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ResumenEn el presente articulo se propone un método @moeamiento automatico de carte aves. Este método esta basado
en el andlisis de componentes principales del aggeama de los cantos, implementado mediantetadz de eigenfaces. Para la
preparacion de la base de datos se implement6 todmée deteccion de actividad acustica por megliordfiltro de media mauvil.
Se construyd una base de datos con tres cantosrdde de tres aves: Formicivora Grisea, Harpigyjery Reinita Protonotaria.
Las pruebas realizadas muestran la efectividachdddo propuesto, obteniéndose una tasa de reoueatd de 100%.

Palabras claveActividad acusticaanalisis de componentes principales, canto de aigenfacesgspectrograma.

Abstract This paper presents a method for automatic bird) senognition. This method is based on the prinagpaponents
analysis (PCA) of bird chant’s spectrograms, bygstigenfaces. For the database confection, we aisitection method for
acoustic activity applying a moving average filtéfe assembled a database of three chants of diffbiels: Formicivora Grisea,
Harpia Harpyja and Reinita Protonotaria. The olatairesults show the effectivity of the proposedhuéf obtaining a recognition
rate of 100%.

Keywords acoustic activity, principal components analysigl bhantsgigenfacesspectrogram.
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1. Introduccién El Harpia Harpyjaes un ave que se encuentra en el nivel
de peligro de extincién, categorizado por la UlQBhipn
Internacional para la Conservacion de la Naturq@&tanterés
que existe por cuidar al Aguila Arpidldrpia Harpyja) radica
en que es considerada el ave nacional de la Repubg
Panama, segun la Ley 18 del 10 de abril de 2002.

En este trabajo se presenta un método de recorantini
del canto de aves utilizando las componentes pates de su

Durante los ultimos afios el interés por preservdalina
en una region ha aumentado y esto se debe al igétbde
extincion que condena a las especies mas impastdetena
poblacién. En Panamé se han desarrollado orgaaregien
pro de la conservacion de especies, como por ejetapl
Sociedad Audubdén de Panama, la cual promueve la
conservacion de aves y sus habitats, por medidueneion, L o o
observacion, investigacion y participacion comurata espec;rogrgma. Este mpdo permltg identificar oifigas la

La definicion oficial de una especie en peligraegtncion especie avicola que se ingresa al S'Ste.”.‘a-
dada por la Ley N°24 del 7 de junio de 1995, esigaiente: Las aves pueden reconocerse auditivamente mediaate
"Condicion en la cual una poblacién ha sido 'dedareomd formas: cantos y llamados. Estos son sonidos agiestrios.
tal, por haber quedado reducida numéricamente aivei Los cantos de Ias. aves son el me_d|o que utilizema. pa
critico, o cuyo habitat ha experimentado una meafion relacionarse y esto tiende a ser complejo pardifiben el ave
considerable". Una especie es declarada en peligegtincion que em't'o.el cantq., Por o~tro lado, los Ilamadcm_para
cuando hay un decremento de seres por més dedd deitsu comunicar informacion o sefiales de alarma entrenbmies de

poblaciéon en una década o por la restriccion dbéhitat a ‘I‘a, poblz%cmn. Normalmepte los cantos estan formautos
menos de 5000 kin silabas” o segmentos diferentes concatenadosll&msdos

suelen estar compuestos por repeticiones de sork@doa el
procesamiento de ambos tipos de formas se reqlaezetar y
segmentar los diferentes sonidos o silabas, realiza

Las aves que se tomaron en consideracion en dgthces
fueron laHarpia Harpyja la Formicivora Griseay la Reinita
Protonotaria
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reconocimiento del mismo. Posteriormente se determique
canto o llamado corresponde.

Se han realizado muchas contribuciones en el catapo
reconocimiento de sonidos de aves. Estos trabajos
normalmente operan a nivel de una representacion en
frecuencial-temporal sobre la que obtienen un cuaojue
parametros y sobre los cuales operan un método de
clasificacion. Por ejemplo, en [1], se utilizan MECC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) del espectrogrdenzanto y
se obtuvieron caracterizaciones efectivas de laale® con
cambios abruptos y discontinuos. Por otro ladagabzé un
estudio para el reconocimiento de las diferentpeaciss de
piquituertos en [2]. El método consistié en graflatanto de
los piquituertos, se generé el espectrograma yeparé el
ruido de el canto identificandolo por su conterdgoenergia.
Una vez se obtuvo una sefial limpia se realizétetlesde los
componentes del primer y segundo armonico, colacasths
caracteristicas en un vector y clasificando el caegun el 08
método SOM (Self Organizing Map). Este estudio esop 06
eficiente debido a que solo contemplé los dos artnén
principales de la sefal.

