além
de abordagens para melhoria do treinamento, como técnicas para aumentar a variagao
dos dados e para inicializagdo dos pesos, fazem parte dos passos de pesquisa propostos

nos préximos capitulos.
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Quadro 1 — Sumarizacdo dos artigos e suas principais caracteristicas, relacionadas com pré-
processamento dos dados (pré): filtragem ou selegdo de frequéncias especificas;
aumento de dados (aum.); tipos de entrada dos modelos: espectrograma, mel-
espectrograma, PCEN ou alguma combinacao de entradas (comb.); profundidade
da arquitetura: rasa ou profunda; e inicializacdo dos pesos: aleatéria (alea.) ou pe-
sos pré-treinados (pré-trei.)

pré aum. entrada arquitetura inicializacdo

espec. mel pcen comb. rasa profunda alea. pré-trei.

(SALAMON et al., 2017) v v v v
(LOSTANLEN et al., 2019) v v Vv v v v
(CRAMER et al., 2020) v v v v
(KAHL et al., 2021) v v v v
(STROUT et al., 2017) v v v
(XIE et al., 2022) v v v v v
(LEBIEN et al., 2020) v v v
(HARVEY, 2018) v v v
(THOMAS et al., 2019) v v v v v
(KIRSEBOM et al., 2020) v v v v
(SHIU et al., 2020) v v v

Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

A

LINHAS GERAIS PARA O TREINAMENTO
DE REDES CONVOLUCIONAIS NA
IDENTIFICACAO DE VOCALIZACOES DE
ANIMAIS

Neste capitulo sao descritas as etapas da pesquisa desenvolvida neste doutorado,
que, conforme os objetivos, busca aprender representacoes dos dados sonoros, ou seja,
caracteristicas, para serem empregadas na identificagdo de espécies de passaros e anuros,
a partir dos sons de suas vocalizagoes. Para isso, seguindo a Figura 15, parte-se de um
processo basico de andlise, com dados e modelagem. A principio, as amostras que contém
padroes de sons de interesse sao adicionadas a amostras com padroes genéricos (KAHL et
al., 2021) e o conjunto resultante é aumentado (SALAMON; BELLO, 2017) para melho-
rar a capacidade de generalizacao dos modelos testados. Em seguida, desse conjunto sao
extraidos e combinados conjuntos diferentes de caracteristicas de entrada para verificar
como essas representagoes influenciam na robustez dos modelos, lidando com variagoes
dos padrdes de som (LOSTANLEN et al., 2019; THOMAS et al., 2019; XIE et al., 2022).
Arquiteturas com diferentes profundidades e estruturas sao testadas para examinar o im-
pacto nos resultados e como essas modificacoes se comportam com diferentes entradas e
estratégias de treinamento. Além disso, comparagoes entre pesos aleatérios e aprendidos
em outras tarefas também sdo executadas para identificar qual a melhor abordagem de
inicializagdo (DUFOURQ et al., 2022). Modificagdes na fun¢ao de custo sao considera-
das para melhorar os espacos de caracteristicas aprendidos para classificagao, além da
apresentacao e analise de algumas modificagbes nas configuragoes dos otimizadores que
aumentam a capacidade de aprendizagem das redes (BECHER; PONTI, 2021). Espera-se
obter modelos que sejam capazes de identificar os padroes sonoros mesmo na presenca de

ruido, sobreposicao de sinais e variagoes de volume. Devido a isso e de acordo com a ten-
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déncia descrita na Secao 3.5, ndo foram definidas etapas explicitas de pré-processamento
como selecao de faixas de frequéncia, filtragem para atenuacao de ruidos ou separacgao de
fontes sonoras. Assim sendo, as proximas se¢oes descrevem os passos a serem seguidos e as
abordagens de avaliagao dos resultados, para que sejam implementados e seus resultados

analisados no Capitulo 5, Capitulo 6 e Capitulo 7.

Figura 15 — Estrutura basica dos componentes explorados na pesquisa.
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4.1 Arquivos de audio

Existe uma incontavel variedade de sons tanto em ambientes naturais quanto ur-
banos, gerados ou nao por seres humanos. Esses sons possuem caracteristicas distintas, o
que leva ao desenvolvimento de abordagens variadas para sua manipulacao e analise, o
que ¢é verificado nos trabalhos descritos no Capitulo 3 e na literatura dedicada a Paisagens
Acusticas e areas relacionadas. Também existe um empenho para construcao de bases de
audios que possam ser utilizadas para exploragao, andalise e construgao de modelos, com
dados coletadas em diversos ambientes, a partir de sistemas de grava¢ao manuais ou auto-
maticos, como as bases Xeno-canto' e Ocean Networks?, ou coletadas em recursos, como
os disponiveis no YouTube (GEMMEKE et al., 2017, HERSHEY et al., 2017).

4.1.1 Espécies de interesse

Espécies de passaros e anuros sao consideradas como bioindicadores (cf. Segao 1.1
e Segao 2.3), sendo estudadas em vérias pesquisas. As vocalizagoes de péssaros podem

ser divididas em canto (usados para demarcacao, defesa de territério e acasalamento) e

1
2

<https://www.xeno-canto.org/>
<https://www.oceannetworks.ca/>


https://www.xeno-canto.org/
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chamado/apelo (utilizados na comunicagao geral entre os animais) (WIKIAVES, 2020),
enquanto que os anuros também empregam o seu coaxar para demarcacao, defesa do
territorio e para acasalamento. Esses sons apresentam variagoes, por exemplo, espécies de
passaros podem ter um vasto repertério de padroes de som, variando conforme a regiao
onde a espécie é encontrada. Além de alteragdes nos padroes, existem espécies que imitam
sons de outras espécies, possivelmente para aumentar o seu repertério (WIKIAVES, 2020),

o que dificulta a sua identificacao.

A Tabela 1 e a Tabela 2 listam as espécies para avaliacao desta proposta além de
exemplos de padroes de suas vocalizagoes. Essas espécies foram selecionadas por especia-
listas do Spatial Ecology and Conservation Lab da UNESP/Rio Claro, que contribuiram

com dados, informagoes e discussoes.

4.1.2 Balanceamento de classes e variacao de padroes

Como descrito no Capitulo 2, cenarios nos quais existem poucas amostras rotula-
das, pouca variabilidade dos dados ou quantidades distintas de amostras entre as classes,
atrapalham a capacidade de generalizagdo dos modelos. Por causa disso, esta pesquisa
incrementa a base de audios, criando amostras sintéticas a partir das amostras reais, por
meio de técnicas de aumento de dados (SALAMON; BELLO, 2017). Com isso, mais amos-
tras sao obtidas sem a necessidade de coleta e rotulacao manual, balanceando as classes de
treinamento, aumentando a variacao da base e criando visoes diferentes dos dados. Além
do mais, sao adicionados sons de bases genéricas, gerados por fontes variadas, para incre-
mentar nao apenas a variabilidade dos dados mas também para que os modelos possam

distinguir entre vocalizagoes das espécies de animais e sons diversos (KAHL et al., 2021).

4.2 Representacao dos padroes de som

Além do proprio sinal sonoro e da extracao de caracteristicas acusticas para repre-
sentacao e analise de sons, espectrogramas e suas variacoes também sao empregadas em
processos de identificagdo de eventos acusticos (cf. Secao 2.2.1, Se¢ao 2.2.2 e Secao 2.3.1).
Combinagoes de caracteristicas também sao usadas (LOSTANLEN et al., 2019; THOMAS
et al., 2019; XIE et al., 2022) para criar representagoes robustas, capazes de descrever os
padroes. Como discutido na Secao 3.5, nao existe consenso de qual dessas representacoes
¢ mais adequada, sendo necessaria a avaliagdo de cada caso especifico, considerando a
estrutura dos padroes a serem identificados, as capacidades de cada representacao e suas
combinagoes. Assim sendo, esta pesquisa investiga um conjunto de representagoes do es-
pectro, para verificar quais delas melhor descrevem os padroes de interesse e suas variagoes,
servindo como entradas para CNNs; como essas representagoes podem ser combinadas; e

como vetores de caracteristicas actsticas ao serem combinados com esses espectrogramas
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impactam na acuracia das redes testadas. Por causa de variagoes dos padroes de vocaliza-

¢ao dos animais, relacionadas com horario e local de sua presenca, também sao associados

Tabela 1 — Espécies de passaros e exemplos de seus padroes sonoros.

espécie exemplo

Basileuterus culicivorus
(pula-pula)

Cyclarhis gujanensis
(pitiguari)

Myiothlypis leucoblephara
(pula-pula-assobiador)

Pitangus sulphuratus o .
(bem-te-vi) Foto (CHUDY, 2019). Som (SWACKHAMER, 2017)

Vireo chivi
(juruviara)

 jmerrrrom

Zonotrichia capensis = A
(tico-tico) Foto (VERONESI, 2010). Som (ANTONELLI, 2018)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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as caracteristicas acusticas dados referentes aos horarios e aos locais de gravacao.

Tabela 2 — Espécies de anuros e exemplos de seus padroes sonoros.

espécie exemplo

Adenomera marmorata ‘ i
(rdzinha-piadeira) Foto (PASSOS, 2014). Som (AMPHIBIAWEB, 2020)

Aplastodiscus leucopygius
(perereca-flautinha) Foto (PASSOS, 2020). Som (AMPHIBIAWEB, 2020)

Boana albopunctata
(ra-cabrinha)

Dendropsophus minutus
(pererequinha-do-brejo)  Foto (DUPONT, 2017). Som (AMPHIBIAWEB, 2020)

Ischnocnema guentheri
(perereca-de-folhigo)

Physalaemus cuvieri 7 P
(ra-cachorro) Foto (PROVETE, 2007). Som (AMPHIBIAWEB, 2020)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.3 Arquitetura de rede

A profundidade (quantidade de camadas) e a largura das redes (quantidade e
tamanho de filtros por camada ou blocos de processamento paralelo) influenciam a sua
capacidade de generalizacdo e o consumo de recursos como meméria (PONTTI et al., 2021).
Por causa disso, pesquisas como as descritas ao longo do Capitulo 3 estudam diferentes
arquiteturas para verificar quais delas alcancam melhores resultados para identificacao
de sons, arquiteturas essas que possuem diferencas tanto de profundidade quanto de
largura (HERSHEY et al., 2017; KONG et al., 2020). Seguindo essa abordagem, esta
pesquisa analisa os resultados de diferentes arquiteturas recorrentes em classificagao de
sons de animais, como algumas das elencadas por Stowell (2022). Também sao analisadas
as respostas dos modelos em relagao a diferentes entradas, como as apresentadas na se-
¢ao anterior, além das alteracoes de resultados geradas pelas configuracoes das proximas
secoes. Vale ressaltar que no escopo deste trabalho nao foram executadas modificagoes
significativas das arquiteturas consideradas, porque a construcao de modelos especificos

nao era um dos focos da pesquisa.

4.4 Estratégias para treinamento

Processos de otimizagdo como os envolvidos no treinamento de redes neurais, que
buscam encontrar os melhores parametros a partir da avaliagao de uma fungao objetivo,
sao influenciados pela inicializacdo desses parametros. Quando os parametros iniciais es-
tao longe da solucgao, alguns métodos podem nao convergir para um resultado apropriado
ou, mesmo convergindo, podem apresentar comportamento instavel em regides onde a
fungao objetivo nao é convexa (NOCEDAL; WRIGHT, 2006). Uma abordagem conven-
cional consiste em inicializar os parametros da rede de maneira aleatéria, considerando
uma distribuicao de probabilidades como a gaussiana, com parametros fixos ou varia-
veis (PONTT et al., 2017). Além disso, a depender da complexidade da rede e dos dados,
o treinamento também depende de uma quantidade massiva de amostras (ex.: mais de
1000 por classe). Dessa maneira, pesquisas para identificagao de padroes sonoros aplicam
Transferéncia de Aprendizado (cf. Secao 2.4.4), utilizando modelos pré-treinados em bases
de imagens (LEBIEN et al., 2020), de sons genéricos (HERSHEY et al., 2017) ou de sons
naturais (LOSTANLEN et al., 2019), que sao refinados em problemas especificos. Como
apontado por essas aplicagoes e no comparativo realizado por Dufourq et al. (2022), o uso
de Transferéncia de Aprendizado, que é recorrente em outras areas de aplicacao, consegue
melhorar a capacidade de generalizagao dos modelos em problemas relacionados com sons
ambientais, além de reduzir a complexidade de modelagem das CNNs e o tempo necessé-
rio para definicdo dos seus hiperparametros. Assim, esta pesquisa compara resultados de

modelos inicializados com pesos aleatérios com resultados de modelos pré-treinados. Estes
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modelos sao inicialmente treinados com tarefas de classificacdo, mesmo que de padroes

variados, e com tarefas auxiliares de autossupervisao.

A adicdo de termos de regularizacao nas func¢oes de custo das redes também é
uma maneira de ajustar a sua capacidade de generalizacao (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Esta pesquisa também define regularizadores para a fungéo de custo
e analisa seu impacto no treinamento de diferentes arquiteturas, além de verificar como

essa regularizacao se comporta quando as entradas da rede sao modificadas.

Por fim, os algoritmos empregados para otimizacao durante o treinamento das
redes sao cruciais para o sucesso desse processo. Por causa dessa importancia, durante
o tempo foram desenvolvidas varias abordagens de otimizagao que possuem suposigoes,
processos e parametros especificos para aplicagdo em tarefas de Deep Learning (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Assim sendo, técnicas de otimiza¢ao também

foram variadas para verificar a resposta das arquiteturas nos cenarios de teste.

4.5 Testes e avaliacao

Caracteristicas actusticas como as descritas na Secao 2.2.2 e na Secao 2.3.1 sao
usadas na exploracgao e identificagdo de sons, apresentando resultados satisfatorios, como
em Gan et al. (2020) e Gan et al. (2021). Dessa maneira, os vetores de caracteristicas
“manuais” propostos na Secao 4.2 sao utilizados como entrada para classificadores lineares
e seus resultados sao utilizados como referéncias (baseline) para avaliar a qualidade dos

resultados das abordagens implementadas com CNN.

Uma ferramenta recorrente para avaliacao dos espacos de caracteristicas de entrada
de um classificador ou gerados por camadas de uma CNN ¢é a anélise por meio de métodos
de visualizagdo como Proje¢oes Multidimensionais e de medidas de avaliacao da coesao e
segregacao dos espagos de caracteristicas (COIMBRA, 2016). Essas projecoes e medidas,
sao empregadas nesta pesquisa para representar a estrutura dos espagos de caracteristicas
aprendidos pelas redes, principalmente nas camadas que antecedem a camada final de

classificacao, facilitando a comparacao entre os modelos e com o classificador de referéncia.

Outra maneira de avaliar os modelos, visualiza as estruturas internas aprendidas
pelas redes, por meio das similaridades entre os mapas de ativacao gerados pelas suas
camadas (NGUYEN; RAGHU; KORNBLITH, 2020). Por causa disso, visualizagbes ta-
bulares sao geradas para apresentar essas similaridades entre camadas de uma rede e

comparar as estruturas dessas representacoes entre os modelos.

Para tornar os resultados reprodutiveis, todos os treinamentos e testes sao exe-
cutados com a inicializacdo de sementes usadas pelos métodos aleatérios. Além do mais,

para avaliar o comportamento dos modelos de classificagdo em diferentes subconjuntos de
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dados, aplica-se amostragem dos dados gerando subconjuntos distintos para treinamento

e validagao.

Na avaliacao da classificagao, sdo analisadas medidas que destacam a eficacia geral
dos modelos e medidas especificas que reportam o comportamento deles por classe, além
da visualizagdo do desempenho das redes durante o treinamento, nos subconjuntos de
treinamento e validacao. Adicionado aos resultados numéricos e visuais, testes estatisticos

também sao executados para comparacao dos resultados.

Todo o treinamento é executado considerando tarefas de classificacao relacionadas
com as espécies de interesse da Secao 4.1.1, além de amostras genéricas, como descrito
na Secao 4.1.2. Ja a avaliacao é executada na classificacao apenas das espécies de interesse

para facilitar a comparacao entre os capitulos de resultado.

4.6 Consideracoes finais

Os passos desta proposta seguem um fluxo comum de trabalho com CNN aplicada
em problemas de classificagdo, como alguns dos listados no Capitulo 3, mesmo assim apre-
senta questoes relevantes para a aplicagao em casos com padroes de sons de animais. Esses
passos nao foram executados de maneira conjunta e sequencial, sendo que os proximos
capitulos descrevem os principais resultados relacionados com modificagoes na funcao de
custo (Capitulo 5), com combinagdes de entradas das redes (Capitulo 6) e com autossu-
pervisao (Capitulo 7). Da mesma maneira, as técnicas de avaliagdo dos resultados variam
nesses capitulos. Os demais pontos destacados na Figura 15 sao analisados em paralelo
com esses resultados, avaliando suas contribui¢oes para cada um dos testes. Estruturas,
parametros e medidas nao foram relatados neste capitulo, exceto as espécies de interesse,
de maneira que a proposta seja genérica o suficiente para aplicagao em outros cenarios com
outras configuragoes. Logo, a descricao das suas especificidades é reportada nos proximos

capitulos.
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CAPITULO

5

QUANTIFICACAO COMO REGULARIZADOR
DE TREINAMENTO

Este capitulo descreve a fungao de custo proposta em Dias, Ponti e Minghim (2021)
que combina entropia cruzada e quantificacdo para melhorar a classificacado de padroes
sonoros de passaros e anuros. Com isso, seu foco é a regularizacao descrita na Se¢ao 4.4
da proposta de pesquisa. Como detalhado na Se¢ao 2.4.6, algoritmos de quantificacao sao
aplicados em tarefas de contagem e predicao da distribuicao de classes em um conjunto de
dados, sumarizando as classes no lugar de prever o rétulo de cada item do conjunto. Dessa
maneira, o artigo usa o erro da distribuicao predita como uma ferramenta de regularizacao
do processo de aprendizagem, para gerar caracteristicas capazes de discriminar os padroes
de interesse, melhorando a capacidade de generalizacao dos modelos. A Figura 16 ilustra
esse processo, ressaltando a aplicacdo de um quantificador simples e intuitivo, que facili-
tou a avaliagdo do impacto da quantificacao no treinamento. Os resultados destacam que
a combinag¢ao nao impacta os modelos de maneira negativa, mantendo a acuracia estavel,
além de melhorar métricas como a sensibilidade das classes e o Coeficiente de Silhueta dos
espagos de caracteristicas aprendidos pelas redes. Além disso, seguindo a proposta da Se-
¢ao 4.3, os testes compararam tanto arquiteturas simples, com poucas camadas, quanto
arquiteturas profundas e pré-treinadas, sendo que aquelas podem superar os resultados
das mais profundas na classificacdo dos padroes considerados (DIAS; PONTI; MINGHIM,
2021). Os cédigos e melhores modelos treinados estdo disponiveis no github!. Este capitulo

também descreve resultados adicionais aos publicados no artigo.

L <https://github.com /fabiofelix/CNN-CQ>
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Figura 16 — Exemplo de uma RNA com quantificacido para identificagdo de péssaros e anuros
a partir dos seus padrées de vocalizagdo. Foram combinadas a entropia cruzada
(CCE), que calcula a divergéncia entre ¥ e ¥ e o quantificador classify and count
(CC) que retorna a distribuigdo das classes a partir da predicio da rede. Neste
exemplo, é possivel perceber uma batch com 8 amostras e 4 classes (passaros A, B e
anuros A e B), e mesmo a rede predizendo errado 6/8 classes (destacadas em azul),
a frequéncia das classes estd correta

XY ¥
I TTTTTTTTTT N
f'r/ i pAEsareil PR i péassaro A
| 1
ft’,/ i péssaro A i i passaro B
2~ 1 anuro A | A »CCE
e | ! R i anuro B
" . B LB | A
e | anuro _>i n P——» anuro A - fr_e_q_%e_llc_l?__ s .
-2 | péssaro B i E | passaro A { pdssaro A : 2/8 ¢
- i ! 1
i i anuro B | passaro B : 1/8 > cc
i I\ : anuro A i anuro A : 3/8
! i |
1 |
I\__________\ \ anuro A :\anuro B:2/8

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

5.1 Metodologia aplicada

Em resumo, para avaliacao da fun¢ao de custo foram executados os seguintes passos
dirigidos pelas ideias apresentadas no Capitulo 4. Primeiro, a quantidade de amostras por
classe foi ajustada para evitar o desbalanceamento das classes visto na Tabela 3. Para isso,
quatro técnicas de aumento de dados foram aplicadas aos arquivos de audio, seguindo a

proposta de Salamon e Bello (2017).