En [3], se utilizan dos técnicas Hidden Markov Mede
(HMMS) y Dynamic Time Warping (DTW) para el
reconocimiento del canto del azulejo indigo y elnthnte 0.2
cebra. Estos Ultimos dos métodos son eficientes, aunque
presentan baja efectividad cuando se presentaascdatbaja
duracion.

Este trabajo se presenta como una alternativa @lara 08
reconocimiento de sonidos de aves. Al igual quenétodo -
presentado en [2], el mismo opera a nivel del éspgrama de
la sefial. Sin embargo, consideramos el espectragcamo un
patron en dos dimensiones que busca caracterizar y
representar. Para ello, proponemos utilizar el duétde
eigenfaces,que ha sido utilizado previamente para el
reconocimiento de rostros [4]. En el mismo se pdgtena base

2. Metodologia

Para la implementacion de este método se utilizd la
herramienta Matlab de la compafiia Mathworks. B#talé un
lenguaje de computacion técnico y una interfazattéva para
el desarrollo de algoritmos, calculo numérico yugigzacion
de datos.

A continuacion, describimos las tres etapas deneétedo:
deteccion, supresion de ruido y reconocimiento.

1.1Deteccion de sonido de aves

Para realizar el proceso de identificacion de smniels
necesario extraer los mismos de las grabacionesidbs en
[5], base de datos de cantos de aves de nivehatiemal.

Un ejemplo de estas sefiales es la presentaddigaréal.

Canto de Aguila
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Figura 1. Grabacién del canto d¢arpia Harpyjaen el dominio temporal.

Esta sefial presenta espacios de tiempo en losscuale
tenemos informacién de interés, por lo que es aecesn
método que nos permita automatizar el proceso tEaén

de datos de espectrogramas de las diferentes ciages
estudio, para el presente caso los diferentes aanig se

efectia un andlisis de componentes principalesosEst

componentes principales vienen a ser una baseoodbgon

de sonido, se propone aprovechar los niveles dditathp
diferentes entre los momentos de canto y los mareede
silencio del ave. Se ha demostrado anteriormentscefiltros
promedio para el tratamiento de sefiales en dosndiorees.

la que podemos representar cada una de las clases dE| filtro promedio es utilizado para estimar unacxpmacion

espectrograma. Facilitando implementar luego unessq de
clasificacion basado en los coeficientes corresigotes de
cada clase en esta base ortogonal. A diferenciandebdo
presentado en [2], se aprovecha toda la
frecuencial-temporal presente en el espectrograma solo
las dos primeras armonicas.

El resto del articulo esté organizado de la sigeisranera.
La seccion 2 presenta la metodologia implementadeada
una de las etapas de procesamiento de las sefiaaber, la
deteccion de sonidos de aves, la supresion de cenfEs de
ruido y el reconocimiento. La seccién 3 presensaplaiebas
realizadas y resultados obtenidos. La seccion 4laogs el
articulo.
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informacion

de la envolvente de la sefial mediante la aplicadédriltrado
de alto orden sobre el valor absoluto de la saflabgodemos
apreciar en la siguiente expresion:

y[n] = Zi2* lx[n —i] | 1)

Como se puede observar en la figura 2, se establece
umbral basado en la amplitud promedio de los pesiaie
silencio el cual nos sirve de referencia para pdiferenciar
la amplitud en estos periodos de silencio, quessponden al
ruido de fondo, de la amplitud de los sonidos dEsaebtenido
con el siguiente calculo:

umbral = min(y[n]) (2)
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Figura 2. Sefal resultante de filtro promedio.
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Figura 5. Espectrograma del canto del Aguila Arpia.

En la figura 5 se puede observar que existe un goemnie
de ruido de banda estrecha cerca de los 6000 dgtarsefial.
Este ruido afecta la clasificacion adecuada debcaor lo que
se utilizé un filtro IR rechaza banda con funcide

Podemos establecer un comparador variable capaz detransferencia:

realizar una deteccion automatica de estos espaeitismpo
que solo deje pasar los valores que se encuendreenpima
del umbral obtenido.

En la figura 3 se puede observar una representdeifos
instantes de tiempo donde existen vocalizacionéstels en
la sefial de audio del ave estudiada.

12 Reconocimiento de Vocalizacion
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Figura 3. Reconocimiento de vocalizacién.