Da base aumentada, foram extraidas caracteristicas actsticas usadas como entrada
de um classificador, considerado como baseline dos experimentos, e gerados espectrogra-

mas usados como entrada das redes neurais.

Para os testes, foram consideradas versoes da ResNet-50 (HE et al., 2016) e de
um modelo simples de CNN sem quantificagdo (ResNet50 e CNN) e com quantificagdo
(ResNet50-CQ e CNN-CQ). A funcdo de custo proposta é o resultado da combinagao
linear entre a entropia cruzada e o erro absoluto da quantificagdo, ambos calculados para

cada batch do treinamento, formulada como

ECQ(X) = A,lCCE(X) —l—)LzCCerr(f(X)), (5.1)

onde X é a batch, f(.) é a rede que prové a predi¢do das classes para computar o erro da

quantificagao e A; sdo pesos para a classificagdo (i = 1) e para a quantificacao (i =2).
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Tabela 3 — Quantidades por espécie de arquivos com duracao de 3 segundos
espécie rétulo F#trein. #val. F#test. Total
Basileuterus culicivorus basi culi 376 107 54 537
Cyclarhis gujanensis cycl guja 303 87 43 433
485410 Myiothlypis leucoblephara myio leuc 321 90 46 457
P Pitangus sulphuratus pita_ sulp 275 78 38 391
Vireo chivi vire chiv 563 163 79 805
Zonotrichia capensis ZONO__cape 447 128 63 638
2285 653 323 3261
Adenomera marmorata aden marm &9 27 13 129
Aplastodiscus leucopigyus apla_ leuc 144 43 20 207
S Boana albopunctata boan_albo 224 60 31 315
Dendropsophus minutus  dend__minu 183 48 24 255
Ischnocnema guenteri isch guen 104 32 15 151
Physalaemus cuvieri phys_ cuvi 224 66 32 322
968 276 135 1379
Total 3253 929 458 4640

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

5.1.1 Conjunto de dados

A Tabela 3 descreve as espécies e quantidades de arquivos de audio considerados
nos experimentos. Esses arquivos foram fornecidos pelo professor Milton C. Ribeiro? da
UNESP/Rio Claro.

Os arquivos originais possuem 1 minuto cada e foram gravados no Corredor Ecol6-
gico Cantareira-Mantiqueira, em Sdo Paulo, entre os meses de outubro® de 2016 e janeiro
de 2017. Foram consideradas gravagoes entre 5:00 h e 8:25 h para capturar sons de passa-
ros e entre 18:30 h e 22:45 h, para capturar sons de anuros. Todos os arquivos sao mono,
no formato WAVEform (WAV), gravados com amostragem de 44.100 Hz, bit-depth igual
a 16 e modulagdo Pulse Code Modulation (PCM).

Os especialistas do LEEC ouviram um subconjunto dos arquivos de 1 minuto para
identificar e rotular as espécies de interesse, relacionadas na Secao 4.1.1 e listadas com
suas quantidades de amostras na Tabela 3. Porgoes rotuladas dentro de cada arquivo
foram extraidas e particionadas em segmentos de 3 segundos. Embora esses segmentos
possuam outros sons, como insetos e ruido de fundo, eles nao foram rotulados. O resultado

desse processo gerou 4640 arquivos de 3 segundos (232 minutos no total), sendo que esse

2 Spatial Ecology and Conservation Lab - LEEC. website: <https://github.com/LEEClab>
3 O artigo reporta novembro, mas outubro é o més correto de acordo com metadados das

gravagoes.
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conjunto foi particionado com amostragem estratificada das classes em treinamento (70%),

validacao (20%) e teste (10%), como apresentado na Tabela 3.

Além de testes com a amostragem original dos arquivos (44.100 Hz), foram re-
alizados testes com duas versoes reamostradas em 22.050 Hz (intermediaria) e 11.025
Hz (inferior). A finalidade foi analisar o impacto de amostragens menores na capacidade
dos modelos de aprender caracteristicas discriminantes para os padroes analisados. Para
isso, a funcdo resample da biblioteca librosa* (v0.7.2) foi aplicada com o pardmetro type
igual a scipy (uso de interpolagdo para a reamostragem), o que diminuiu o tempo de

processamento.

5.1.2 Aumento de dados

A base de audios da Tabela 3 nao é balanceada, o que pode gerar modelos com
baixa capacidade de generalizacao e predicoes imprecisas, principalmente para as clas-
ses com menos amostras (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019; WANG; PEREZ et al.,
2017). Buscando minimizar esses problemas, a quantidade de amostras de treinamento
foi aumentada até alcancar um valor maximo max. = 565 por classe, criando um total
de 6780 amostras. O valor maximo é préoximo da classe com maior quantidade de amos-
tras de treinamento ( Vireo chivi). Dessa maneira, para cada classe na coluna treinamento
da Tabela 3, o aumento de dados gerou m = [(max. —#class) /#class| copias de algumas
instancias. Os novos arquivos foram adicionados aos dados de treinamento para extracao

de caracteristicas e geracao de espectrogramas.

Foram usadas quatro técnicas propostas por Salamon e Bello (2017): pitch shif-
ting, time stretching, noise addition e amplitude change. Os dois primeiros métodos estao
implementados na biblioteca librosa. As amplitudes de um sinal s foram modificadas
aplicando s x 10%6/19 enquanto que para a adicdo de ruido® foi considerada a adicdo
s+ 0,005 x g(0,0;1,0) x max(s) x A4 (0; lOdb/lo), com uma distribuicdo uniforme de pro-
babilidades g e uma distribui¢ao normal .#". Os parametros dessas funcoes estao listados

na Tabela 4 e foram definidos de maneira experimental.

5.1.3 Extracao de caracteristicas

Para criagao de um baseline para comparacao, foram consideradas caracteristicas
acusticas descritas na Secdo 2.2.2 e na Se¢ao 2.3.1, como Bio, H;, Hr, H, ACI, AEIL, M, AR,
NDSI, ADI, NP, SPL, Roughness, Rugosity, RMS, PSD médio, SNR e doze coeficientes

MFCC, gerando um vetor de caracteristicas com 29 dimensoes.

4 <https://librosa.github.io/librosa/>
> <https://www.kaggle.com/huseinzol05/sound-augmentation-librosa>


https://librosa.github.io/librosa/
https://www.kaggle.com/huseinzol05/sound-augmentation-librosa

5.1. Metodologia aplicada 99

Tabela 4 — Faixa de valores dos parametros das fun¢oes de aumento de dados. Tanto pitch quanto
amplitude descartam o valor zero

de até incremento
stretch (fator) 0,97 1,03 0,01
pitch (passos) —3x107* 3x107* 1x1074
amplitude (dB) -0,12 0,12 0,04
noise (dB) 1 6 1

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

Essas caracteristicas foram extraidas com fungdes dos pacotes Seewave (SUEUR;
AUBIN; SIMONIS, 2008) (v2.1.3), Soundecology® (v1.3.3) e tuneR” (v1.3.3), considerando
como parametros os valores padrao dos pacotes. A rotina que calcula o MFCC retorna
uma matriz de coeficientes (colunas) e componentes (linhas), sendo que as médias das

colunas foram calculadas e as doze primeiras foram usadas nos testes (DIAS, 2018).

5.1.4 Baseline

Como base para comparagao, um Support Vector Machine (SVM) linear foi trei-
nado com as caracteristicas actisticas descritas. Por ser um classificador com garantias de
aprendizagem, o resultado obtido pode ser considerado como um avaliador da capacidade
de separagao do espago de caracteristicas (MELLO; PONTI, 2018).

Foram usadas rotinas do scikit-learn® (v0.22.1) (PEDREGOSA et al., 2011), com
kernel linear, cost = 1 e iterations = 10 para prevenir quantidades excessivas de iteracoes.
Para definir o valor do parametro cost, foi executado um grid search em 12 cendrios
(4 cenarios de classificagdo e 3 de taxa de amostragem dos arquivos. cf. Secao 5.1.7),
variando a faixa de valores em [0, 1;1;10;100; 1000]. A média da acuracia balanceada do
SVM aplicado aos dados de validagao da Tabela 3 foi avaliada para definir os valores
mais adequados para o pardmetro. Em 9/12 cendrios, cost = 1 gerou os maiores valores
de acurécia, enquanto que nos demais cenarios os valores 0,1 e 1,0 alcangaram resultados

similares.

5.1.5 Espectrogramas

Para todas as amostras de 3 segundos, foram criados mel-espectrogramas (256 x256)
em escala de tons de cinza, com as rotinas da librosa, usando janela de Hanning de ta-
manho 2048 e 75% de sobreposigao, 128 bandas mel e com os eixos verticais das imagens

escalados para metade da taxa de amostragem de cada arquivo de audio. O tamanho das

6
7

<http://ljvillanueva.github.io /soundecology />
<https://cran.r-project.org/web/packages/tuneR >
8  <https://scikit-learn.org/stable/>
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janelas e a taxa de sobreposicao foram selecionadas de maneira a gerar resolu¢ées maiores
tanto na frequéncia quanto no tempo, para representar a maior quantidade possivel de

padroes.

5.1.6 Arquiteturas das redes neurais

Para avaliar o impacto da quantificacdo em uma arquitetura profunda, uma ResNet-
50 (HE et al., 2016), pré-treinada na ImageNet (DENG et al., 2009), foi utilizada por ser
encontrada em muitas tarefas de classificacao de imagens (KORNBLITH; SHLENS; LE,
2019) e de deteccao de espécies (HARVEY, 2018; LEBIEN et al., 2020; THOMAS et al.,
2019). Os valores dos pixels de entrada foram normalizados com maz-norm, dividindo
seus valores por 255. Como as imagens possuem apenas 1 canal (tons de cinza), trés
copias de cada uma foram concatenadas para formar um tensor com 3 dimensoes (3D)
usado no parametro input tensor da ResNet-50. Além do mais, as duas ultimas camadas
do modelo foram substituidas por outra global average pooling e uma camada densa com
ativacao softmaz, que retorna a quantidade especifica de classes treinadas. Para o treina-
mento, foram usados o otimizador SGD, com taxa de aprendizagem 1073, 100 épocas de
treinamento e batch de tamanho 50. Esse otimizador foi considerado por ser utilizado no
artigo original da ResNet, a taxa de aprendizagem foi definida a partir das ponderagoes
apresentadas em trabalhos como Becher e Ponti (2021), o tamanho de batch é o limite
dessa arquitetura para a quantidade de memoria disponivel na placa de video usada e a

quantidade de épocas foi definida de maneira experimental.

Um modelo simples de CNN, apresentado na Figura 17, também foi testado, para
verificar sua capacidade de classificar os dados em questao, comparar com a ResNet-50 e
verificar a necessidade de um modelo profundo para classificar uma base pequena (com
poucos milhares de amostras) e analisar o impacto da quantificagdo tanto em arquiteturas

simples quanto profundas.

Figura 17 — Arquitetura de uma CNN simples. Os testes foram executados com e sem a camada
de dropout

G4 filros 64 fltlos 128 128 G
3x3 2x2 3x3 2x2 unidades unidades #classe !

Entrada

256 x 256

Dense

Convolutional
MaxPooling
Convolutional
MaxPooling

onte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

As entradas da CNN também foram normalizadas com maz-norm. Todas as suas

camadas densas usam ativacao ReLU, exceto a tltima camada que usa ativacao softmaz,



5.1. Metodologia aplicada 101

além das camadas de convolucao e pooling aplicarem padding nas suas entradas. Os trei-
namentos foram realizados com e sem a camada de dropout. Para isso, foram usados o
otimizador Adam, com taxa de aprendizagem 10™%, 100 épocas de treinamento e batch de
tamanho 80. Exceto pelo otimizador, que foi definido de maneira experimental, os demais

parametros foram escolhidos da mesma maneira que para ResNet.

Nos testes, sao trés cenarios de ponderacao investigados para verificar a relagao
entre quantificacdo e classificacio na Equacao 5.1: 4; = A, = 1,0 (C1Q1), 4, =1,0 e
A =0,5 (C2Q1), e A; =0,5 e A, = 1,0 (C1Q2). Esse valores foram definidos para que
os termos da funcao tenham a mesma importancia (C1Q1) ou que um deles seja 2x mais
importante do que o outro (C2Q1 e C1Q2).

Um processo de early stopping também foi usado para avaliar a fungdo de perda
nos dados de validagdo e encerrar o treinamento para evitar overfitting. O Quadro 2 lista
os parametros desse processo, definidos durante os testes, e do checkpoint para salvamento

dos modelos gerados.

Quadro 2 — Parametros usados para encerrar o treinamento e salvar os modelos

early stopping model checkpoint
mode = min mode = min

min delta = 0,0001
patience = 20
restore best weights

save best only
Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

Todos os modelos foram implementados com Python associado as bibliotecas Ke-
ras’ (v2.2.5) e TensorFlow!’ (v1.10).

5.1.7 Avaliacao

Para avaliar os resultados do SVM e das CNNs nos dados de teste, foram empre-
gadas a acurdcia balanceada, a matriz de confusao e a medida de sensibilidade (recall ou
sensitivity) de cada classe, todas disponiveis no scikit-learn. Também foram executados
testes t de Student com a = 0,05, para comparar os resultados dos classificadores gera-
dos. Nesses testes, a hipotese nula considera que as médias dos resultados comparados
sao iguais ou similares, consequentemente para a hipotese alternativa essas médias sao
diferentes (teste bicaudal); como a comparagao é executada em resultados no mesmo con-
junto de dados, existindo uma dependéncia entre as médias testadas, o teste é pareado.

Além disso, as curvas de aprendizagem também foram analisadas (fungao de perda e acu-

9 <https://keras.io/>
10" <https://www.tensorflow.org/>
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racia categérica) para verificar a convergéncia dos modelos. Além da execucao de testes
com trés taxas de amostragens distintas (cf. Secao 5.1.1), foram testados 4 cendrios de

classificagao:

1. classificacao bindria com os rétulos vire chiv e phys cuvi, os mais frequentes de

passaros e anuros, respectivamente (2-class);
2. classificagao das 6 classes de passaros (bird-class);
3. classificagao das 6 classes de anuros (anuran-class);

4. e classificagao de todas as 12 classes de espécies (12-class).

Além do mais, as sementes dos métodos aleatérios do Python foram inicializadas,

1 com a finalidade de

seguindo as orientacoes propostas pelo FAQ da biblioteca Keras!
gerar resultados reprodutiveis. Assim sendo, tanto o treinamento do SVM quanto das
redes foram executados cinco vezes, cada uma com diferentes sementes (1030, 1316, 1522,
1957 e 2359), sendo que a média e o desvio padrao da acuricia balanceada nos dados de

teste foram calculados para avaliar os modelos.

Os espagos de caracteristicas acusticas e aprendidos pelas redes foram visualiza-
dos com a projecao t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008) que auxilia a avaliagdo das vizi-
nhangas e da separacao entre as classes (NONATO; AUPETIT, 2018). Para isso, foram
consideras as caracteristicas extraidas pela penultima camada de todas as redes (antes
da tltima camada densa), porque nessa camada estao as caracteristicas aprendidas, usa-
das para a classificagdo executada pela tltima camada. O Coeficiente de Silhueta (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005) também foi usado para avaliar os espagos de caracteristi-
cas (DIAS, 2018). Essas avaliagoes ajudam no entendimento dos espagos que foram criados
e na identificacao de possiveis dificuldades dos classificadores para diferenciar as classes

de padroes sonoros.

Por fim, tanto a etapa de extracao de caracteristicas quanto treinamento do SVM
foram executadas com um processador Intel Core i7-6850K CPU, 3,60GHz, 6 ntcleos e
124 GB de memoria RAM. Enquanto isso, o treinamento e teste das redes foi realizado

em uma placa de video NVidia Titan XP.

5.2 Resultados

Doravante, em todas as tabelas e figuras, as relagoes de pesos da fun¢ao de custo

definidas para a entropia cruzada (CCE) e erro da quantificacdo (CC,r) sao nomeadas

11 <https://keras.io/getting_ started/faq/>
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como C1Q1, C2Q1 e C1Q2 (cf. Se¢ao 5.1.6). A Tabela 5 e a Tabela 6 apresentam os me-
lhores resultados de quantificagao, a partir da avaliacao da média da acuracia balanceada

das combinacoes dos pesos anteriores.

5.2.1 Classificacao binaria e classificacao de passaros e anuros

Os resultados descritos na Tabela 5 e na Figura 18 destacam a dificuldade dos
modelos em trabalhar no cenario 12-class com todas as classes de padrées, obtendo acura-
cia balanceada de 0,52, no melhor caso. Por outro lado, o cenério 2-class (uma classe de

péassaro contra uma de anuro) é mais simples, alcangando acuracia balanceada até 0,95.

As redes neurais alcangaram média de resultados diferente do SVM, rejeitando a
hipdtese nula (p —valor < 0,05). Essa hipdtese também é rejeitada quando os resultados
da ResNet50 sao comparados com os da CNN, ao menos em uma das taxas de amostragem
testadas; entre ResNet50-CQ e CNN-CQ (2-class), ao menos em uma taxa de amostragem;
e entre CNN-CQ e CNN-CQ com dropout (12-class), na menor amostragem (11.025 Hz).

A Figura 18 facilita a identificacao tanto da dispersao estreita em torno das me-
didas de centralidade quanto da similaridade dos resultados, independentemente da taxa
de amostragem, sobretudo na Figura 18a. A Figura 18b destaca que os resultados na
amostragem inferior sdo os mais baixos, talvez porque essa amostragem nao representa

toda a faixa de frequéncias contida nos dudios.

Tabela 5 — Média e desvio padrao da acuracia balanceada das RNAs aplicadas aos dados de teste.
As células resumem os resultados dos modelos gerados com sementes diferentes. O
grupo de linhas CNN néo possui quantificagdo, enquanto que os grupos ResNet50-CQ
e CNN-CQ apresentam apenas os melhores resultados de cada cenario

2-class 12-class
44.100 Hz 22.050Hz 11.025 Hz 44.100 Hz 22.050 Hz 11.025 Hz
SVM 0,78+0,00 0,85+0,00 0,83+0,00 0,30+0,00 0,26+0,01  0,33+0,00
ResNet50 — 0,95+0,02  0,94+0,02  0,95+0,02 0,52+0,03 0,49+0,02 0,49+0,03

*0,95+0,01  =0,94+0,02 *0,95+0,02 *0,52+0,01 *0,50+0,02 *0,49+0,04

- 0,93+0,02  0,92+0,01  0,93+0,00 0,50+0,02 0,47+0,04 0,45+0,01
dropout  0,93+0,00  0,92+0,01  0,94+0,01  0,50+0,02 0,49+0,01  0,46+0,02

— #(,94+0,01 *0,92+0,00 *0,93+0,00 *0,50+0,02 *0,50+0,01 *0,47+0,01
dropout  *0,94+0,01 *0,92+0,01 *0,94+0,01 *0,51+0,02 *0,51+0,02 *0,44+0,02

ResNet50-CQ

CNN

CNN-CQ

*C1Q1, *C2Q1 e **C1Q2
Fonte: Adaptada de Dias, Ponti ¢ Minghim (2021).
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Figura 18 — Gréafico de valores individuais da acuracia balanceada gerado pelas RNAs aplicadas
aos dados de teste. Cada drea do grafico (brancas e cinza) mostra os resultados em
uma taxa de amostragem especifica (da esquerda para a direita: original, intermedié-
ria, inferior). Dentro de cada area, os resultados sao apresentados na seguinte ordem,
da esquerda para a direita: CNN, CNN com dropout, CNN-CQ, CNN-CQ com dro-
pout, ResNet50 e ResNet50-CQ. As linhas sélidas e tracejadas dentro de cada grupo
de valores representam, respectivamente, sua mediana e a média. A Linha vermelha
na base destaca o melhor resultado do SVM entre as taxas de amostragem
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5.2.2 Classificacao de passaros e classificacao de anuros

Os resultados da Tabela 6 e da Figura 19 seguem padroes similares aos da se-
¢ao anterior: redes neurais com resultados superiores aos do SVM, exceto para o cenario
anuran-class (na maioria das taxas de amostragem), onde ResNet50 e ResNet50-CQ (ex-
ceto em 22.050 Hz)'? obtiveram resultados préximos aos do SVM. As comparacdes entre
as RNAs também retornam diferencas, por exemplo com bird-class a CNN tem resul-
tados superiores aos da ResNet50 em até 11 pontos percentuais e a CNN-CQ, quando
comparada com a ResNetb0-CQ), alcanca resultados até 9 pontos acima. Para o cenario
anuran-class, a CNN obteve resultados até 11 pontos superiores aos da ResNet50, em ta-
xas de amostragem diferentes da original. Além do mais, a Figura 19a mostra dificuldades
para a ResNetb0 superar as CNNs e a Figura 19b apresenta diferenga nao significativa
entre os resultados das RNAs e do SVM.

12 Corrigido em relagao ao artigo que apresenta 22.100
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Resumindo, o cendrio 2-class (classificagdo de uma espécie de péssaro e uma de
anuro) é o mais simples de resolver, seguido pelos cenarios bird-class, anuran-class e 12-
class (todas as classes de passaros e anuros). Ao comparar os resultados da Tabela 6,
os resultados do SVM na classificacdo de passaros sao inferiores aos seus resultados na
classificagdo de anuros e as RNAs alcangaram resultados satisfatorios na classificagdo de
passaros. Além disso, com as configuracoes usadas para os modelos, os resultados das

ResNetb0s foram inferiores aos das CNNs.

5.2.3 Analise da classificacao de passaros e anuros

Para aprofundar a avaliagao, esta secdo apresenta matrizes de confusao, valores de
sensibilidade e projegoes t-SNE dos melhores modelos da Tabela 5, referentes a 12-class,
com amostragem original (44.100 Hz). Foram considerados os resultados de cada execugao
(sementes diferentes) para escolher os modelos a serem reportados. A diagonal da matriz
de confusao da Figura 20 tem resultados maiores ou iguais aos do SVM, exceto para
os réotulos aden_marm e dend_minu (classes de anuros) que possuem maior confusao

(valores menores), pelo menos em uma das matrizes.

A Tabela 7 lista os valores de sensibilidade resultantes dos modelos anteriores,
sendo que as maiores diferencas com o SVM estao nas linhas relacionadas com os rétulos
cycl guja, vire chiv, e isch_ guen (duas classes de passaros e uma de anuro). Ao comparar
a coluna ResNet50 com ResNet50-CQ), as maiores diferencas positivas aparecem em duas
classes de péassaros (myio_leuc e pita_sulp) e duas de anuros (aden_marm e apla_-

leuc). Quando a comparagao ¢é feita entre as colunas de CNN, em sete casos os modelos

Tabela 6 — Média e desvio padrao da acuracia balanceada das RNAs aplicadas aos dados de teste.
As células resumem os resultados dos modelos gerados com sementes diferentes. O
grupo de linhas CNN néao possui quantificagdo, enquanto que os grupos ResNet50-CQ
e CNN-CQ apresentam apenas os melhores resultados de cada cenario

bird-class anuran-class
44.100 Hz 22.050Hz 11.025Hz 44.100Hz 22.050Hz 11.025 Hz
SVM 0,34+0,00 0,31+0,00 0,3240,01 0,45+0,00 0,42+0,00 0,46+0,01
ResNet50 - 0,50+0,04  0,50+0,05 0,48+0,02 0,46+0,13 0,45+0,04 0,46+0,03
ResNet50-CQ — *0,51+0,03 =0,51+0,06 *0,48+0,05 *0,49+0,04 +*0,46+0,03 *0,49+0,05
ONN — 0,60+0,01  0,61+0,02 0,56+002 0,54+0,03 0,56+0,02 0,51+0,03
dropout  0,60+0,01  0,59+0,02  0,56+0,01  0,56+0,02 0,55+0,01  0,51+0,02
CNN-CQ — »(),59+0,02 *0,60+0,03 =0,57+0,01 *0,55+0,03 *0,56+0,02 *+0,53+0,02

dropout  **(0,60+0,01 *0,60+0,02 *0,56+0,02 *+0,56+0,02 *0,56+0,04 *+0,53+0,02

*C1Q1, *C2Q1 e **C1Q2
Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).
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Figura 19 — Gréafico de valores individuais da acuracia balanceada gerado pelas RNAs aplicadas

aos dados de teste. Cada drea do grafico (brancas e cinza) mostra os resultados em
uma taxa de amostragem especifica (da esquerda para a direita: original, intermedié-
ria, inferior). Dentro de cada area, os resultados sao apresentados na seguinte ordem,
da esquerda para a direita: CNN, CNN com dropout, CNN-CQ, CNN-CQ com dro-
pout, ResNet50 e ResNet50-CQ. As linhas sélidas e tracejadas dentro de cada grupo
de valores representam, respectivamente, sua mediana e a média. A Linha vermelha
na base destaca o melhor resultado do SVM entre as taxas de amostragem
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com quantificagdo alcangam resultados superiores, duas classes de anuros (aden_marm

e dend minu) e cinco de passaros (basi culi, myio leuc, pita_sulp, vire chiv e zono_ -

cape).

A Figura 21 e a Figura 22 exibem projec¢oes t-SNE para inspecao visual dos espagos

de caracteristicas. Os modelos considerados para essa andlise seguem o mesmo padrao dos

demais desta secao, os modelos com melhores resultados de acuracia balanceada dentre

as cinco execugbes de cada cendrio (cf. Se¢ao 5.1.7). No geral, as projecoes revelam que

o espago de caracteristicas acisticas gera maior confusao visual, dificultando a identifica-

¢ao da separacao entre as classes, enquanto que as caracteristicas aprendidas pelas RNAs

geram espagos com maior separagao das classes. Além disso, nos espagos originais (sem

projecao), o Coeficiente de Silhueta das caracteristicas aprendidas (maximo de 0,68) é

maior do que o das caracteristicas actsticas (maximo de 0,05). Em geral, as CNNs extrai-

ram caracteristicas capazes de apresentar fronteiras mais perceptiveis entre as classes do
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que as ResNets, em especial no cendrio bird-class (cf. Figura 21), em que os espagos cria-
dos pelas CNNs tém silhuetas no intervalo [0,09;0,22] e as ResNets alcangam no maximo

0,026.

No cendrio com todas as classes, as CNNs sem camada dropout extrairam caracte-
risticas que possuem Coeficiente de Silhueta < 0,023, enquanto que quando o dropout é
adicionado, a silhueta obtida é > 0,13. Também nas CNNs com esse tipo de regulariza-
¢ao, a Figura 22 apresenta maior coesao visual entre os grupos de pontos. Ao comparar
projecoes que representam espacos gerados com e sem uso da quantificagao, as diferen-
¢as sao imperceptiveis. Por fim, os valores de silhueta dos espagos de caracteristicas sao
semelhantes, como no cenario 12-class que a diferenca entre ResNet50 e ResNet50-CQ é
de 0,0001 (menor diferenca) e no cenério anuran-class a diferenga entre CNN e CNN-CQ),

ambas com dropout, é de 0,0750 (maior diferenga).

5.2.4 Analise de convergéncia dos treinamentos

Nesta secao, sao reportadas avaliacoes da convergéncia dos processos de treina-
mento. Sao considerados os melhores modelos do cendrio binario (2-class) e do cenario

completo (12-class).

As curvas de aprendizagem na Figura 23 e na Figura 24, reportam como os modelos

Tabela 7 — Valores gerados pelos melhores modelos treinados/testados no cendrio de 12-class,
com taxa de amostragem original, para todas as classes de passaros seguidas das
de anuros. As linhas destacadas apresentam as maiores diferencas ao comparar os
resultados das redes com o SVM

ResNet50-CQ CNN-CQ CNN-CQ

rétulo SVM ResNet50 Cc2Q1 CNN Cc2Q1 C2Q1 dropout
basi culi 0,24 0,63 0,63 0,56 0,57 0,48
cycl__guja 0,14 0,44 0,35 0,74 0,53 0,65
myio_ leuc 0,33 0,50 0,67 0,50 0,67 0,48
pita_ sulp 0,18 0,50 0,53 0,39 0,37 0,42
vire__chiv 0,20 0,63 0,61 0,52 0,57 0,72
ZONo__cape 0,33 0,73 0,70 0,44 0,56 0,56
aden marm 0,46 0,23 0,31 0,38 0,38 0,62
apla_ leuc 0,55 0,65 0,70 0,65 0,55 0,60
boan_albo 0,26 0,52 0,35 0,65 0,39 0,48
dend_minu 0,17 0,29 0,29 0,12 0,46 0,38
isch__guen 0,47 0,93 0,73 0,67 0,60 0,47
phys_cuvi 0,34 0,66 0,66 0,62 0,53 0,53

média/d.p.  0,31+0,13  0,56+0,19 0,54+0,17 0,52+0,17  0,52+0,09 0,53+0,10

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).
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Figura 20 — Matrizes de confusdo normalizada dos resultados dos melhores modelos treinados/-
testados no cenario de 12-class, com taxa de amostragem original. Subconjuntos
de passaros e anuros estao dispostos em quadrantes diferentes das matrizes
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sao capazes de se ajustar aos dados de treinamento, mas sao propensos a overfitting,

principalmente em cenarios com mais de duas classes, sendo que a técnica de early stopping

é importante para minimizar esse problema. As diferencas entre as curvas na tltima época

sao maiores na ResNet50-CQ do que na CNN-CQ. Além disso, as curvas no cenario de

classificagao 2-class estao mais préoximas do que no 12-class com os modelos de ResNet50,

sugerindo ajustes mais consistentes dos modelos.
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Figura 21 — Projecao t-SNE do espaco de caracteristicas actusticas e dos espagos aprendidos
(melhores modelos) da base de dudios aumentada usada para treinamento no cenario
bird-class, com taxa de amostragem original. As cores dos pontos representam as
classes e os valores dentro dos parénteses informam os Coeficientes de Silhueta dos
espagos originais

(0.0255)

o p ';'_"_ e,
(d) CNN (0.0935) (e) CNN-CQ (0.1031) (f) CNN dropout (g) CNN-CQ dropout
(0.2197) (0.1897)

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

5.2.5 Resultados adicionais

Nesta se¢ao, sao descritos resultados com outras fungoes de quantificacao e erro,
diferente das usadas até aqui, obtidos apds a publicacao do artigo. E importante salien-
tar que resultados de quantificacdo sao satisfatorios quando os dados possuem relacao
temporal e a distribuicdo de classes varia entre janelas temporais consecutivas. Assim
sendo, particionar os dados considerando uma sequéncia dessas janelas pode influenciar

o comportamento relatado nas se¢oes anteriores.

Na Equacao 5.1, o erro absoluto foi substituido pelo erro quadratico ou pela diver-
géncia das distribuigoes (cf. Segao 2.4.6). Os resultados dessas modificagbes sao proximos
dos apresentados até este ponto, nao rejeitando a hipétese nula do teste ¢ de Student
(p —valor > 0,05). No lugar do quantificador CC, o adjusted classify and count tam-
bém foi testado, sendo que independente da funcao de erro os resultados também sao
proximos dos anteriores. Por outro lado, modificacoes da func¢ao de custo, por exemplo
lco(X) = CCE(X) x p, sendo p a proporcao retornada pelo quantificador, reduziram os

resultados de acurdcia dos modelos.

Para analisar a variacao das frequéncias dos dados e seu impacto nos resultados,

os dados da Se¢ao 5.1.1 foram divididos em janelas de um dia e as frequéncias das classes
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Figura 22 — Projecdo t-SNE do espaco de caracteristicas actsticas e dos espagos aprendidos
(melhores modelos) da base de dudios aumentada usada para treinamento no cenario
12-class, com taxa de amostragem original. As cores dos pontos representam as
classes e os valores dentro dos parénteses informam os Coeficientes de Silhueta dos
espacos originais

(a) Indices (-0.0552) (b) ResNet50 (0.0275)  (c) ResNet50-CQ
(0.0276)

(d) CNN (0.0222)  (e) CNN-CQ (-0.0004)  (f) CNN dropout  (g) CNN-CQ dropout
(0.1314) (0.1512)

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

em cada um desses dias foi calculada, criando um vetor com 12 posi¢des por janela,
representando as classes de interesse. No total, sdo 100 dias de coleta entre 19 de outubro
de 2016 e 28 de janeiro de 2017 (exceto os dias 25 e 26 de dezembro).

O teste de normalidade Shapiro-Wilk foi aplicado aos vetores de frequéncia, sendo
que em 60% deles a hipdtese nula foi rejeitada (p — valor < 0,05), ou seja, as distribui-
¢Oes nao possuem caracteristicas significativas de normalidade. Por causa disso, o teste
nao paramétrico Mann-Whitney-Wilcoxon foi usado para comparar pares de dias conse-
cutivos. Os resultados desses testes apresentam que em mais de 96% das comparacoes, a
hip6tese nula nao foi rejeitada (p —valor > 0,05), apresentando que existem semelhangas

significativas entres as distribui¢oes de classes dos pares de dias testados.

Considerando janelas de 10 dias e aplicando os mesmos testes, também foi en-
contrada evidéncia para aplicagao do teste Mann-Whitney-Wilcoxon. Nesse caso, em to-
das as comparagoes de janelas consecutivas a hipotese nula também nao foi rejeitada

(p—valor > 0,05).

A ResNet50-CQ foi treinada considerando as mesmas janelas de 10 dias, no cendario
de classificagao 12-class, com amostragem de 44.100 Hz. Foram executados 9 cenarios,

onde a rede é treinada com os dados das k primeiras janelas e testada com os dados da
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Figura 23 — Curvas de aprendizagem dos melhores modelos treinados no cenario 2-class, na
taxa de amostragem original. Os valores Dif. das legendas apresentam a diferenca
entre treinamento e validagao na tltima época. As curvas de acuracia sao referentes

a acuracia categorica
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Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

janela k41, por exemplo, a rede treinada com os dados das 7 primeiras janelas (70 dias)

¢é testada nos dados da oitava janela. Nesse treinamento os dados nao foram aumentados

para avaliar apenas as amostras originais.

A Tabela 8 lista esses resultados, e testes ¢ de Student foram aplicados para com-
paragoes entre os resultados com e sem quantificagdo. A hipétese nula do teste nao foi
rejeitada (p —valor > 0,05), o que destaca similaridades entre os resultados, seguindo o
padrao da Tabela 5 para o mesmo cenario. Os resultados melhoram conforme a quantidade
de dados aumenta, entretanto, nos trés ultimos testes, esses valores diminuem, provavel-
mente porque existem classes sem amostras nas parti¢oes de teste (anuros: apla_leuc e

isch__guen; e pédssaro: myio_leuc).

5.3 Discussao

Nesta se¢ao, a média da acurdcia balanceada (reportada na Secao 5.2) serd identifi-
cada como mean balanced accuracy (mba). No geral, as RNAs alcan¢aram melhores resulta-

dos do que 0 SVM: mba € [0,92;0,95] no cenério de classificagao 2-class, mba € [0,44;0,52]



112 Capitulo 5. Quantificacio como regularizador de treinamento

Figura 24 — Curvas de aprendizagem dos melhores modelos treinados no cenario 12-class, na
taxa de amostragem original. Os valores Dif. das legendas apresentam a diferenca
entre treinamento e validagdo na ultima época. As curvas de acuracia sao referentes

a acuracia categorica
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Fonte: Adaptada de Dias, Ponti e Minghim (2021).

Tabela 8 — Média e desvio padrao da acuricia balanceada da ResNet50-CQ, no cendrio 12-class,
treinada em k janelas consecutivas e testada na janela k+ 1. A primeira linha apre-
senta o melhor resultado reportado pelas configuragoes anteriores (DIAS; PONTI;
MINGHIM, 2021), para comparacao, e a linha destacada contém os melhores resul-

tados nas partigoes de teste.

k Cc2Q1

- 0,52+0,03  0,52+0,01
1 0,32+0,00  0,32+0,02
2 0,25+0,03  0,2840,02
3 0,28+0,05  0,27+0,04
4 0,33+0,03  0,31+0,02
5 0,34+0,04  0,36+0,04
6 0,42+0,07 0,46+0,04
7 0,30+0,13  0,36+0,04
8 0,34+0,02  0,29+0,07
9 0,35+0,05  0,35+0,03

Fonte: Elaborada pelo autor.
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no cendrio 12-class, mba € 0,48;0,61] no cendrio bird-class e mba € [0,45;0,56] no cenario
anuran-class. Para os resultados do cenario 2-class, além da pequena quantidade de clas-
ses, os padrdes sonoros podem ter diferencas significativas entre vocaliza¢oes de péassaros
e anuros, por causa disso o SVM com as caracteristicas actisticas obteve valores razoaveis
de mba € [0,78;0,85]. Contudo, em cendrios mais desafiadores como o 12-class, o SVM

alcangou valores inferiores a esses, mba € [0,26;0,33].

Nos cenarios intermedidrios, é interessante ressaltar que as redes neurais obtiveram
resultados superiores na classificagdo de péssaros (mba = 0,60) ao comparar com resul-
tados da classificacdo de anuros (mba =0,56), um comportamento contrario ao do SVM
que alcan¢ou um maior desempenho na classificagdo de anuros. Isso pode indicar que as
RNAs encontraram maior dificuldade para discriminar os padroes de anuros por causa de

pouca variabilidade.

A ResNet50 (arquitetura profunda) obteve resultados similares ao da CNN (arqui-
tetura rasa) tanto no cenério 2-class (mba =~ 0,95 e mba ~ 0,93, respectivamente) quanto
no cendrio 12-class (mba ~ 0,50 e mba ~ 0,48, respectivamente). Entretanto, tanto para
bird-class quanto para anuran-class, a CNN obteve mba maior do que a ResNet50, o que
pode estar relacionado com o maior refinamento desses cenarios intermediarios. Isso pode
estar associado a especificidade dos padroes de som, um maior grau de refinamento das
caracteristicas dos sons ou a necessidade de um conjunto maior de amostras, imposta por
arquiteturas mais profundas como a ResNet50. E importante salientar, que na base de du-
dios considerada, a sobreposicao de classes pode ser um comportamento natural, porque

padroes similares de vocalizacdo podem acontecer em diferentes espécies de animais.

Tabela 9 — Resumo dos resultados. A partir da maior acurdcia balanceada (ac.balan.), foram
selecionadas a menor taxa de amostragem (tx.amost.) e o modelo com menor desvio
padrdo dos resultados (melhor modelo)

tarefa tx.amost.| melhor modelo ac.balan.t
ResNetb0
2-class 11 kHz ResNet50-CQ 0,95
bird-class 22 kHz CNN 0,61
CNN
anuran-class 22 kHz CNN-CQ 0,56
12-class 44 kHz ResNet50-CQ 0,52

Fonte: Adaptada de Dias, Ponti ¢ Minghim (2021).

A Tabela 9 resume os resultados, onde é possivel verificar que problemas com
mais classes precisam ser tratados com arquivos de audio gravados com taxa de amos-
tragem elevada. Além do mais, o uso da quantificacdo na funcao de perda apresenta

efeitos positivos na aprendizagem de caracteristicas para o contexto de Paisagens Acts-
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ticas. Especialmente, essa fungao, em alguns casos, aumentou os valores de medidas de
classificagdo como a sensibilidade reportada na Tabela 7. Claro que essa melhoria varia
entre as classes, o modelo e, no caso da CNN, a aplicacdo ou ndo de uma camada de
dropout. Por outro lado, a quantificacao melhorou a sensibilidade média das classes (até
1%) e reduziu do desvio padrao do mba, além de nao degradar os resultados ou gerar
overfitting, em particular quando os resultados finais de acurdcia tanto no subconjunto

treinamento quanto de validacao sao considerados.