[ee]

Con estas dos etapas, el célculo de envolvente y la
aplicacion de umbral, podemos tener una buenasemtacion
del canto en el tiempo, pero no es suficiente lbegar a crear
una clase de este canto.

1.2 Supresion de ruido

Una sefial acustica contiene las componentes désree
el dominio de la frecuencia por lo tanto se tiene hjacer un
analisis de estos sonidos con respecto a su cdote
frecuencia a lo largo del tiempo. Para esto sergeng
espectrograma de la vocalizacion que se muestla fegura
5.

126 [RIC

(Z _ ej*Z*n*fn)(Z _ e—j*Z*T[*fn)

H@) = o oBerzmr M= 0seTzmmy )
dond 6000
onde fn = s

Este filtro cuenta con una respuesta en frecueragiaz de
rechazar las frecuencias en la banda de 6000 Ha seipuede
observar la figura 6.

14 Respuesta del filtro rechazabanda
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Figura 6. Respuesta en frecuencia del filtro rechaza banda.

Con estas etapas de deteccién de sonidos de aves y
supresion de ruido se prepar6 una base de datos de

espectrograma de tres tipos de sonidos de avessdmidos
son los siguientes: llamado de pedidotdatpia Harpyja una
silaba del canto de Formicivora Griseay una silaba de canto
de laReinita Protonotaria Podemos ver ejemplos de estos
sonidos en la figura 7, 8 y 9.
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1.3 Método de reconocimiento de sonido o )

Para el reconocimiento de los distintos sonidoawds se 15000 - Formicivora grisea
implementa un algoritmo basado en el métodeidenfaces
el cual est4 basado en el Analisis de Componenitesifales
(PCA, por sus siglas en inglés). Este métodeidenfacess
ampliamente utilizado en el reconocimiento de ossttebido
a su simplicidad y los buenos resultados obtenioaj®
condiciones controladas [4].

En nuestro analisis se utilizaron los espectrogsama
caracteristicos de cada caso, figura 7, 8 y 9pddelse obtuvo
los componentes principales, eigenvectorsde la matriz
covarianza que mejor los representa.

~ 10000 -

Frecuencia (Hz

5000 ¢

Harpia harpyja

15000

Tiempa (s)
Figura 9. Sonido de l&ormicivora Grisea

En términos matematicos se parte de un conjunto de
imagenes de entrenamiento que corresponden acadiz los
sonidos en la base de datos. Estas imageneseefadas por
matrices cuadrada$xN son reorganizadas como vectorg$
y definidas por la notaciomy, I, 15, ..., [y_1,[y. En este
conjunto de vectores puede haber mas de una inpageipo
de canto.

10000 -

Frecuencia (Hz)

5000

El promedia¥ de los vectores es calculado como:

0

Ti 1
. , , e =" 4)
Figura 7. Tono delHarpia Harpyja M
Al conjunto de vectoreE,, I, I, ..., Ty—1, Ty, Se le resta la
Reinita Protonotaria media como se muestra:
15000
(Dl' = Fi - l.IJ (5)
Estos vectores se agrupan en una matde dimensiones
2 .
10000 N?xM como se muestra:
L
3 A=[Dy, P, @3, ..., Py, Py] (6)
5]
= . . . .
8 De la matriz A se calcula la covarianza, definidala
L 5000+ siguiente manera:
1
€= Ynoq ©, 0" = AAT (7
0 La matriz covarianz€ tiene un tamafiti2xN?2 , lo cual la
Tiempo (s) hace muy grande como para ser procesada
Figura 8. Sonido de l&Reinita Protonotaria computacionalmente de una manera eficiente. Roiseltrea

una nueva matriz L de dimensiongscM definida de la
siguiente manera:

L=ATA 8)
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De la ecuacion (8) se obtienen los vectores prapi@s = La implementacion de filtros rechaza banda fueueas
1,2,3,..., M) de lamatriz L. A partir de la combinacién de esto  importancia para eliminar componentes no deseadms q
vectores propios Yy los vectorés se obtiene los vectores propios  pueden llevar a una mala representacion y clasifinadel
u,(k=1,23,..,M) de la matriz covarianza C, como se canto. Se puede observar el resultado de la ajdlicde! filtro

muestra: sobre el canto del Aguildarpia harpyjaen la figura 11. Este
procedimiento se aplicO en aquellas sefiales queloasi
U= [ug,uy, .., Uyl = [@, Py oo, Pyl [V, Vo, oo, Uy ] (9) requerian.
De la matriZJ solo se toman en consideracion los vectores ., Canto Filtrado
gue presentan mayor energia, lo que permite reduzimaro %000
de los vectores que representan cada tipo de amtel 8000
subespacio PCA. Para el reconocimiento de cadaderlios 7000