A analise visual dos espacos de caracteristicas ratifica a melhoria alcancada pelas
RNAs, quando comparados com o espago das caracteristicas acusticas. Os valores de si-
lhueta deste espago sao sempre inferiores as silhuetas das caracteristicas aprendidas pelas
redes, o que reflete nos resultados inferiores do SVM. As projecoes das caracteristicas
aprendidas pelas CNNs sugerem uma melhor formacao de agrupamentos do que as ob-
tidas pelas ResNet50s, justificando os resultados mais apropriados de uma arquitetura
mais rasa. Pode-se adicionar a isso, a camada de dropout, que quando combinada com a
quantificacdo melhora os valores de silhueta, por exemplo, no cenario bird-class a CNN
alcancou 0,095 de silhueta e sua versao com dropout obteve 0,219. Tanto a inspec¢ao visual
quanto o Coeficiente de Silhueta destacam variagoes sutis entre espacgos gerados com e
sem a funcao de custo com quantificacao. Isso estd relacionado com a pequena variagao da
acuracia balanceada gerada pelos modelos com quantificagdo e o aumento ou diminui¢ao

da sensibilidade das classes.

Por fim, a quantificacdo é mais apropriada quando existe variacao nas proporgoes
de classes entre janelas temporais consecutivas. Nos testes adicionais relatados, nao existe
variacgao significativa nas frequéncias de classes em dados consecutivos. Logo, para melhor
particionar os dados para treinamento dos modelos é necessario obter uma base real ou
sintética cujas janelas temporais possuam maior variacao, para verificar o comportamento

dos modelos criados com a fun¢ao de custo proposta.

5.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os resultados reportados por Dias, Ponti e Minghim (2021),
que prové evidéncias empiricas sobre a combinac¢ao da entropia cruzada e do quantificador
classify and count, cobrindo o ponto levantado na proposta sobre regularizacao do trei-
namento. Sobre variacoes na profundidade das arquiteturas, foram testadas a ResNet50
e uma CNN simples, com suas variagoes, revelando que esta mais simples alcanca resul-
tados melhores para discriminar classes de passaros ou classes de anuros, além das duas
arquiteturas obterem resultados similares para diferenciar passaros de anuros. A adi¢ao
da quantificagdo na funcao de custo gerou resultados estaveis, mesmo quando a taxa de

amostragem dos arquivos foi reduzida. Além do mais, essa fungao de custo obteve niveis de
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generalizagao razoaveis ao comparar os erros de treinamento e teste, e, o mais importante,
melhorou métricas individuais como a sensibilidade de algumas classes e o Coeficiente de
Silhueta dos espacgos de caracteristicas em cendrios com uma quantidade significativa de

classes.

Testes com outras configuragoes e arquiteturas também sao recomendados para
adequar a profundidade das arquiteturas ao tamanho da base de dados. Algumas mudan-
cas de configuracgoes, sobretudo de otimizadores, e outras arquiteturas sao testadas com

resultados promissores no Capitulo 6.
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CAPITULO

COMBINACAO DE ENTRADAS PARA REDE
CONVOLUCIONAL

Este capitulo descreve estudos sobre a combinagao de entradas para redes neurais,
que leva em consideragao, combinagoes de espectrograma e caracteristicas como indices
acusticos, para melhorar a classificacdo de padrdes sonoros de passaros e anuros. A finali-
dade ¢ investigar se as combinac¢des melhoram resultados de classificagdo, como definido
na Secao 4.2 da proposta de pesquisa. Como descrito na Secao 2.2.1, tanto o espectro-
grama quanto suas variagoes sao empregados em varios trabalhos de processamento de au-
dio, com resultados relevantes. Caracteristicas actsticas, como as descritas na Secao 2.2.2
e na Secao 2.3.1, também sao recorrentes em pesquisas que avaliam Paisagens Acusticas.
Dessa maneira, imagens do espectro, caracteristicas actsticas e suas combinagoes conse-
guem sumarizar e representar atributos importantes do som, comunicando informacoes
ecoldgicas importantes. Este capitulo descreve a investigagao dessas combinacoes, verifi-
cando o comportamento de redes convolucionais rasas (com poucas camadas), profundas
ou largas (com filtros em paralelo), treinadas com pesos aleatérios ou pré-treinadas em
bases genéricas ou especificas, em varios cenarios de combinagoes de caracteristicas de en-
trada. Além disso, algumas consideragoes sao apresentadas sobre as etapas e as decisoes
tomadas na identificacdo de sons naturais com redes neurais, como as que sao exibidas
na Figura 25, relacionadas com otimizadores, aumento de dados etc., varia¢oes elencadas
para experimentos em partes da proposta, como discutido na Secao 4.4. Escolhas apro-
priadas podem tornar os modelos mais robustos em cenarios com grandes variagoes de
ruido e volume dos sons. Os resultados destacam que as combinagoes de caracteristicas
possuem impacto mais significativo em redes rasas, tanto pré-treinadas quanto com pe-
sos inicializados de maneira aleatéria. Os c6édigos e melhores modelos treinados estarao

disponiveis no github!.

L <https://github.com/fabiofelix/CNN-Input-Combination>
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Figura 25 — Conjunto de passos investigados e escolhas especificas realizadas em cada um desses
passos

Representagao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

6.1 Metodologia aplicada

Em resumo, o procedimento aplicado para avaliar os modelos e as diferentes combi-
nacgoes de entradas é fundamentado no proposto no Capitulo 4 e segue os blocos destacados
na Figura 25. Primeiro, os dados de treinamento listados na Tabela 10 foram balanceados
pela aplicacao de técnicas de aumento de dados para sons. No segundo passo, um con-
junto de caracteristicas foi extraido desses arquivos e um classificador linear foi treinado
para criar um baseline para os experimentos. Por fim, variagoes de espectrogramas foram
geradas e combinadas com as mesmas caracteristicas do baseline para treinar diferentes
arquiteturas de CNN.

6.1.1 Conjunto de dados

Os sons naturais e seus réotulos sao os mesmos descritos na Secao 5.1.1, coletados
em paisagens naturais, fornecidos pelo professor Milton C. Ribeiro? da UNESP/Rio Claro,
rotulados por integrantes do mesmo grupo e explorados em outros trabalhos, como Scar-
pelli, Ribeiro e Teixeira (2021), Hilasaca et al. (2021) e Hilasaca, Ribeiro e Minghim (2021).
Como descrito nessas referéncias, as gravagoes foram realizadas em areas com diferentes
coberturas de vegetagao, sendo nomeadas como: area aberta (sobretudo areas de agricul-
tura e pastagem), floresta (areas remanescentes de Mata Atlantica) e brejos (fragmentos

de florestas proximos a corpos d’agua).

2 Spatial Ecology and Conservation Lab - LEEC. website: <https://github.com/LEEClab>
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Tabela 10 — Quantidades por espécie de arquivos com duragdo de 3 segundos agrupados por
grupos de espécies

espécie roétulo #trein. F#test. Total
Basileuterus culicivorus basi culi 483 54 537
Cyclarhis gujanensis cycl_guja 390 43 433
459410 Myiothlypis leucoblephara myio_leuc 411 46 457
P Pitangus sulphuratus pita_ sulp 352 39 391
Vireo chivi vire chiv 724 81 805
Zonotrichia capensis ZONO__cape 574 64 638
2934 327 3261
Adenomera marmorata aden marm 116 13 129
Aplastodiscus leucopigyus apla_leuc 186 21 207
S Boana albopunctata boan_ albo 283 32 315
Dendropsophus minutus  dend minu 229 26 255
Ischnocnema guenteri isch_ guen 136 15 151
Physalaemus cuvieri phys_ cuvi 290 32 322
1240 139 1379
animal 108 12 120
outros human 109 11 120
natural 109 11 120
326 34 360
Total 4500 500 5000

Fonte: Elaborada pelo autor.

Seguindo o indicado por Kahl et al. (2021), foram adicionadas amostras do Go-
ogle AudioSet (GEMMEKE et al., 2017), a fim de melhorar o aprendizado das redes,
permitindo que elas diferenciem os sons das espécies de interesse de sons secundérios e
apresentados como sons genéricos na Figura 25. Considerando a ontologia® associada ao
AudioSet, arquivos de diferentes classes foram baixados e salvos com os mesmos atribu-
tos dos arquivos da UNESP: formato WAV, taxa de amostragem de 44.100 Hz, bit-depth
igual a 16 e modulacao PCM. Como esses arquivos possuem aproximadamente 10 segun-
dos, eles foram particionados em segmentos de 3 segundos. Com essa adi¢ao, os resultados
de acuracia balanceada do baseline nao foram alterados de maneira significativa, mas a

média da medida de sensibilidade das classes aumentou em 1,25 ponto percentual.

Assim sendo, além das 12 espécies descritas na Tabela 10, as amostras do AudioSet
foram agrupadas em trés classes, considerando sons de animais, como cachorro, passaros,
insetos etc.; sons naturais, como vento, chuva, trovao etc.; e sons gerados direta ou indi-

retamente por humanos, como motores, piano, musica etc. Por fim, a tarefa principal é

3 <https://research.google.com/audioset/ontology /index.html>
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treinar os modelos para identificar as 15 classes apresentadas na tabela.

O resultado da combinacao dos conjuntos de dudios (UNESP + AudioSet) foi
dividido com amostragem estratificada das classes em treinamento (90%) e teste (10%),
com um total de 5000 arquivos de 3 segundos (250 minutos no total). Durante o processo
de treinamento das CNNs, foi aplicada validagao cruzada com k=5, sendo que em cada

iteracao uma das particoes foi considerada como subconjunto de validacgao.

Para baixar os arquivos do AudioSet, foi empregada a biblioteca youtube-dl*
(v2021.4.26) disponivel em Python.

6.1.2 Balanceamento de classes

O conjunto de dados da Tabela 10 é desbalanceado e algumas técnicas de aumento
de dados (SALAMON; BELLO, 2017) foram empregadas para reduzir os problemas rela-
cionados com esse desequilibrio, como baixa capacidade de generalizagao dos modelos e
predigdes imprecisas para classes com menos amostras (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR,
2019; WANG; PEREZ et al., 2017). Para isso, foram usadas as mesmas técnicas de au-
mento, pardmetros e implementacoes abordadas na Secao 5.1.2: pitch shifting, time stret-

ching, noise addition e amplitude change.

O processo de aumento gerou m = [(max, —#class) /#class| copias modificadas de
cada arquivo de 3 segundos e as adicionou ao subconjunto de treinamento para extracao
de caracteristicas e geragao de espectrogramas. Quando a validagao cruzada é aplicada,
primeiro os arquivos originais sdo divididos em 3600 (k— 1 partigdes) para treinamento
e 900 para validacao. Depois disso, aquelas amostras das particoes de treinamento sao
aumentadas até que cada classe (no inicio com #class amostras) possua max, = 580 amos-
tras, criando 8700 arquivos. A definicdo do valor de max, esté relacionada a classe com
maior quantidade de amostras ( Vireo chivi) nas parti¢oes de treinamento. Portanto, em
cada iteracao da validacao cruzada, existem 8700 arquivos para treinamento, 900 para

validacao e 500 para teste.

6.1.3 Caracteristicas manuais

Foram extraidas 30 caracteristicas actisticas como as descritas na Secao 2.2.2 e
na Secao 2.3.1: Bio, H;, Hy, H, ACI, AEI, M, AR, NDSI, ADI, NP, SPL, Roughness,
Rugosity, RMS, média do PSD, SNR, BGN e 12 MFCCs. Além disso, informacoes sobre o
local (4rea aberta, floresta e brejo) e periodo de coleta (manha e noite) foram incorporadas.

. ~ . . 5 3 .
Essas informagoes foram codificadas com one-hot encoding® em 5 novas caracteristicas e

4 <http://ytdl-org.github.io/youtube-dl/>
> (Codificagdo que transforma uma informacio de entrada em vetores de zeros e uns, onde cada
posicao corresponde a um dos valores de entrada possiveis
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combinadas com as caracteristicas acusticas, gerando um vetor de 35 posi¢oes. A adicao
das caracteristicas de local e periodo aumentaram em =~ 48% os resultados do baseline

(de 0,29 para 0,43).

As caracteristicas actsticas foram extraidas com os pacotes do R: Seewave (SU-
EUR; AUBIN; SIMONIS, 2008) (v2.1.3), Soundecology® (v1.3.3) e tuneR” (v1.3.3). Todas
as rotinas de extracdo que possuem o parametro frequéncia maxima usaram 22.050 Hz
(ADI, AEI, BIO e o parametro biomax do NDSI), porque essa é a maior frequéncia capi-
turada pela taxa de amostragem dos arquivos de audio. Para as rotinas que dependem da
Transformada de Fourier, foi considerada janela de Hanning com tamanho 1024 e taxa de
sobreposigao de 10% (PSD, SPL, SNR e H), para nao elevar os tempos de processamento
e o consumo de memoria. Os valores do SPL e SNR sao calculados a partir dos resultados
do PSD. A rotina do seewave que calcula o indice H foi reimplementada para ajustar
problemas de consumo de memoria e retornar os valores de H;, Hy, do envelope de Hilbert
(usado como entrada pelas medidas RMS e BGN), resultados da fungao interna meanspec
(usada como entrada pelas medidas Roughness, NP e M), além de ser configurada com
os parametros de Fourier descritos antes no paragrafo. O indice AR foi calculado com os
valores dos indices H; e M, no lugar de usar a funcao das bibliotecas, reduzindo tempo de
processamento. Para o indice ACI do soundecology, o parametro cluster size foi iniciali-
zado com 1, para permitir calculo de arquivos de 3 segundos. Para a rotina do tuneR que
calcula o MFCC, foram considerados os parametros padrao. Ela retorna uma matriz de
coeficientes (colunas) e componentes (linhas), sendo que as médias das colunas foram cal-
culadas e as doze primeiras foram usadas nos testes (DIAS; PEDRINI; MINGHIM, 2021;
DIAS; PONTI; MINGHIM, 2021). O codigo escrito para extrair essas caracteristicas esta
disponivel no github®.

6.1.4 Definicao de um baseline

Seguindo trabalhos anteriores (cf. Se¢ao 5.1.4), um SVM linear também foi em-
pregado como baseline, considerando os parametros cost = 1, iterations = 10° e o vetor de
caracteristicas da secao anterior como entrada. Em experimentos, normaliza¢oes das en-
tradas do SVM nao melhoraram de maneira significativa a classificacao, por causa disso,
nao foram executadas normalizagdes das caracteristicas manuais. Esse classificador foi
utilizado devido as suas garantias de aprendizagem e por utilizar hiperplanos como super-
ficie de decisao, de forma que métricas computadas sobre esses classificadores funcionam
como medida da separagao das classes no espaco de caracteristicas (MELLO; PONTI,
2018). Nesse caso, assim como para as CNNs, também foi executada validacao cruzada

com k =5 nos dados no subconjunto de treinamento, treinando o classificador com k — 1

6
7

<http://ljvillanueva.github.io/soundecology />
<https://cran.r-project.org/web/packages/tuneR >
8  <https://github.com/fabiofelix/AudioTools>
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particoes, desconsiderando a particao de validacao, porque os hiperparametros do clas-
sificador nao foram refinados, e testando no subconjunto de testes da Tabela 10. Todas
as fungoes executadas estdo disponfveis no scikit-learn? (v0.22.1) (PEDREGOSA et al.,
2011) do Python.

6.1.5 Tipos de representacao espectral utilizados

Para todos os arquivos de dudio foram geradas imagens em escala de tons de cinza
(256x256) dos espectrogramas (spec), mel-espectrogramas (mel) e PCEN (pcen) com fun-
¢oes da biblioteca librosa!? (v0.7.2), considerando janela de Hanning de tamanho 2048, so-
breposicao de 75% (ou hop length de 25%) e escala do eixo vertical das imagens de metade
da taxa de amostragem dos arquivos. Tanto o tamanho quanto a sobreposicao das janelas
contribuem para criacao de uma representagao que possua boa resolucao de frequéncia
e de tempo para representar uma variedade maior de padroes. O mel-espectrograma foi
configurado para retornar 128 bandas mel e o PCEN usa 6 =2,0, r=0,5 ¢ o = 0,98,
como no artigo original (WANG et al., 2017).

6.1.6 Arquiteturas e suas variacoes

Foram usadas 4 arquiteturas de rede: uma CNN2D simples inicializada com pesos
aleatérios (DIAS; PONTI; MINGHIM, 2021), um modelo multitarefas ndo hierdrquico
(nomeado aqui como BirdVox) pré-treinado com dados do ANAFCC (CRAMER et al.,
2020) (cf. Segao 3.1), além da ResNet-50 (HE et al., 2016) e da Inception-V3 (SZEGEDY
et al., 2016), ambas pré-treinadas com a ImageNet (DENG et al., 2009). A ResNet-50 é
uma arquitetura comum para classificagdo de espécies animais (HARVEY, 2018; LEBIEN
et al., 2020; THOMAS et al., 2019), a Inception possui uma estrutura com filtros em para-
lelo de tamanhos distintos, o que varia a largura da rede e pode facilitar o aprendizado de
padroes de diferentes tamanhos, a BirdVox apresentou bons resultados na classificacao de
passaros e a CNN2D foi considerada para comparar os demiais modelos com um modelo
simples inicializado com pesos aleatérios. O uso de modelos pré-treinados na ImageNet é
uma abordagem recorrente para Transferéncia de Aprendizado em cenarios de classifica-
¢do de padrdes de imagens de espectrogramas, como pode ser visto no Capitulo 3 e no

levantamento de Dufourq et al. (2022).

Todas essas arquiteturas foram treinadas e avaliadas com spec, mel, pcen e combi-
nacoes dessas entradas, sendo que todas essas imagens foram normalizadas com max-norm,
dividindo seus valores por 255. Nos casos em que as entradas nao foram combinadas, foi
realizada a menor quantidade possivel de modifica¢oes nas arquiteturas para manter suas

caracteristicas originais.

9 <https://scikit-learn.org/stable/>
10 <https://librosa.github.io/librosa/>
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A CNN2D tem a mesma estrutura proposta na Figura 17, duas camadas convolu-
cionais, seguidas por camadas de pooling e 3 camadas densas (dropout nao foi considerado
nestes testes). Diferente do original, o otimizador SGD foi aplicado para minimizar a fun-
cdo de custo com taxa de aprendizagem 1072, momentum = 0,9, 100 épocas e batch de
tamanho 80. O otimizador, taxa de aprendizagem e momentum elevaram os resultados do
modelo, enquanto que o tamanho de batch é o limite dessa arquitetura para a quantidade

de memoria disponivel na placa de video.

A ResNet-50 também foi preparada como descrito no capitulo anterior e as mes-
mas configuragoes foram usadas na Inception-V3. Como todas as imagens usadas estao
em tons de cinza (apenas 1 canal), trés cépias de cada entrada foram concatenadas e
usadas como entrada (3 canais) da ResNet e da Inception. As duas ultimas camadas do
modelo também foram substituidas por uma global average pooling e uma camada densa
com ativacao softmax e a quantidade especifica de classes treinadas. Diferente do Capi-
tulo 5, o treinamento da ResNet usou otimizador Adam, com taxa de aprendizagem 10~
100 épocas e tamanho de batch igual a 30. As diferengas nas configuragoes de otimizacao
geraram melhorias significativas nos resultados, como sera apresentado na se¢ao de resul-
tados, e o tamanho de batch também é dependente da quantidade de memoéria de video
disponivel. Para Inception, a otimizagao da funcao de custo foi realizada com RMSProp,
com taxa de aprendizagem 1073, também com 100 épocas, mas batch de tamanho 80. Para
essa arquitetura, o otimizador e suas configuracoes trouxeram os melhores resultados e o

tamanho de batch foi inicializado da mesma maneira que para os modelos anteriores.

Com a BirdVox, a entrada foi modificada para receber a resolugdo de imagens
considerada nos testes (256 x 256), as quatro camadas densas do topo da rede (com 64,
1, 5 e 15 unidades) foram substituidas por uma camada densa com 64 unidades e as
mesmas configuracoes originais da arquitetura (inicializacdo He Normal (HE et al., 2015),
regularizacio L?> com fator 107> e desconsiderando o uso de viés) e uma camada densa
com ativagao softmazx e a quantidade de classes treinadas. O otimizador Adam também foi
empregado para o treinamento desse modelo, com taxa de aprendizagem 10™%, 100 épocas
e tamanho de batch igual a 80. As configuragoes de otimizacao desse modelo seguem o

seu artigo orginal.

Todos os modelos foram implementados em Python (v3.5.2), associado com as
bibliotecas Keras'! (v2.2.5) e TensorFlow!? (v1.10). Para carregar os pesos da BirdVox,

considerou-se o modelo disponivel na biblioteca birdvoxclassify'® (v0.2.0).

11 <https://keras.io/>
12° <https://www.tensorflow.org/>
13 <https://github.com/BirdVox/birdvoxclassify >
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6.1.6.1 Combinando espectrogramas e caracteristicas manuais

Inspirado por um exemplo de rede neural contezt-adaptive (LOSTANLEN et al.,
2019), um ramo auxiliar processa caracteristicas manuais, como descrito na Figura 26a.
Foram analisadas trés configuragoes desse ramo auxiliar: uma camada densa com 128
unidades de ativacao ReLLU, uma camada de batch normalization ou uma combinacao de
batch normalization seguida pela mesma camada densa descrita no inicio. As caracteristi-
cas manuais ndo foram normalizadas antes do treinamento das redes. No ramo principal
das CNNs, depois da camada flatten (CNN2D e BirdVox) ou global average pooling (Res-
Net50 e InceptionV3), as camadas originais de classificacao foram substituidas por uma
camada densa de 128 unidades e ativagao ReLLU. A BirdVox também aplica nessa camada
as configuragoes das suas proprias camadas (inicializagao, regularizagdo e viés). Os re-
sultados dos ramos principal e auxiliar sao concatenados e enviados para duas camadas
densas, sendo a primeira com 128 unidades de ativagao ReLU e a tltima com ativacao

softmaz e a quantidade de classes treinada.

Figura 26 — Representacao das arquiteturas para processamento das combinagoes de caracteris-
ticas. @) Combinagao de espectrogramas com caracteristicas manuais, b) imagem
com 3 canais, uma para cada variacdo de espectrograma e c) rede com 3 ramos, um
para cada variacdo de espectrograma. As bordas azuis em b) sdo para facilitar a
visualizagdo nesta imagem, ndo sendo consideradas nas entradas dos modelos.

b)
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.1.6.2 Combinando variacbes de espectrograma

Além do treinamento separado com spec, mel e pcen, foram consideradas combina-
¢Oes dessas representacoes, como representado na Figura 26. A hipotese levantada é que
a combinacao de representagoes diferentes pode melhorar o processo de aprendizagem das
CNNs, de maneira similar ao trabalho de Xie et al. (2022). Por exemplo, spec torna mais
visiveis harmonicos em frequéncias altas, mel exibe melhor padroes inferiores (até 8 kHz)

e pcen retorna uma versao filtrada do sinal.

Em um experimento (cf. Figura 26b), as representacoes foram combinadas em
uma imagem de 3 canais (3-channels) e passadas para os modelos. Entdo, a entrada da
CNN2D foi modificada para suportar 3-channels. Na BirdVox, depois da entrada, uma
camada lambda'* foi adicionada para retornar a média entre os 3 canais e enviar para
o restante do modelo. Esse modelo também usa, depois da cada flatten, uma camada
de 128 unidades e mesmas configuragoes das suas demais camadas densas (inicializador,
regularizador e viés) antes da camada de classificagdo. A ResNet50 e a InceptionV3 foram
pré-treinadas com uma entrada de 3 canais, dessa maneira apenas as duas camadas do

topo foram modificadas seguindo as configuracoes da se¢ao anterior.

No outro experimento, configurado como na Figura 26c, a modelagem seguiu a
ideia de redes Siamesas (BROMLEY et al., 1994; CHOPRA; HADSELL; LECUN;, 2005),
construindo uma arquitetura com trés ramos idénticos (3-inputs) e pesos compartilhados,
mas que recebem entradas diferentes (spec, mel ou pcen). Como ramos, tanto a CNN2D
quanto BirdVox foram consideradas até a primeira camada densa (128 unidades) apés a
camada flatten, enquanto que a ResNetb50 e a InceptionV3 vao até a camada de global
average pooling. Esses ramos sao concatenados em cada modelo e o resultado passa por
mais duas camadas densas (uma com 128 unidades e a outra com unidades relacionadas
com as classes de treinamento) para classificar os arquivos de dudio. Nesse experimento,
os tamanhos de batch para o treinamento foram modificados por causa da quantidade de
memoéria disponivel na placa grafica utilizada: 30 amostras para CNN2D, 70 para BirdVox,

para ResNet50 o tamanho foi reduzido para 15 amostras e InceptionV3 para 30.

Nesses dois experimentos as entradas sao vistas de maneiras distintas. Na Fi-
gura 26b, a rede aprende um espago de caracteristicas a partir da combinagao dos trés
canais de entrada, enquanto isso, na Figura 26¢ a rede aprende trés espacos de caracte-
risticas que representam visoes distintas do mesmo padrao de entrada e os combina para

executar a classificacdo dos dados.

14 Usada para adicionar uma funcao arbitrdria como camada da rede
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6.1.6.3 Combinando variacdes de espectrograma e caracteristicas manuais

As estratégias descritas nas duas secOes anteriores também foram combinadas.
No experimento de 3-channels, as entradas de espectrogramas foram configuradas como
na Figura 26b e combinadas com o ramo auxiliar descrito na imagem Figura 26a. Para
isso, foram seguidos os passos para 3-channels da se¢do Secao 6.1.6.2, considerando as

configuragoes da Secao 6.1.6.1 para o ramo auxiliar.

No experimento de 3-inputs, tanto a CNN2D quanto a BirdVox adicionaram o
ramo auxiliar na concatenacao representada na Figura 26c, e descrita na Secao 6.1.6.2.
Enquanto isso, a ResNetb0 e a InceptionV3 adicionaram uma camada densa com 128
unidades e ativacao ReLU depois da camada global average pooling e concatenaram os
resultados das trés copias dessa estrutura com os ramos que processam caracteristicas

manuais.

6.1.6.4 Quantificacdo

Por fim, também foram realizados testes com a funcao de perda definida na Se-
¢ao 5.1 que combina entropia cruzada e quantificacao. O objetivo é comparar os resultados
atuais com quantificagdo e avaliar o impacto das modifica¢gbes no conjunto de dados e no
processo de treinamento com os resultados descritos no capitulo anterior. Para comparar
com o artigo original, a funcao de perda foi adicionada aos modelos (inicialmente sem as
combinagoes das segoes anteriores) e apenas o mel-espectrograma foi usado como entrada.
Os pesos da Equacao 5.1 foram inicializados seguindo o capitulo anterior: A; = A, = 1,0
(C1Q1); A1 =1,0e 2, =0,5 (C2Q1); e A; =0,5e A, = 1,0 (C1Q2).

6.1.7 Avaliacao

Para avaliacdo, foram empregadas a acuracia balanceada, as curvas de aprendi-
zagem dos modelos (fungao de perda e acurdcia categérica) e a medida de sensibilidade
(recall) das classes, todas disponiveis na biblioteca scikit-learn. Os modelos foram treina-
dos para identificar 15 classes (cf. Se¢ao 6.1.1), mas a anélise da acurédcia balanceada levou
em consideragao apenas as 12 classes relacionadas as espécies de interesse (cf. Tabela 10)
para facilitar a comparacao com o capitulo anterior. Também foram executados testes ¢
de Student com o = 0,05, para comparar os resultados dos classificadores gerados. Nesses
testes, a hipotese nula considera que as médias dos resultados comparados sao iguais ou
similares, consequentemente para a hipétese alternativa essas médias sao diferentes (teste
bicaudal); como a comparagao é executada em resultados no mesmo conjunto de dados,

existindo uma dependéncia entre as médias testadas, o teste é pareado.

Para facilitar a reproducao dos resultados, tanto para SVM quando para as re-

des neurais, as sementes dos métodos aleatérios do Python foram inicializadas (1030),
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. . . . |4 . ~ .
seguindo o descrito pelo FAQ da biblioteca Keras!®. Como descrito nas secoes anteriores,
a validacao cruzada usou k =5 e a média e o desvio padrao da acuracia balanceada nos

dados de teste foram usadas para avaliacdo dos resultados.

Por fim, as etapas do baseline foram executadas com um processador Intel Core
i7-6850K CPU, 3,60GHz, 6 ntcleos e 124 GB de memoéria RAM. O treinamento e teste
das redes foi executado com uma placa de video NVidia Titan XP, com driver v387.26,
Cuda v9.0 e cuDNN v7.0.5.15.

6.2 Resultados

Esta secao descreve os resultados experimentais dos testes com diferentes combi-
nacoes de entradas para a CNN. Os resultados foram comparados com os obtidos por um
SVM treinado com caracteristicas manuais e avaliado com acuracia balanceada € [0, 1]. Os
modelos foram treinados para classificar 15 classes de sons, sendo que 12 delas (espécies
de interesse) foram consideradas para avaliar os resultados, facilitando comparagdes com
resultados doa capitulo anterior. Foram testados dois tipos de entradas: imagens (spec,
mel e pcen) e caracteristicas manuais (caracteristicas actsticas e informagoes sobre local
e periodo de coleta). Seguindo a Figura 26, as imagens foram combinadas com as demais
caracteristicas usando 3 tipos de ramos auxiliares: camada densa (densel28), camada de
batch normalization (bnorm) e camada de batch normalization seguida por uma camada
densa (bn+d128). As imagens de entrada foram combinadas de maneira a criar um tensor
com 3 dimensdes (3-channels) e em arquiteturas de pesos compartilhados com trés ramos
que recebem representagoes diferentes do espectro de frequéncias (3-inputs). Essas com-
binagoes, 3-channels e 3-inputs, também foram associadas com os ramos que processam
caracteristicas manuais, como descrito antes no paragrafo. Por fim, uma fung¢do de custo
ponderada foi avaliada com 3 casos de pesos, C1Q1, C2Q1 e C1Q2 (cf. Se¢ao 6.1.6.4), para
comparar os resultados atuais com os resultados do Capitulo 5. Todos os classificadores

foram treinados com validagao cruzada, com k= 5.

6.2.1 Combinando espectrogramas e caracteristicas manuais

A Tabela 11 apresenta os resultados da combinacao de imagens e caracteristicas
manuais. Na primeira coluna de valores, os resultados com mel-espectrograma sao, na sua
maioria, superiores aos alcancados com as demais imagens, mesmo que a hipotese nula do
teste ¢ de Student nao seja rejeitada (p —valor > 0,05) quando sdo comparados os resul-
tados mel/spec e mel /pcen para CNN2D e ResNet50, respectivamente. Para InceptionV3,
qualquer comparacao desses resultados possui grandes diferencgas, por exemplo, com mel,

essa arquitetura alcancou resultados 15 pontos percentuais acima dos resultados com spec.

15 <https://keras.io/getting_ started/faq/>
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Contudo, BirdVox obteve resultados maiores com o pcen do que com spec (até 7 pontos

percentuais a mais) ou mel (até 4 pontos pecentuais a mais).

A adicao de outras caracteristicas processadas com densel28 sempre gera medidas
menores do que 0,36, enquanto que sem combinagoes os resultados sao maiores do que
0,47. Na sequéncia, as colunas bnorm e bn+d128 possuem resultados maiores ou iguais
aos da coluna sem combinagoes, por exemplo, para BirdVox com pcen, a média da acu-
racia balanceada é 0,62 (bn+d128) contra 0,56 (sem combinagoes), com desvio padrao
menor. Os resultados de ResNet50 com spec e InceptionV3 com mel (ambos combinados
com bn+d128) sao as tnicas excegoes, nas quais os resultados com combinagao foram
inferiores, alcancando 0,60 contra 0,66 no caso da RestNet50. Essas colunas (bnorm e
bn-+d128) contém resultados similares, dentro da faixa [0,51;0,77] e com nenhuma di-
ferenca significativa entre elas, por exemplo, ao comparar os resultados alcangados pela

InceptionV3 quando mel é a imagem de entrada.

O mel-espectrograma com combinac¢des também obteve resultados iguais ou su-
periores as demais representacoes, exceto no caso da BirdVox cujos resultados com pcen
sao os melhores, sempre maiores do que 0,60. Mesmo com combinacoes, tanto CNN2D
quanto BirdVox obtiveram resultados iguais ou menores a 0,62, enquanto que ResNet50
e InceptionV3 obtiveram resultados que chegam a 0,77. Entretanto, as adi¢coes de outras
caracteristicas influenciaram mais a CNN2D e a BirdVox (resultados até 7 pontos percen-
tuais maiores) do que as arquiteturas mais profundas. Além do mais, exceto na coluna
densel28, todos os resultados sao superiores aos do SVM. Na Figura 27, é possivel verifi-
car de maneira mais facil essas diferencas entre os melhores resultados para cada modelo
e a diferenga entre CNN2D/BirdVox e ResNet50/InceptionV3.

6.2.2 Combinando variacoes do espectrograma e caracteristicas ma-

nuais

A Tabela 12 reporta os resultados das combinacoes das imagens de espectrogramas,
além de adicionar caracteristicas manuais. Nas primeiras duas colunas sem caracteristicas
manuais, os resultados de 3-channels sao maiores ou iguais aos resultados com 3-inputs.
Por exemplo, a ResNet50 com 3-channels alcancou um resultado 68 pontos percentuais

superior ao seu resultado com 3-inputs.

Da mesma maneira que na Tabela 11, quando uma camada densa processa outras
caracteristicas, os resultados sao reduzidos principalmente para 3-channels, por exemplo,
de 0,73 para 0,19 no caso da InceptionV3. Em seguida, a maioria das comparagoes entre
bnorm (ou bn+d128) e as colunas sem combinagoes apresentam resultados similares (hi-
pdtese nula do teste estatistico ndo rejeitada). Entretanto, todos os resultados da CNN2D,

os resultados da ResNet50 (com 3-inputs e bn+d128) e da InceptionV3 (com 3-inputs e
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Tabela 11 — Média e desvio padrao da acuracia balanceada dos modelos aplicados ao subconjunto
de testes. A primeira coluna de valores apresenta os resultados dos modelos apenas
com imagens como entrada e as demais colunas combinam essas representagoes com
caracteristicas manuais processadas por diferentes ramos auxiliares. Os valores em
destaque identificam os melhores resultados de cada modelo (maior média e menor
desvio padrao)

densel28 bnorm bn+d128

spec  0,49+0,02 0,08+0,00 0,56=+0,01 0,56+0,02
CNN2D mel  0,51+002  0,08+000  0,56+0,02 0,57+0,02
pcen  0,48+0,02 0,08+0,00 0,54+0,02 0,55+0,01

spec  0,49+0,02 0,32+0,11 0,51+0,01 0,51+0,02
BirdVox mel 0,52+0,04 0,34+0,15 0,52+0,02 0,54+0,02
pcen  0,56+0,02 0,35+0,13 0,61+0,03 0,62+0,01

spec  0,66+0,04  0,24+0,16 0,68+0,02 0,60+0,13
ResNeth0 mel  0,75+0,02  0,25+0,17  0,77+0,02  0,77+0,02
pcen 0,70+0,08  0,25+0,17  0,7540,02 0,73+0,02

spec  0,5840,04 0,08+0,00 0,63+0,02 0,62+0,03
InceptionV3 mel  0,73+0,02  0,20+0,26 0,73+0,03 0,71+0,02
pcen  0,66+0,04  0,09+0,01 0,68+0,03 0,69+0,02

SVM (baseline) 0,43+0,03
Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 27 — Grafico de valores individuais da acuracia balanceada gerado pelas CNNs aplica-
das aos dados de teste. Cada area do gréafico (branco e cinza) mostra os melhores
resultados de um modelo especifico (da esquerda para a direita: CNN2D, BirdVox,
ResNet50 e InceptionV3). Existe sobreposi¢ao entre pontos, por causa disso os re-
sultados de alguns modelos apresentam quantidades diferentes de pontos. As linhas
solidas e tracejadas dentro de cada grupo de valores representam, respectivamente,
sua mediana e a média. A Linha vermelha na base representa a média das acuréacias

balanceadas do SVM
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bnorm ou bn+d128) alcancaram aumentos significativos. Por exemplo, para InceptionV3,
enquanto a primeira coluna 3-inputs exibe 0,08, sua combinagdao com bn+d128 alcancou

0,34.

Tanto bnorm quanto bn+d128 geraram resultados similares, exceto para Incep-
tionV3 com 3-channels, onde o processamento com bn+d128 reduziu os resultados em
5 pontos percentuais quando comparado com a bnorm. Em todas as combinagoes, 3-
channels alcangou resultados maiores ou iguais aos de 3-inputs, por exemplo, ResNet50
com bnorm, resultado de 0,77 contra 0,15. A CNN2D e a BirdVox alcancaram valores de

até 0,58, enquanto isso, ResNetb0 e InceptionV3 chegaram a 0,78.

Todas as colunas de 3-channels, exceto as com densel28 e InceptionV3 com bn+d128,
apresentam resultados maiores ou iguais as da primeira coluna da Tabela 11. Um exemplo
¢ a BirdVox com 3-channels e bnorm comparada com BirdVox e entrada pcen obtiveram,
respectivamente, média de acuracia balanceada de 0,58 e 0,56. Em todos os casos de

3-channels, exceto com densel28, os resultados sao superiores aos do SVM.

Uma comparacao entre as combinagoes contidas na Tabela 11 e Tabela 12 desta-
cam que a CNN2D e a BirdVox obtiveram resultados maiores com a adi¢ao de caracteris-
ticas manuais do que com a combinacao 3-channels, por exemplo, a BirdVox com pcen e
bn+d128 alcancou 0,62, com 3-channels obteve 0,57 e com 3-channels e bnorm alcangou
um resultado intermedidrio de 0,58 (cf Figura 27). Por outro lado, tanto para ResNet50
quanto para InceptionV3 as comparagoes entre as entradas nao rejeitaram a hipdtese nula
do teste estatistico (p —value > 0.05), apresentando similaridade entre os seus resultados.
Por exemplo, a ResNet50 com mel (ou 3-channels) combinado com bnorm gerou 0,77 e

com 3-channels o resultado foi 0,78.

6.2.3 Quantificacao

A Tabela 13 descreve os resultados da fungao de custo com quantificacdo. Apenas
o mel-espectrograma foi considerado como entrada porque essa representacao alcangou
os melhores resultados na Tabela 11 (coluna sem combinagbes) e para comparar com
os resultados anteriores. Ao comparar os resultados de acuracia balanceada e sensibili-
dade gerados pelos modelos, nao existe diferenca significativa entre os resultados com ou
sem quantificagao. Além disso, na Figura 27, é possivel verificar a relagdo da acuracia
balanceada entre os modelos com quantificacdo e com as combinagoes descritas nas se-
¢oOes anteriores. Também foi calculado o Coeficiente de Silhueta dos dados de treinamento
(4500 amostras), usando as caracteristicas extraidas pela pentltima camada de cada mo-
delo, porque nessa camada estao as caracteristicas aprendidas, usadas para a classificacao
executada pela ultima camada. Em todos os casos, a quantificacdo melhorou os valores
desse coeficiente em pelo menos 0,02 ponto (por exemplo, ResNet50 de 0,34 para 0,36),

exceto para InceptionV3, onde a silhueta diminuiu de 0,40 para 0,36.
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Tabela 12 — Média e desvio padrdao da acuracia balanceada dos modelos aplicados ao subcon-
junto de testes. As duas primeiras colunas de valores apresentam os resultados dos
modelos com combinag¢oes de imagens como entrada e as demais colunas com-
binam essas representa¢des com caracteristicas manuais processadas por diferentes
ramos auxiliares. Os valores em destaque identificam os melhores resultados de cada
modelo (maior média e menor desvio padrao)

densel28
3-inputs 3-channels 3-inputs 3-channels
CNN2D 0,49+0,01 0,49+0,02 0,08+0,00 0,08+0,01
BirdVox 0,31+0,21 0,57+0,02 0,21+0,18 0,43+0,13

ResNet50 0,10+0,04 0,78+0,02 0,09+0,01 0,25+0,18
InceptionV3  0,08+0,00 0,73+0,03 0,10+0,04 0,19+0,24

bnorm bn+d128
3-inputs 3-channels 3-inputs 3-channels
CNN2D 0,53+0,02 0,54+0,01 0,53+0,03 0,54+0,02
BirdVox 0,21+0,19 0,58+0,01 0,35+0,20 0,57+0,02

ResNetb0 0,15+0,09 0,77+0,02 0,24+0,03 0,76+0,01
InceptionV3  0,31+0,02 0,73+0,02 0,34+0,03 0,68+0,04

SVM (baseline) 0,43+0,03
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13 — Média e desvio padrao da acuracia balanceada dos modelos aplicados ao subconjunto
de testes. Resultados gerados apenas com mel-espectrograma como entrada. Os
valores em destaque identificam os melhores resultados de cada modelo (maior média
e menor desvio padrao)

mel C1Q1 C2Q1 C1Q2

CNN2D 0,51+002  0,51+0,02 0,51+0,01 0,50+0,01
BirdVox 0,52+0,0¢ 0,53+0,02 0,53+002 0,53+0,02
ResNetb0 0,75+0,02 0,76+0,01 0,75+0,04 0,76+0,01
InceptionV3 0,73+0,02 0,72+0,03 0,71+0,03 0,71+0,03

SVM (baseline) 0,43+0,03
Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.4 Comparacao dos melhores resultados

A Tabela 14 apresenta uma comparacao dos melhores resultados da Tabela 11, Ta-
bela 12, Tabela 13 e dos resultados apresentados por Dias, Ponti e Minghim (2021). A
ResNetb0 com mel, combinada com bnorm, ou 3-channels alcancou resultados adequados
como destacado nas se¢oes anteriores. Esses modelos também foram treinados com quan-
tificagdo, para comparar com os resultados da secao anterior. Nessa comparagao, existe

grande diferenca entre os resultados do artigo prévio e os resultados deste capitulo, em
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especial por causa da mudanca do otimizador e suas configuragoes. Além disso, a hipdtese
nula do teste ¢ de Student nao foi rejeitada (p > 0,05), na comparacao de resultados com

e sem quantificacdo, indicando semelhanca significativa entre eles.