6000

casos se comparan los valores de entrenamientasvios
valores de prueba con la siguiente ecuacion:

5000

Frecuencia (Hz)

4000

3000

Wy = ukT[F - “P], k = 1,2,3, ,P (10) 2000
De la ecuacién (11) se obtiene un nuevo vef€tbr= 0
[wy,w,, ...,wp], €l cual describe la contribucion de cada ) Tiempo (5)
componente principal de los espectrogramas dedentEste Figura 11. Canto del AguileHarpia harpyjafiltrado.
vector es utilizado en nuestro algoritmo para recen los i -
patrones caracteristicos de cada tipo de canto. En el experimento se utilizarohl = 12 muestras de
El método seguido en este caso, por su simpliciesda espectrogramas de sonidos como base de datos de
bisqueda del vector de canto que minimice la diian €ntrenamiento. Estos son: cuatro muestras @eraicivora
euclidiana definida como: Grisea 4 de laHarpia Harpyjay 4 de laReinita Protonotaria
Se utilizaronP = 12 coeficientes asociados a los componentes
E. =0 -l (11)  principales de mayor propio. En base a esta infoignase
genero6 una base de datos de pruebas con 2 somigwsaba
donde el vectofy, describe la una de las clases de canto. para cada tipo de ave con un total de 6 senajesigba. Cabe

destacar que esta base de datos se manej6 eniriadmla
frecuencia por medio del espectrograma de cadadenas
sefiales de prueba. Ademas de utilizar sefialestdalarcon
la misma cantidad de muestras con el fin de aseguelos
espectrogramas tuviesen las mismas dimensioneseBtarse
agregaron ceros antes y después de los vectoresldesefial

3. Pruebas y resultados

Se obtuvieron resultados positivos al utilizar étodo de
deteccion explicado en la seccién 2.1. Este mésedatilizd
para las tres clases de aves dando como resuliadefiales

como la mostrada en la figut@. segun fuese requerido, asegurando que el sonidivelee
) encontrase centrado. Esto es necesario ya quetetionde
1 _ Vocalizaciones del Aguila eigenface®s sensible a la traslacion de la imagen.

Con la utilizaciéon de la ecuacién (10) se pudo rodrtdos

o8f vectores caracteristicos de cada ave como se raumstia
06 figura 12,13 y 14.
04 200
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Figura 10. Vocalizacion del Aguila Harpia Harpyja procesada. Figura 12. Vector caracteristico de Karpia Harpyja
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Figura 14. Vector caracteristico de la=ormicivora Grisea.

Para el andlisis de estas sefiales se realiz6 lpacanion
de los vectores caracteristicos con las sefialgsudba y se
uso la ecuacion (11) para poder obtener la disianglidiana
minima, siendo esta Ultima la base de la clasificagy
determinacién del tipo de canto que se registré eistema.

Al aplicar el esquema de clasificacion propuebasado
en la seleccion de la clase de sonido segln diatanclidiana
minima, las 6 seflales de prueba fueron clasificadas
correctamente sin obtener ningln falso positivo @gumede
observarse en la Tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion de 6 sefiales de prueba

Sefiales de prueba
Harpia Harpyja Reinita Protonotaria Formicivora Grisea
P1 P2 P1 P2 P1 P2
55
° S & 280 268 251 274 247 232
Z |Ra
.8
g
g |sE
5 |85 562 549 235 254 329 309
o |[&2
© ~
8
S| £
D |2«
©»n |& &
B 525 512 299 320 233 225
E o

4. Conclusiones

En este trabajo se ha implementado y probado eldoéte
eigenfacespara el reconocimiento de espectrogramas de
sonidos de aves. Los resultados obtenidos demnefira

Vol. 5 - N.° Especial | -Marzo 2019

efectividad del método en la base de pruebas add#ig.
Quedan como perspectivas de este trabajo probaeétldo
propuesto una base de datos de sonidos de dat@mpéa y
comparar el rendimiento del mismo con otros métodos

Este método se puede mejorar complementandolo rcon
sistema de GPS que ayude a filtrar las probabifislate las
especies de ave segun el lugar geogréafico dondetsete el
canto. Esto puede ser implementado como aplicatidvil
para ser utilizado en teléfonos inteligentes ysotligpositivos.
El detector de cantos de ave ademas de tener etivobj
cientifico para el estudio de la fauna existe Eilplidad de un
uso recreativo para los fanaticos de avistamieataves y de
la ornitologia.
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