Tabela 14 — Melhores resultados dos testes relacionados com a ResNet50. As primeiras colu-
nas descrevem as principais configuragoes dos modelos e as duas primeiras linhas
os resultados anteriores. As linhas 6 e 8 foram calculadas para apresentar o im-
pacto da quantificagdo nos melhores resultados de combinagio de caracteristicas. A
linha destacada apresenta o maior valor de acuracia e os demais valores em negrito
resultados similares, considerando intervalo de confianga

Entrada Otim. Quant. Acuracia Balan.
mel (DIAS; PONTT; MINGHIM, 2021) SGD - 0,52+0,03
mel (DIAS; PONTI; MINGHIM, 2021) SGD C2Q1 0,52+0,01
mel Adam - 0,75+0,02
mel Adam C1Q1 0,76+0,01
mel+bnorm carac. Adam — 0,77+0,02
mel+bnorm carac. Adam  C2Q1 0,77+0,02
3-channels Adam - 0,78+0,02
3-channels Adam C1Q1 0,77+0,02

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.5 Avaliacao de curvas de aprendizagem

A Figura 28 exibe as curvas de aprendizagem das redes com melhores resultados,
descritas até agora. No geral, o treinamento alcanca um vale onde as curvas da funcao
de perda e da acurdcia permanecem monotonas. A CNN2D comeca a diminuir a perda
(treinamento e validagao) e melhorar a acuracia por volta da época 20, quando o modelo
apresenta sobreajuste, aumentando a diferenca entre as curvas de treinamento e validacao.
Na tltima época, a ResNet50 obtém a menor diferenga entre as curvas: 1,0962 (perda) e

0,1887 (acuracia), e a InceptionV3 alcangou a maior varia¢ao das curvas de validagao.

6.3 Discussao

No geral, com as configuracoes usadas, o mel-espectrograma atingiu os melhores
resultados, tanto combinando com outras caracteristicas quanto nao. Por exemplo, para
ResNet50 sem combinagoes, o mel como entrada gerou resultados que sao até 14% su-
periores aos das demais representagoes, e para InceptionV3, usando batch normalization
para processar caracteristicas manuais, o mel obteve resultados até 16% maiores do que
as demais imagens. Sugere-se que o alongamento realizado pelo mel-espectrograma nas

frequéncias inferiores do espectro destaca padroes importantes que nao sdo claramente
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Figura 28 — Curvas de aprendizagem dos melhores modelos para cada arquitetura. As curvas
no centro sao a média das execucoes da validagao cruzada e a area em torno delas
o desvio padrao. Os valores dif. das legendas comunicam a diferenga entre treina-
mento e validacdo na ultima época. As curvas de acurdcia sao referentes a acuracia
categorica
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identificiveis no espectrograma regular, enquanto que o pcen atenua informacgoes impor-

tantes para diferenciar os padroes especificos dos dados trabalhados.

O ramo que processa as caracteristicas manuais apenas com camada densa ge-
rou resultados insuficientes (menores do que 0,36), porque as caracteristicas nao foram
normalizadas antes do treinamento. Para o baseline, normalizagoes nao influenciaram os
resultados, por causa disso, nenhum pré-processamento foi aplicado antes de usar as ca-
racteristicas nas CNNs, para garantir condi¢des similares para as comparagoes. Mesmo
assim, as demais combinagoes geraram resultados maiores ou iguais aos das arquiteturas
que processam apenas imagens, por exemplo, a BirdVox com o pcen, usando uma camada
de batch normalization como ramo auxiliar, alcangou resultados de 5 pontos percentuais
acima dos resultados da arquitetura com a mesma imagem de entrada, mas sem combi-
nagoes. O ramo com batch normalization também gerou resultados similares (hipo6tese
nula nao rejeitada com p —valor > 0,05) aos resultados que possuem essa mesma ca-

mada associada com uma camada densa, entretanto, com menos parametros para serem
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treinados.

Diferente das demais arquiteturas, a BirdVox apresentou melhores resultados com
pcen e suas combinagoes do que com mel-espectrograma. Essa arquitetura foi pré-treinada
com o pcen e ainda existe a possibilidade de melhorar os parametros de geragao dessa repre-
sentac¢ao de maneira manual ou por meio do treinamento de uma rede especifica (WANG

et al., 2017), podendo alcangar melhores resultados.

Na sequéncia, o caso 3-channels atingiu resultados superiores ao 3-inputs, inde-
pendente da combinagao com caracteristicas manuais. Por exemplo, para ResNet50, 3-
channels gerou resultados 8x (sem outras combinagoes) e bx (combinacao usando batch
normalization) maiores do que 3-inputs. A hipétese levantada é de que o gradiente néo
foi suficiente para atualizar os pesos compartilhados e a origem da ResNet50 e da In-
ceptionV3, treinadas com entradas com 3 dimensoes, também contribuiu para 3-channels
obter melhores resultados. Mais uma vez, as combinagoes usando uma camada densa como
ramo auxiliar reduziram os resultados das classificagdes (menores do que 0,45). No geral,
as combinacoes com caracteristicas manuais nao modificaram os resultados de maneira
significativa (hipdtese nula nao rejeitada com p —valor > 0,05). Contudo, essas combina-
¢oes demonstraram resultados consideraveis em todos os cenarios com CNN2D, em todas
as combinagoes de InceptionV3 e 3-inputs, e para ResNet50 com 3-inputs, combinada com

a sequéncia de batch normalization e camada densa.

As combinagoes de entradas impactaram mais na CNN2D e BirdVox do que na
ResNet50 e InceptionV3 (cf. Figura 27). Sugere-se que um ramo auxiliar com poucas
camadas e tamanho de saida reduzida, em relagao ao ramo principal, pode nao impactar
em arquiteturas profundas como a ResNet50 (mais de 50 camadas) e como a InceptionV3
(mais de 90 camadas). Além do mais, as combinagoes de representagoes espectrais também

nao adicionaram informacoes relevantes para as arquiteturas profundas.

A aplicacao de quantificagdo, seguindo Dias, Ponti e Minghim (2021), nao apresen-
tou modificagoes relevantes na acuracia balanceada (41 ponto percentual) ou na medida
de sensibilidade das classes. Quanto ao Coeficiente de Silhueta, a quantificacdo nao ge-
rou modificagdes significativas, apresentando um incremento de 0,02 ponto, exceto para
InceptionV3 que reduziu os valores (0,04 ponto) quando a quantificagao foi aplicada, o
que ratifica sua diminuicdo na acuracia. No geral, esses resultados seguem o descrito no
capitulo anterior que destacou que a funcao de perda com quantificacdo nao influencia a

acuracia mas gera modificagoes sutis na silhueta e na sensibilidade.

De modo geral, as comparagoes com o trabalho descrito no Capitulo 5 destaca-
ram que para usar a ResNet50 (melhores resultados) e Transferéncia de Aprendizado,
nos dados considerados, é necessario substituir o otimizador SGD (HE et al., 2016), ou
pelo menos, suas configuragoes, pelo Adam para ajustar melhor os padroes de interesse,

provavelmente devido a maneira pela qual o Adam adapta suas taxas durante o processo
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de treinamento (KINGMA; BA, 2014). Com Adam, a ResNet50 gerou resultados até 50%
superiores aos resultados anteriores. Mais informagoes empiricas a respeito da defini¢ao
de otimizadores e seus parametros podem ser encontradas em trabalhos como Becher e
Ponti (2021).

Com a avaliacao das curvas de aprendizagem, é possivel notar que independente
da profundidade da arquitetura, da sua largura ou da técnica de treinamento aplicada
(pré-treinada ou inicializada com pesos aleatdrios), existe uma dificuldade de generaliza-
¢ao dos modelos (fungdo de perda no treinamento préxima de zero e na validagdo > 1),
gerando acuracia balanceada menor ou igual a 0,78. Em um cenario com poucas amostras
rotuladas (menos do que 10 mil) para treinar modelos profundos, pode-se inspecionar
os parametros das arquiteturas, além de técnicas de regularizagao e treinamento para

melhorar a generalizacao dos modelos.

6.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu resultados que abordam uma série de testes com combi-
nacoes de entradas, previstos na proposta desta pesquisa, para melhorar a representagao
aprendida por redes neurais, para identificacao de padroes sonoros. Foram testadas quatro
arquiteturas, uma inicializada com pesos aleatérios e as demais pré-treinadas com ima-
gens de padroes de sons naturais e com uma base genérica de imagens, também cobrindo
pontos levantados sobre profundidade, largura e inicializacao discutidos na proposta. As
evidéncias empiricas sugerem que o mel-espectrograma ¢ a representacao mais apropriada
para os dados classificados, exceto para a BirdVox que tem o PCEN como melhor escolha
de entrada. A combinacao de imagens com caracteristicas manuais pode ser implementada
com a adi¢ao de um ramo simples que contém apenas uma camada de batch normalization.
Essas combinacoes sao apropriadas para arquiteturas pequenas, por exemplo, com duas
ou trés camadas convolucionais como a BirdVox, mas geram melhorias sutis na ResNet50
e InceptionV3, mesmo com representacoes com 3 dimensoes das variagoes do espectro-
grama. Por fim, a funcdo de custo com quantificacao apresentou resultados similares aos
do Capitulo 5.

Os testes melhoraram os resultados de redes rasas e geraram variagoes minimas
em modelos profundos pré-treinados. Mesmo assim, estes modelos alcancaram os melho-
res resultados porque nao foram inicializados com pesos aleatorios, seguindo o que foi
apresentado na revisao de Dufourq et al. (2022). Também, existem problemas na genera-
lizacdo que geraram resultados de classificacao desfavordveis, com erro maior do que 20%,
0 que é uma questao a ser investigada. Assim sendo, em trabalhos futuros, é importante
avaliar outros tipos de entradas, seus parametros de criacdo, refinamentos da estrutura

das arquiteturas e avaliacao de abordagens de regularizacao e treinamento para melhorar
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a capacidade de generalizacao dos modelos. Além disso, é importante conduzir uma avali-

acao aprofundada sobre otimizadores e suas configuracoes no cenario de identificacao de

sons.
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CAPITULO

Z

AVALIACAO DE AUTOSSUPERVISAO PARA
PADROES SONOROS

Este capitulo descreve uma sequéncia de testes para avaliar o impacto de técnicas
de Aprendizado Autossupervisionado em um cenério de identificagdo de sons naturais.
Logo, seu foco é a inicializagdo dos pesos das redes, definida na Secao 4.4 da proposta
de pesquisa. Como visto na Se¢ao 2.4.4, o treinamento de um classificador em um pro-
blema genérico e a transferéncia do conhecimento adquirido nessa tarefa para uma mais
especifica, é uma abordagem empregada para melhorar a capacidade de generalizacao dos
modelos. Tarefas nao supervisionadas também sao consideradas para esse pré-treinamento,
obtendo resultados significativos, como é destacado na Secao 2.4.5. Este capitulo aplica
essas tarefas para o pré-treinamento de modelos que sao refinados para identificacao de pa-
droes sonoros de espécies animais. Diferente de trabalhos que usam bases como a ImageNet
para as tarefas de autossupervisao, este capitulo descreve uma analise do comportamento
dessas tarefas em uma base com quantidade reduzida de amostras para o pré-treinamento.
A Figura 29 ilustra os tipos de inicializacdo de pesos testados, ressaltando os caminhos
para avaliacao dos resultados, como andalise dos espacos de caracteristicas aprendidos e
da estrutura interna de similaridade entre as camadas das redes. Além disso, sao testadas
arquiteturas com diferentes profundidades e larguras (com filtros em paralelo), seguindo
o proposto na Secao 4.4. Os resultados destacam a capacidade da autossupervisao de
gerar modelos que obtém medidas proximas de modelos pré-treinados em tarefas super-
visionadas na ImageNet. Os c6digos e melhores modelos treinados estardo disponiveis no
github!.

1 <https://github.com /fabiofelix /Sound-Self-Supervised >
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Figura 29 — Apresentacdo de estratégias para inicializacdo dos pesos de uma RNA e abordagens
para avaliacdo dos resultados da rede.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.1 Metodologia aplicada

Em resumo, o procedimento executado para avaliar a aplicacao de autossupervisao
em diferentes arquiteturas de rede esta alicercado no proposto no Capitulo 4. Primeiro, os
dados de treinamento listados na Tabela 10 foram balanceados pela aplicacao de técnicas
de aumento de dados para sons. Essa base aumentada é usada como entrada para o
refinamento dos modelos pré-treinados. Essas mesmas técnicas foram empregadas para
criagdo das visoOes apresentadas aos modelos autossupervisionados. O segundo passo gera
uma base para comparacao, treinando modelos com pesos aleatérios ou pré-treinados
em tarefas genéricas de classificacao. No proximo passo as técnicas de autossupervisao
sao aplicadas as arquiteturas e seus pesos sao refinados com uma tarefa especifica de

classificacdo de padroes de sons.

7.1.1 Conjunto de dados

Os arquivos e rétulos sdo os mesmos descritos na Secao 6.1.1, com 3 segundos
de duracéo, coletados em paisagens naturais, fornecidos por pesquisadores do LEEC? da
UNESP/Rio Claro e explorados em outros trabalhos, como Scarpelli, Ribeiro e Teixeira
(2021), Hilasaca et al. (2021) e Hilasaca, Ribeiro ¢ Minghim (2021). Além deles, também
sao listados sons genéricos extraidos do Google AudioSet (GEMMEKE et al., 2017). Dessa
maneira, a tarefa principal estd relacionada com identificar as 15 classes dispostas na
tabela.

2 Spatial Ecology and Conservation Lab - LEEC. website: <https://github.com/LEEClab>
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Os dados da Tabela 10 foram divididos com amostragem estratificada das clas-
ses em treinamento (90%) e teste (10%) e durante o treinamento das redes, foi aplicada
validagdo cruzada com k=5, sendo que em cada iteracdo uma das partigdes foi consi-
derada como subconjunto de validacdo. Assim sendo, para as tarefas de refinamento de
classificadores de padroes sonoros, sao usados os subconjuntos de treinamento, validacao
e teste, enquanto que nas tarefas auxiliares de autossupervisao testadas, sao usados os

subconjuntos de treinamento e validagao.

7.1.2 Aumento de dados

O conjunto de arquivos descrito na Tabela 10 foi aumentado tanto para melhorar
o balanceamento das classes, evitando problemas associados (JOHNSON; KHOSHGOF-
TAAR, 2019; WANG; PEREZ et al., 2017), quanto para criar as visdes necessarias para

aplicagao das técnicas de autossupervisao.

O procedimento aplicado para balanceamento das classes segue os passos previs-
tos na Secao 6.1.2, aplicando pitch shifting, time stretching e noise addition, mas com
os parametros apresentados no Quadro 3. Isso porque mudangas na amplitude do sinal
nao impactavam de maneira significativa nos resultados e as modificagoes de parametros
incrementou os resultados em pelo menos 2 pontos percentuais (de 0,75 para 0,77 na
ResNet-50).

Quadro 3 — Faixa de valores dos parametros das fungoes de aumento de dados. O stretch descarta
o valor um.

valores

stretch (fator) | de 0,7 a 1,3 com incrementos de 0,1

pitch (passos) | [—12,—6,-3,3,6,12]

noise (dB) de 2 a 12 com incrementos de 2
Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso do Aprendizado Autossupervisionado, para cada uma das amostras das bat-
ches de treinamento ou validacao, sao criadas duas visoes alternativas. Para isso, escolhe-se
de maneira aleatéria duas das funcdes e respectivos parametros descritos no Quadro 3, que
geram as modificagdes das amostras de audio. Ao aplicar a validagao cruzada, os arquivos
originais sao divididos em 3600 (k — 1 parti¢oes) para treinamento e 900 para validagao.
Depois disso, as visoes desses subconjuntos sao geradas e apresentadas aos modelos. Por-
tanto, em cada iteracao da validacao cruzada, existem 7200 arquivos para treinamento e

1800 para validacao.
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7.1.3 Espectrogramas

Para todas as amostras de 3 segundos, foram gerados mel-espectrogramas (256 x 256)
em escala de tons de cinza, usando janela de Hanning de tamanho 2048, sobreposicao de
75% (ou hop length de 25%), 128 bandas mel e com os eixos verticais das imagens escalados
para metade da taxa de amostragem de cada arquivo de audio. Tanto o tamanho quanto
a sobreposicao das janelas contribuem para criagao de uma representagao que possua boa
resolucao de frequéncia e de tempo para representar uma variedade maior de padroes. As

fungoes usadas sdo da biblioteca librosa® (v0.8.1).

7.1.4 Arquiteturas das redes neurais

Foram usadas 4 arquiteturas de rede: uma proposta por Salamon e Bello (2017)
e nomeada aqui como SimpleCNN, composta por trés camadas convolucionais com 24,
48 e 48 filtros de dimensoes 5 x 5, respectivamente. Essas convolucoes sao seguidas por
camadas de maz pooling (exceto a ultima convolu¢ao) com fator 4 x 2 e ativacao ReLU.
Depois de uma camada flatten, existem duas camadas densas, uma com 64 unidades de
ativacao ReLLU e a outra com ativagdo softmaz e a quantidade de classes especificada. Essas
camadas também possuem dropout com fator 0,5 antes de suas entradas e normalizagao
L?, com fator 1073, As outras arquiteturas sao uma MobileNet-V3 (Large) (HOWARD
et al., 2019), uma ResNet-50 (HE et al., 2016) e uma Inception-V3 (SZEGEDY et al.,
2016), todas pré-treinadas com a ImageNet (DENG et al., 2009), quando necessario. A
ResNet-50 é uma arquitetura comum para classificagdo de espécies animais (HARVEY,
2018; LEBIEN et al., 2020; THOMAS et al., 2019), a Inception possui uma estrutura com
filtros em paralelo de tamanhos distintos, o que varia a largura da rede e pode facilitar
o aprendizado de padroes de diferentes tamanhos, a MobileNet é um modelo construido
para consumir poucos recursos, o que facilita sua aplicagdo em dispositivos méveis e a

SimpleCNN apresentou bons resultados na classificacao de péassaros.

Para a ResNet-50 e Inception-V3, as duas tltimas camadas foram substituidas por
uma global average pooling e uma camada densa com ativacao softmazr e a quantidade
especifica de classes. Para a MobileNet-V3, as quatro tltimas camadas foram substituidas
por uma camada convolucional, com filtros 1 x 1 de quantidade igual a quantidade de
classes de treinamento, ativagao linear e precedida por um dropout de fator 0,2; uma
camada flatten; e uma ativagao softmax. Essas configuracoes sao as mesmas contidas nas

bibliotecas usadas para implementagao dos experimentos.

Para o treinamento, tanto a SimpleCNN quando a MobileNet-V3 usaram otimiza-
dor SGD, com taxa de aprendizagem 1072, mas o treinamento da MobileNet-V3 também

considera momentum = 0,9. Enquanto isso, para a ResNet-50 é aplicado o otimizador

3 <https://librosa.github.io/librosa/>
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Adam com taxa 1074, e para Inception-V3, RMSProp com taxa 1072, Em todos os casos
de treinamento, foram executadas 100 épocas com batch = 80, exceto para a ResNet-50
que possui batch = 30. Na autossupervisao, foram aplicadas essas mesmas configuragoes,
com excecao do valor de batch: 50 para SimpleCNN, MobileNet-V3 e Inception-V3; 30
para ResNet-50, que sdo usados tanto para o pré-treinamento quanto para refinamento
dos pesos. Todas as configuragoes de otimizacao foram realizadas a partir dos melhores
resultados retornados por cada modelo e os tamanhos de batch estao relacionados com
a capacidade maxima da memoria de video utilizada. As imagens de entrada das redes

foram normalizadas com maz-norm, dividindo seus valores por 255.

Para que fosse possivel a comparacao da SimpleCNN com as demais arquiteturas,
ela foi pré-treinada em uma versao reduzida da ImageNet, que considerou ~ 28% (358.727
amostras) dos dados de treinamento, para evitar problemas de generalizagdo do modelo,
e manteve as quantidades de validagao (50.000 amostras) e teste (100.000 amostras).
Dessa maneira, os subconjuntos usados tém uma propor¢ao de = 70,5% (treinamento),
~9,8% (validacao) e = 19,7% (teste). Esse treinamento foi executado seguindo as mesmas
configuragoes de otimizagao e épocas apresentadas no paragrafo anterior para esse modelo,

mas com batch = 256 por causa da memoria de video usada.

Todos os modelos foram implementados em Python (v3.8.10), associado com as
bibliotecas Keras* (v2.7.0) e TensorFlow® (v2.7.0).

7.1.5 Tarefas de autossupervisao

As tarefas de autossupervisao testadas sao a Barlow Twins e a VICReg descritas
na Secao 2.4.5. De maneira resumida, arquiteturas com dois ramos que compartilham
pesos, formados por um encoder e um projector (ou expander), geram espagos de ca-
racteristicas com N dimensoes que sao processadas pelas respectivas funcoes de custo.
Diferente de testes reportados por Bardes, Ponce e Lecun (2022) para classificacdo de
sons, 0s ramos possuem a mesma estrutura e processam dados de mesma origem. Nesse
cenario, as entradas desses ramos sao os mel-espectrogramas das visdes criadas com as
técnicas da Secao 7.1.2 e os pesos das arquiteturas foram inicializados de maneira aleato-
ria. As funcoes de custo de cada uma das tarefas foram configuradas com os valores de
parametros definidos nos seus respectivos artigos: para a Barlow Twins A = 0,005; e para
VICRegA=u=25v=y=1lee=10"%

Para o encoder, sao avaliados resultados com as quatro arquiteturas mencionadas
na se¢do anterior, sendo que a SimpleCNN ¢ configurada até sua camada flatten, a ResNet-
50 e a Inception-V3 até a camada global average pooling, enquanto que a MobileNet-V3

também usa essa camada de pooling no lugar suas 4 ultimas camadas. Enquanto isso,

4 <https://keras.io/>
> <https://www.tensorflow.org/>
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cada uma das 3 camadas densas do projector possui N = 512 unidades, sendo que as
duas primeiras sdo seguidas por uma camada de batch normalization e ativacao ReL.U,

enquanto a ultima possui apenas a ativagao linear.

Ap0s o pré-treinamento, o encoder é extraido e configurado da mesma maneira que
na Secao 7.1.4, sendo que os pesos das camadas adicionadas sao aleatorios, enquanto que
todos os pesos aprendidos na autossupervisao sao refinados. Como esse pré-treinamento
¢ executado com validacao cruzada, onde k — 1 parti¢cdes sao usadas para treinamento e
uma particao para validagao, para refinamento foi utilizado o modelo que obteve menor

valor da funcao de custo na particao de validacao.

7.1.6 Avaliacao

Para avaliacdo dos modelos refinados, foi empregada a acuracia balanceada dis-
ponivel na biblioteca scikit-learn® (v1.0.1) (PEDREGOSA et al., 2011) do Python. Os
erros das funcoes de custo da autossupervisao também foram analisados, tanto nos da-
dos de treinamento quanto de validagao. Também foram executados testes t de Student
com o = 0,05, para comparar os resultados dos classificadores gerados. Nesses testes, a
hipétese nula considera que as médias dos resultados comparados sao iguais ou similares,
consequentemente para a hipdtese alternativa essas médias sao diferentes (teste bicaudal);
como a comparacao ¢ executada em resultados no mesmo conjunto de dados, existindo

uma dependéncia entre as médias testadas, o teste é pareado.

Para todas as redes, as sementes dos métodos aleatorios do Python foram inici-
alizadas (1030), seguindo o descrito pelo FAQ da biblioteca Keras’. Como descrito nas
secoes anteriores, a validagao cruzada usou k =5, tanto para o pré-treinamento quanto
para o refinamento dos modelos. No caso do pré-treinamento os modelos foram avaliados
e selecionados quanto ao erro da funcao de custo nos dados de validagao e a para o refina-
mento dos modelos a média e o desvio padrao da acurdcia balanceada nos dados de teste

foram usadas para avaliagao da classificacao.

Para comparagao com os resultados da autossupervisao, os modelos foram treina-
dos para identificar 15 classes (cf. Segao 7.1.1), em duas situagoes: na primeira, todos os
modelos foram treinados com pesos aleatérios; e na segunda, com pesos aprendidos na
ImageNet. As andlises de acurdcia balanceada e de visualizacao levaram em consideragao
apenas as 12 classes relacionadas as espécies de interesse (cf. Tabela 10) para facilitar a

comparacao com os demais capitulos.

Também foram consideradas duas estratégias de avaliacdo que modifica as quan-
tidades de amostras empregadas nos treinamentos. Na primeira, uma amostragem estra-

tificada das classes é aplicada para gerar dois subconjuntos dos dados de treinamento

6 <https://scikit-learn.org/stable/>
7 <https://keras.io/getting_ started/faq/>
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da Tabela 10, um com 50% e outro com 20% desses dados. Esses subconjuntos sdo usados
para refinar os modelos pré-treinados com as abordagens de autossupervisao. Nesses dois
casos, quando o aumento de dados é executado, as amostras das classes sao aumentadas
para 290 e 116, respectivamente, refletindo as quantidades de amostras da classe majori-
taria nas particoes de treinamento. Na outra abordagem, a quantidade de amostras para
pré-treinamento é duplicada, adicionando outras 4500 amostras nao rotuladas aos dados
de treinamento data Tabela 10, também provenientes das gravagoes da UNESP /Rio Claro.
Dessa maneira, os modelos sao pré-treinados com essa nova base e refinados com os dados
da Tabela 10, além dos subconjuntos reduzidos, mencionados antes. Com isso, é possivel
verificar o comportamento dos modelos com mais amostras para pré-treinamento e com

variacao da quantidade de amostras para o refinamento na tarefa de classificacao.

Assim como na Secao 5.1.7, os espacos de caracteristicas aprendidos pelas redes fo-
ram avaliados por meio do Coeficiente de Silhueta (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005)
e de visualizagoes com a projecao t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008), por facilitar a
identificagdo das vizinhangas dos dados e a separacao entre as classes (NONATO; AU-
PETIT, 2018). Para isso, foram extraidas as caracteristicas aprendidas pela penultima
camada de todas as redes (antes da tltima camada densa), apds o refinamento dos mode-
los, porque nessa camada estao as caracteristicas aprendidas, usadas para a classificacao
executada pela tltima camada. As rotinas empregadas para silhueta e projecao também

estao disponiveis no scikit-learn.

Neste capitulo, também sao gerados mapas de calor para cada modelo, represen-
tando a similaridade CKA (cf. Se¢ao 2.4.3.3) entre as suas camadas convolucionais, depois
do refinamento dos modelos. No caso da SimpleCNN, por possuir menos convolugoes, as

similaridades foram calculadas entre todas as suas camadas, exceto a camada flatten.

Por fim, a maioria dos treinamentos e testes das redes foram executados com uma
placa de video NVidia Titan XP, com driver v470.86, Cuda v11.2.152 e cuDNN v8&.1.0.
No caso do pré-treinamento da SimpleCNN na classificagdo da ImageNet, foi usada uma
placa de video NVidia RTX A5000, com driver v470.74, Cuda v11.4 e cuDNN v8&.1.0,
mesma configuracao considerada para os testes da Secao 7.2.4, que varia o valor N do

espaco gerado pelo projector.

7.2 Resultados

Esta secao descreve os resultados experimentais dos testes com Aprendizado Au-
tossupervisionado. Os resultados dos modelos pré-treinados em tarefas auxiliares de au-
tossupervisao foram comparados com os resultados dos mesmos modelos treinados com
pesos aleatérios e com pesos aprendidos em tarefas de classificagao da ImageNet, avaliados

por meio de acurédcia balanceada € [0, 1], Coeficiente de Silhueta € [—1,1], mapas de calor
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da similaridade CKA € [0,1] e projegao t-SNE. Nesse cenario, foram testadas duas tare-
fas autossupervisionadas: Barlow Twins e VICReg; e quatro arquiteturas de redes para
serem refinadas: SimpleCNN, MobileNetV3, ResNet50 e InceptionV3, todas usando mel-
espectrograma como entrada. Todos os testes foram executados com validacao cruzada,

com k=35.

A Tabela 15 e a Figura 30 sumarizam os resultados dos testes. Ao analisar os valores
de cada coluna de acuracia da tabela e comparar os resultados da ResNet50 com os da
InceptionV3, verifica-se que a hipdtese nula do teste ¢ de Student ndo foi rejeitada (p —
valor > 0,05), o que significa similaridade entre as médias dos resultados desses modelos.
Além disso, os resultados desses modelos sao sempre superiores aos outros dois modelos,
normalmente com mais de 3 pontos percentuais de diferenca. Em todas as situagoes com
pesos pré-treinados, os valores de silhueta dos espacos aprendidos pela ResNetb0 sao
superiores aos demais modelos, estando entre [0, 10;0, 23], enquanto que os demais modelos
nao ultrapassam 0,15. No cenario com inicializacao aleatéria dos pesos, a InceptionV3
obteve os melhores resultados de silhueta e acuracia.

Tabela 15 — Resultados dos modelos treinados com pesos aleatérios, pré-treinados na ImageNet
e pré-treinados com tarefas de autossupervisdo. Tanto o Coeficiente de Silhueta
quanto a média e o desvio padrao da acurécia balanceada sao referentes aos dados de
teste. A silhueta foi calculada a partir do modelo treinado na particdo de validacao

cruzada com melhor acuracia balanceada. Os valores destacados sao os melhores
resultados da tabela.

Aleatoério ImageNet

silhueta acuracia silhueta acuracia

SimpleCNN 0,0065 0,60+ 0,02 0,0340 0,61+ 0,02
MobileNet-V3 0,0863 0,62+ 0,03 00,1500 0,70+ 0,01
ResNet-50 0,0769 0,65+ 0,03 0,2240 0,77+ 0,01
Inception-V3  0,1150 0,67+ 0,03 0,1303 0,77+ 0,02

Barlow Twins VICReg

SimpleCNN -0,0031 0,55+ 0,02 0,0142 0,61+ 0,01
MobileNet-V3 -0,1213 0,23+ 0,07 0,0085 0,54+ 0,03
ResNet-50 0,1041 0,69+ 003 0,1374 0,72+ 0,02
Inception-V3  0,0451 0,68+ 0,02 0,0109 0,68+ 0,02

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao verificar as linhas da tabela para MobileNetV3, ResNet50 e InceptionV3, os
pré-treinamentos com Barlow Twins e VICReg reduziram os valores de silhueta (< 0, 14)
e acuracia balanceada (< 0,72), quando comparados com os modelos inicializados com
pesos da ImageNet (silhueta < 0,23 e acuracia < 0,77). Ao comparar as tarefas de autos-
supervisao com os pesos aleatorios, os resultados da MobileNetV3 sempre sao inferiores

aos pesos aleatérios, enquanto que os da ResNet50 e da InceptionV3 sao similares (hipé-
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tese nula nao rejeitada com p —valor > 0,05) ou maiores do que os alcangados com pesos

aleatérios. O caso da Barlow Twins com MobileNetV3 como encoder apresenta a maior

reducao de silhueta (< 0,12) e acurdcia (< 0,23). No caso da SimpleCNN, enquanto a

Barlow Twins reduziu os resultados, a VICReg manteve a acuracia balanceada estavel,

com um pequeno incremento da silhueta, quando comparada com o modelo inicializado

com pesos aleatorios. Comparando os resultados da Barlow Twins com a VICReg, exceto
para InceptionV3, a VICReg incrementa os resultados em mais de 3 pontos percentuais.

Essas diferencas e similaridades entre os resultados de cada modelo ficam mais visiveis ao

analisar a Figura 30.

Figura 30 — Grafico de valores individuais da acuracia balanceada gerado pelas CNNs aplicadas
aos dados de teste. Cada area do gréfico (brancas e cinzas) mostra os resultados de
um dos modelos. Dentro de cada &rea, os resultados sdo apresentados na seguinte
ordem, da esquerda para a direita: modelo treinado com pesos aleatérios, modelo
pré-treinado na ImageNet e pré-treinado com tarefas de autossupervisdo. As linhas
solidas e tracejadas dentro de cada grupo de valores representam, respectivamente,

sua mediana e a média. Existe sobreposicdo entre pontos, por causa disso os resul-
tados de alguns modelos apresentam quantidades diferentes de pontos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.2.1 Analise da estrutura de similaridade das redes

A Figura 31 apresenta mapas de calor com o padrao de similaridade CKA entre
as camadas das redes para comparacao e avaliacao das estruturas aprendidas com as
técnicas de autossupervisao. Esses padroes variam de acordo com o modelo e com o tipo
de inicializagdo de seus pesos. Para a SimpleCNN, modificagbes surgem sobretudo em
torno da sua quinta camada, sendo que o pré-treinamento executado com a Barlow Twins
obtém os valores de similaridade mais elevados (= 1,0), o que pode estar relacionado com

a reducao dos resultados de acuracia em 5 pontos percentuais.

Para a MobileNetV3, as diferencas mais visiveis surgem ao comparar os modelos
pré-treinados com o modelo inicializado com pesos aleatérios, sendo que as principais

diferengas sao apresentadas em torno da diagonal principal do mapa de calor, como pode
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ser visto préximo da camada 5, entre as camadas 15 e 25, e acima da camada 35. As
modificagoes dessas similaridades sao mais drasticas quando o modelo é inicializado com
os pesos aprendidos na Barlow Twins, o que gerou resultados inferiores a 0,25 de acuracia

balanceada.

No caso da ResNet50, existe semelhanca entre os resultados com pesos aleatorios
e os resultados com tarefas autossupervisionadas, onde as similaridades entre as camadas
possuem os maiores valores na maior parte dos mapas, o que forga os resultados desses
modelos a estarem em torno de 0,68 de acuracia balanceada, diferente do que ocorre com

o pré-treinamento com a ImageNet.

Todos os mapas da InceptionV3 apresentam semelhancas e variagoes sutis em torno
da diagonal, como pode ser percebido nas variacoes até a camada 10 e acima da camada
80. As semelhancas mantém os resultados de acurdcia abaixo de 0,70 para as tarefas de
autossupervisao e as pequenas modificagoes com o pré-treinamento na ImageNet eleva a

acuracia para 0,77.

7.2.2 Analise visual dos espacos de caracteristicas aprendidos

A Figura 32 e a Figura 33 exibem projecoes t-SNE para inspecao visual dos espagos
de caracteristicas aprendidos, tanto para modelos treinados com pesos aleatérios quanto
pré-treinados na ImageNet ou com autossupervisao. No geral, o que mais influencia a
segregacao das classes é a profundidade dos modelos, sendo que a SimpleCNN demonstra
maior confusao visual entre as classes, seguida pela MobileNetV3, o que reflete os valores
do Coeficiente de Silhueta da Tabela 15. Os baixos resultados da MobileNetV3 com a
Barlow Twins, com silhueta negativa e acuracia balanceada de 0,23, sao representados
pelo alto grau de sobreposicao da respectiva projecao. A maior separacao entre as classes
surge na segunda linha de projecoes, ratificando os resultados superiores da Tabela 15,
além dessa segregacao ser mais dificil de perceber com modelos inicializados com pesos
aleatorios ou conforme a autossupervisao é aplicada. Também é possivel identificar que a

regiao central das projegoes possui maior sobreposicao das classes.

Como complemento, a Figura 33 apresenta as mesmas projegoes, mas identificando
dois grupos de padroes: passaros e anuros. Dessa maneira, é possivel identificar que in-
dependente da inicializagado dos pesos, os modelos conseguem distinguir entre esses dois
grupos de amostras, sendo que a inicializacao com pesos aprendidos na ImageNet alcanca
a maior segregacao visual. Conforme as tarefas de autossupervisdo sao empregadas, as
fronteiras dos dois grupos se aproximam, tendendo para os resultados com pesos aleato-

rios, o que impacta nos resultados gerais de classificacao da Tabela 15.
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Figura 31 — Similaridade CKA dos modelos treinados com pesos aleatérios, pré-treinados na
ImageNet e pré-treinados com tarefas de autossupervisdo. Cada modelo conside-
rado corresponde a respectiva particdo da validacdo cruzada com melhor acuracia
balanceada nos dados de teste. As similaridades sdo calculadas entre as camadas
convolucionais de cada modelo, exceto a SimpleCNN na qual o calculo é executado
para todas as suas camadas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

7.2.3 Variacao das quantidades de amostras

A Tabela 16 apresenta o refinamento dos modelos pré-treinados com subconjun-
tos dos dados apresentados na Tabela 10. Ao comparar os resultados da coluna 100%
(quantidade original de amostras) com as colunas 50% e 20% para cada técnica de autos-
supervisao, a hip6tese nula do teste ¢ de Student é rejeitada (p-valor <0,05), evidenciando
uma diferenca significativa entre os resultados das colunas comparadas. As tinicas excegoes
aparecem com a SimpleCNN e a MobileNetV3 no pré-treinamento com a Barlow Twins
e coluna 50%. Nesse caso, todas as diferencas indicam reducao dos resultados quando o

tamanho da base de refinamento diminui.
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Figura 32 — Projecao t-SNE dos dados de teste, com caracteristicas extraidas da pentltima
camada de cada modelo apds o seu treinamento. As linhas da imagem apresentam
modelos treinados com pesos aleatorios, pré-treinados na ImageNet e pré-treinados
com tarefas de auto supervisao. Cada modelo considerado corresponde & respectiva
particdo da validagao cruzada com melhor acuracia balanceada nos dados de teste.
As cores dos pontos representam as classes de interesse.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando sao comparadas as colunas da Barlow Twins com as respectivas colunas
da VICReg, também existem diferencas entre os resultados, exceto para a coluna 100%
(InceptionV3) e a coluna 50% (SimpleCNN, ResNet50 e InceptionV3). Nessa comparagao,
os resultados da VICReg sao iguais ou maiores do que os da Barlow Twins, sendo menos

impactados pela reducao da quantidade de amostras.

Para a Tabela 17, o tempo médio de pré-treinamento com o dobro da quantidade
de amostras é de 3 dias para cada modelo, enquanto que no pré-treinamento original
esse tempo é préoximo de 24 h. No comparativo entre as quantidades de amostra para
refinamento e entre as respectivas colunas da Barlow Twins e da VICReg, as semelhancas
e conclusoes seguem praticamente o mesmo padrdo do pré-treinamento com os dados
originais da Tabela 10. A diferenca surge na Tabela 17 ao comparar as colunas da Barlow
Twins com as respectivas colunas da VICReg, nas quais nao existem diferencas entre as
colunas 100% (ResNet50 e InceptionV3) e a coluna 50% (InceptionV3).

Ao comparar os resultados da Tabela 16 e da Tabela 17, os resultados da Barlow

Twins na segunda tabela sao diferentes da primeira (hipotese nula rejeitada com p-valor
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Figura 33 — Projecao t-SNE dos dados de teste, com caracteristicas extraidas da pentltima
camada de cada modelo apds o seu treinamento. As linhas da imagem apresentam
modelos treinados com pesos aleatérios, pré-treinados na ImageNet e pré-treinados
com tarefas de autossupervisido. Cada modelo considerado corresponde a respectiva
particdo da validagdo cruzada com melhor acuracia balanceada nos dados de teste.
As cores dos pontos representam passaros e anuros.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

< 0,05), exceto para a coluna 100% (ResNet50 e InceptionV3). No caso da VICReg, o
padrao ¢ invertido, na maior parte dos casos os resultados da segunda tabela sao similares
aos da primeira (hip6tese nula nao rejeitada com p-valor > 0,05), exceto para a coluna
50% (SimpleCNN, MobileNetV3 e ResNet50) e para a coluna 20% (ResNet50). Com
isso, o aumento dos dados para pré-treinamento possui maior influéncia nos modelos pré-
treinados com Barlow Twins. As variagoes para esse pré-treinamento sao na maior parte
dos casos positivas, por exemplo, ao comparar os resultados da ResNet50 para a coluna
100%, existe um aumento de 2 pontos percentuais na Tabela 17, enquanto que para a
MobileNetV3, na coluna 20%, existe um aumento de 12 pontos percentuais. Enquanto
isso, as variagoes para a VICReg sdo na maior parte dos casos negativas, por exemplo, ao
comparar os resultados da ResNet50 para a coluna 20%, existe uma reducao de 5 pontos

percentuais na Tabela 17.
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Tabela 16 — Resultados dos modelos refinados com todos os dados da Tabela 10 (100%) e com
subconjuntos de 50% e 20% desse dados.

Barlow Twins VICReg
100% 50% 20% 100% 50% 20%

SimpleCNN 0,55+ 0,02 0,53+003 0,41+003 0,61+001 0,55+001 0,47+ 0,02
MobileNet-V3 0,23+ 0,07 0,15+006 0,11+£003 0,54+0,03 0,44+003 0,29+ 0,02
ResNet-50 0,69+ 0,03 0,59+0,02 0,38+003 0,72+0,02 0,60+0,02 0,43+ 0,02
Inception-V3 0,68+ 0,02 0,56+0,02 0,48+0,02 0,68+002 0,59+003 0,51+ 0,02

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 17 — Modelos pré-treinamentos com todos os dados da Tabela 10 mais 4500 amostras
nao rotuladas, gravadas pelo mesmo grupo de pesquisa. Os resultados dos modelos
refinados com todos os dados da Tabela 10 (100%) e com subconjuntos de 50% e
20% desse dados.

Barlow Twins VICReg
100% 50% 20% 100% 50% 20%

SimpleCNN 0,08+ 0,00 0,08+0,00 0,08+0,00 0,59+003 0,54+001 0,46+ 0,02
MobileNet-V3 0,32+ 0,08 0,27+0,03 0,23+001 0,51+001 0,40+0,01 0,28+ 0,02
ResNet-50 0,71+ 001 0,61+001 0,44+002 0,72+0,02 0,64+001 0,48+ 0,02
Inception-V3  0,71+003 0,61+003 0,52+0,01 0,69+002 0,61+004 0,50+ 0,02

Fonte: Elaborada pelo autor.

7.2.4 Variacao do espaco gerado pela autossupervisao

Tanto o artigo da Barlow Twins (ZBONTAR et al., 2021) quando da VICReg (BAR-
DES; PONCE; LECUN;, 2022) afirmam que o aumento do tamanho N do espaco de carac-
teristicas gerado pelo projector (ou expander) influencia de maneira positiva os resultados.
Por causa disso, além dos testes reportados até aqui com N = 512, foram testados os valo-
res 1024, 2048, 4096 e 8192, sendo este tltimo o tamanho padrao dos artigos, por possuir

os melhores resultados.

Os testes foram executados com a VICReg e ResNet50, por apresentarem os me-
lhores resultados na Tabela 15. As configuragdbes do modelo e do treinamento sdo as
mesmas listadas na Secao 7.1, exceto pelo tamanho de batch do pré-treinamento que foi
configurado para 90, sendo que para N = 8192 esse tamanho é igual a 80, por causa da
memoria disponivel na placa de video. No refinamento dos modelos, o tamanho de batch

foi reduzido para 30 em todos os casos, também por causa da memoria disponivel.

Os resultados de acuracia balanceada descritos na Tabela 18 sdo similares aos
reportados na Tabela 15, no mesmo cenério com VICReg, visto que a hipotese nula do teste

t de Student nao foi rejeitada (p —valor > 0,05). Ao comparar as duas primeiras linhas
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da tabela, mesmo nao sendo significativo, é possivel perceber uma reducao da acurécia
balanceada e do Coeficiente de Silhueta. Da mesma maneira, a variacao do tamanho N
do espaco de caracteristicas criado para aplicacao da funcao de custo, ndo proporcionou

modificagoes significativas dos resultados.

Tabela 18 — Resultados de ResNet-50, pré-treinada com VICReg variando o tamanho N do es-
paco. Tanto o Coeficiente de Silhueta quanto a média e o desvio padrao da acurécia
balanceada sdo referentes aos dados de teste. A silhueta foi calculada a partir do
modelo gerado na particdo de validagdo cruzada com melhor acuracia balanceada.
O resultado da primeira linha corresponde a Tabela 15.

#N  Silhueta Acuracia
512 0,1374 0,72+ 0,02

512 0,1142 0,70+ 0,02
1024 0,1142 0,69+ 0,02
2048 0,1093 0,70+ 0,02
4096  0,0968 0,68+ 0,02
8192  0,1079 0,69+ 0,02

Fonte: Elaborada pelo autor.

7.3 Discussao

De maneira geral, os resultados das redes inicializadas com pesos aleatorios ou
com pesos aprendidos na ImageNet sdo os limites inferior (média de acurdcia balanceada
€ [0,60;0,67]) e superior (média de acuracia balanceada € [0,61;0,77]) dos resultados.
Com isso, a depender do modelo usado como encoder, os resultados da Barlow Twins
estao préximos dos pesos aleatdrios, com acuracia balanceada maxima de 0,69, enquanto
que a VICReg alcanca resultado igual a 0,72. Esses comportamentos acompanham os
descritos por Bardes, Ponce e Lecun (2022), onde a VICReg obteve resultados similares ou
superiores aos da Barlow Twins, evidenciando a capacidade daquela para aprender espacos
de caracteristicas mais robustos. Além disso, mesmo com uma quantidade reduzida de
amostras, 4500 de 15 classes de imagens de padroes sonoros, a VICReg gerou modelos
capazes de obter resultados com até 5 pontos percentuais de diferenca dos modelos pré-
treinados em tarefas de classificagdo na base de imagens ImageNet, que possui mais de
um milhao de amostras de 1000 classes de imagens genéricas. Mesmo assim, variacoes da
quantidade de amostras de pré-treinamento sao necessarias para avaliar os impactos nos

resultados.

A aplicacao da Barlow Twins e da VICReg impacta de maneiras diferentes nos
resultados e na estrutura interna aprendida por modelos com profundidade e largura

diferentes. Por exemplo, ao verificar a Figura 31, modificacoes sutis da MobileNetV3
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levaram a grandes variagoes dos resultados de acuracia (de 0,70 com ImageNet para 0,23
com Barlow Twins). Por outro lado, variagoes expressivas como as apresentadas para
a ResNet50 impactaram menos nos resultados (de 0,77 com ImageNet para 0,72 com
VICReg). Esse tipo de comportamento pode estar relacionado com variagoes especificas
da similaridade de grupos particulares de camadas, mas constatacoes sobre isso demandam

uma quantidade maior de testes para compreender essas relacoes.

A capacidade dos modelos em diferenciar passaros de anuros, como aparece na Fi-
gura 33, destaca que a maior dificuldade para as arquiteturas testadas estd relacionada
com discriminar entre as classes de passaros e entre as classes de anuros. Essa dificuldade
esta relacionada com a sobreposicdo das classes, percebida sobretudo na regiao central
das projecgoes da Figura 32. Isso faz com que nenhuma das arquiteturas ou abordagens de
inicializacao alcance médias de acuracia balanceada acima 0,77 ou Coeficiente de Silhueta

maior do que 0,23.

A redugado da quantidade de amostras para refinamento impacta as duas aborda-
gens de autossupervisao, sendo que os resultados da VICReg € [0,29;0,60] sao iguais ou
maiores do que os da Barlow Twins € [0,11;0,59], quando a quantidade é reduzida para
50% ou 20% das amostras. O mesmo padrao acontece quando a base de pré-treinamento
¢ duplicada, VICReg € [0,28;0,64] e Barlow Twins € [0,08;0,61]. Esse comportamento
da VICReg pode estar relacionado com a capacidade da sua funcao de custo de aprender
pesos mais significativos para inicializacdo do modelo para refinamento. Por outro lado,
a duplicacao da base para pré-treinamento apresenta maior impacto na Barlow Twins,
chegando a melhorar em 12 pontos percentuais os valores de colunas equivalentes das ta-
belas de resultados, enquanto que o impacto na VICReg foi menor ou negativo, chegando
a reduzir os resultados em 5 pontos percentuais. Além disso, a duplicacao da base para

pré-treinamento aumenta o tempo de processamento em aproximadamente 3x.

A variagdo do tamanho do espago de caracteristicas de saida da VICReg nao
influenciou de maneira significativa os resultados da tarefa de classificacao. Conforme
o valor de N aumenta, os resultados tendem a saturar, mantendo-se sem modificagoes
relevantes. Esse comportamento difere do descrito por Zbontar et al. (2021) e Bardes,
Ponce e Lecun (2022), onde um valor maior de N proporciona melhores resultados no
refinamento dos modelos. Logo, mais testes sdo necesséarios para elucidar esse desempenho

do modelo.

7.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os resultados obtidos a partir do pré-treinamento de CNNss
com técnicas de autossupervisao, contemplando os testes de inicializagao de pesos sugeri-

dos no capitulo de proposta desta pesquisa. Foram testadas as abordagens Barlow Twins
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e VICReg, ambas testadas com quatro arquiteturas de CNN, cobrindo também pontos
levantados sobre profundidade e largura discutidos na proposta. As evidéncias empiri-
cas sugerem que, no cenario proposto, a VICReg apresenta resultados superiores aos da
Barlow Twins, inicializando modelos que convergem para resultados mais adequados, pro-
ximos do resultado de outras abordagens de pré-treinamento, como a utilizacao de tarefas

supervisionadas fundamentadas na ImageNet.

Com isso, os resultados sugerem que ¢ possivel aplicar esse tipo de técnica para pré-
treinamento das redes, mesmo com uma quantidade pequena de amostras de treinamento
(menos de 1000 por classe), obtendo resultados acima de 0,70 de acurdcia. Entretanto,
ainda é necessario compreender melhor os impactos da variacdo dessa quantidade de
amostras, tanto para pré-treinamento quanto para refinamento, do tamanho do espago
de caracteristicas gerado para aplicacao das fungoes de custo, do tamanho da batch para
treinamento e até mesmo da utilizagdo de ramos distintos com entradas diferentes, prin-
cipalmente na VICReg. Além disso, a eficiéncia do pré-treinamento para bases maiores
precisa ser melhorada. Essas questoes devem nortear os trabalhos futuros, além da neces-
sidade de estudar maneiras de romper uma barreira dos resultados que esta em torno de

0,77 de acuracia balanceada.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Esta pesquisa de doutorado teve como foco identificar espécies de animais por
meio de caracteristicas de seus sons aprendidas por Redes Neurais Convolucionais. Os
principais desafios para essa identificacdo estao relacionados com as variagdes dos pa-
droes sonoros e de suas intensidades, com ruidos diversos e com sobreposi¢cao de sons.
Com isso, o préprio processo de treinamento das redes deve ser capaz de gerar modelos
que lidem com essas questoes, evidenciando que escolhas apropriadas podem produzir mo-
delos mais robustos. Por causa disso, nenhuma etapa de pré-processamento, como selecao
de faixas de frequéncia, filtragem para atenuacao de ruidos ou separacao de fontes sono-
ras, foi definida. Nesse caso, as etapas da pesquisa abordaram sobretudo %) a defini¢ao
de uma fungdo de custo apropriada, ii) estratégias para combinacao de entradas e iii)
abordagens para inicializacdo dos pesos. Dessas etapas, a combinacao de entradas gerou
os melhores resultados, sendo que os maiores impactos foram observados em arquiteturas
com menos de 10 camadas. Além disso, no lugar de treinar as CNNs com grandes bases
especificas de sons, os testes foram executados em dados com uma quantidade reduzida
de amostras (menos de 1000 por classe), verificando como diferentes arquiteturas se com-
portam nesse cenario, quando associadas as etapas propostas. A partir da andlise geral
dos resultados dessas etapas, é possivel constatar sua capacidade de gerar caracteristicas
apropriadas para a classificacao dos padroes sonoros, mesmo que esses resultados sejam
apenas similares ou apresentem incrementos sutis ao serem comparados com os de redes
sem as mesmas etapas. Avalia¢Oes especificas, como de coesdo ou segregacdo de espagos
de caracteristicas e de medidas relacionadas com matrizes de confusao, destacam a capa-
cidade da proposta de melhorar os espacos aprendidos em torno de classes especificas. A
aplicagao das etapas também manteve o processo de treinamento estavel, nao degradando
de maneira consideravel os resultados dos modelos. Assim sendo, a proposta implemen-
tada alcangou resultados aceitaveis, podendo ser aplicada e refinada para a identificacao

de espécies de passaros e anuros, enfrentando os cenarios e desafios apresentados.
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8.1 Contribuicoes

Seguindo as etapas abordadas, a primeira contribuicao desta pesquisa esta ligada
a aplicacado de métodos de quantificacdo como o classify and count, na regularizagao
do treinamento das redes. Essa regularizacao foi capaz de aperfeicoar a estrutura dos
espagos de caracteristicas aprendidos, impactar de maneira positiva nos valores de medidas
especificas como a sensibilidade das classes, mesmo que de maneira sutil, e de manter o

processo de treinamento estavel.

Na sequéncia, esta a andlise de entradas das redes, como variagoes de espectrogra-
mas, caracteristicas acusticas, informacgoes sobre a gravacao e combinagoes dessas caracte-
risticas. A partir dessas analises, verificou-se que uma combinagao simples de imagens do
espectro com caracteristicas manuais, incrementou os resultados, em especial de arquite-
turas rasas com menos de 10 camadas. Para isso, as caracteristicas manuais foram melhor
processadas por um ramo auxiliar das arquiteturas, com uma camada de batch norma-
lization. Além disso, a adi¢ao de informagoes relacionadas com local e data de gravagao
melhoraram os resultados do baseline. A combinagao de variagdes de espectrograma em
trés canais também foi capaz de gerar resultados consideraveis para modelos profundos e
pré-treinados como a ResNet. No caso de entrada tinica, o mel-espectrograma foi capaz
de representar de maneira aceitavel os padroes de interesse, quando comparado com as

demais representacoes de tempo-frequéncia testadas.

A terceira contribuicdo da pesquisa, é a avaliagdo de abordagens para inicializacao
dos pesos das redes. Com isso, indicios foram apresentados de que tarefas de autossuper-
visao como a VICReg sao capazes de gerar resultados proximos aos obtidos por tarefas
supervisionadas na ImageNet, mesmo utilizando uma quantidade menor de amostras para

o processo de pré-treinamento e refinamento dos modelos.

Essas contribuigoes, abordadas em cada um dos capitulos de resultados, geraram

trés artigos que estao em diferentes fases de elaboracao:

o Capitulo 5: A classification and quantification approach to generate features in
soundscape ecology using neural networks (DIAS; PONTI; MINGHIM, 2021);

o Capitulo 6: Combination of input spectrogram representations and hand-crafted
features in convolutional networks for natural sounds classification (em preparagao

para ressubmissao);
o Capitulo 7: Evaluation of self-supervised learning to identify bird and anuran species

(em preparagao para submissao).

O Quadro 4 retoma os trabalhos reportados no Capitulo 3, adicionando os capitulos

de resultado da tese. Como isso, é possivel visualizar sua integragao com outros trabalhos
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que aplicam redes neurais no cenario de classificacdo de espécies animais a partir de suas
vocalizagoes. Como proposto no Capitulo 4, a tinica caracteristicas que nao é considerada

nesses capitulos é o pré-processamento dos arquivos de som.

Quadro 4 — Extensao do Quadro 1 com os capitulos apresentados nesta tese, sumarizando suas
principais caracteristicas, relacionadas com pré-processamento dos dados (pré): fil-
tragem ou selecdo de frequéncias especificas; aumento de dados (aum.); tipos de
entrada dos modelos: espectrograma, mel-espectrograma, PCEN ou alguma combi-
nagao de entradas (comb.); profundidade da arquitetura: rasa ou profunda; e inici-
alizacdo dos pesos: aleatéria (alea.) ou pesos pré-treinados (pré-trei.)

pré aum. entrada arquitetura inicializacdo

espec. mel pcen comb. rasa profunda alea. pré-trei.

(SALAMON et al., 2017) v v v v
(LOSTANLEN et al., 2019) v v oV v v v
(CRAMER et al., 2020) v v v v
(KAHL et al., 2021) v v v v
(STROUT et al., 2017) v v v
(XIE et al., 2022) v v v v v
(LEBIEN et al., 2020) v v v
(HARVEY, 2018) v v v
(THOMAS et al., 2019) v v v v v
(KIRSEBOM et al., 2020) v v v v
(SHIU et al., 2020) v v v
Capitulo 5 v v v v v v
Capitulo 6 v v v v v Vv v v v
Capitulo 7 v v v v v v

Fonte: Elaborada pelo autor.

8.2 Limitacoes

Mesmo com as contribuig¢oes obtidas, nao é possivel entender de maneira adequada
o comportamento de quantificadores na regularizacao, principalmente em cenarios onde
existem variacoOes consideraveis de frequéncia das classes entre dados de treinamento e
teste. Outro problema esta relacionado com a definicao dos parametros usados na cons-
trucao de espectrogramas, que sao dependentes da estrutura das vocalizagoes. Mesmo
usando uma configuragdo que busca abranger a maior quantidade de padrdes, nao é possi-
vel garantir que as usadas aqui sao as mais adequadas. Essas mesmas questoes podem ser
levantadas sobre as demais caracteristicas associadas com esses espectrogramas. Por fim,
mesmo que os modelos consigam segregar passaros de anuros e gerem resultados superi-

ores a um SVM linear (cf. Tabela 13) com caracteristicas acisticas como entrada, ainda
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é necessario melhorar a diferenciacdo entre as espécies de passaros e entre as espécies
de anuros. Por causa disso, os resultados das arquiteturas e processos empregados estao

saturados em torno de 0,77 de acurdcia balanceada (cf. Tabela 14 e Tabela 15).

8.3 Trabalhos futuros

A partir das limitagoes apresentadas, os proximos passos de pesquisa precisam
aperfeicoar a fungdo de custo com outras técnicas de quantificacao (GONZALEZ et
al., 2017a) e outros regularizadores, além de testar variagoes das frequéncias das clas-
ses. Também sao necessarios estudos tanto com parametrizagdo das representacoes de
tempo-frequéncia quanto da aplicagao de outras representacoes, como harmonic percus-
sive source separation (HPSS) (DRIEDGER; MULLER; DISCH, 2014). Na sequéncia, sdo
sugeridas avaliagdes de outras tarefas de Aprendizado Autossupervisionado e suas respec-
tivas fungoes de custo. Por fim, também se fazem necessarias analises de otimizadores e

seus parametros, aplicados ao cenario especifico de identificacao de sons naturais.
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