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RECONOCIMIENTO DE ESPECIES DE ANUROS POR SUS CANTOS, EN ARCHIVOSDE
AUDIO, MEDIANTE TECNICAS DE PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES

RESUMEN

El reconocimiento automatico de vocalizaciones animales es considerado
como una valiosa herramienta para una gran variedad de investigaciones
biolégicas y aplicaciones de monitoreo ambiental. Se propone un sistema
automético que puede reconocer las vocalizaciones de cuatro especies de
anuros, mediante sus cantos capturados en campo y convertidos en
archivos de audio digital. La primera etapa la componen las salidas de
campo parala consecucion de los cantos. Para € desarrollo del sistema de
reconocimiento, primero se realiza una etapa de preproceso, que aplicaun
filtro sobre los datos arrojados por el espectrograma, después de la cual se
extraen las caracteristicas que seran las entradas de dos clasificadores,
Bayesiano y red neuronal Back-propagation, este Ultimo, entrenado con
una técnica de optimizacion numérica de tipo quasi-newton. Los
resultados muestran el futuro promisorio del despliegue de una serie de
sistemas de monitoreo ambiental basados en €l andlisis no intrusivo de las
vocalizaciones animales.
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ABSTRACT:

The automatic recognition of vocalizations animals is considered like a
valuable tool for a great variety of biological investigations and
applications of environmental monitoreo. An automatic system that can
recognize the vocalizations of four species of anurous, by means of its
songs captured in field and turned digitalis archives sets out audio. The
first stage composes the exits of field for the attainment of the songs. For
the development of the recognition system, first it is made a stage of
preprocess, that applies a filter on the data thrown by the spectrogram,
after which the characteristics are extracted that will be the entrances of
two sort keys, Bayesiano and neuronal network Back-propagation, this
last one, trained with a technique of numerical optimization of quasi-
Newton type. The results show the future promissory of the unfolding of a
series of systems of environmental monitoreo based on the nonintrusive
analysis of the vocalizations animals.
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1. INTRODUCCION

En los Ultimos afios, grandes esfuerzos se han dirigido a
estimar la biodiversidad del planeta e identificar las éreas
donde ésta es mas elevada con e fin de establecer
prioridades de conservacion; para €llo es necesario
diagnosticar a las especies, entre otras cosas, en cuanto a
su hébitat, comportamiento y niveles poblacionaes. La
bioacUstica puede aportar nuevas perspectivas para
resolver estas cuestiones. El estudio de las caracteristicas
de comunicacién de los animales, a través de sefidles
sonoras, se ha convertido en una de las mas Utiles
herramientas para cientificos de todo el mundo, gracias a
sus diferentes aplicaciones en la sistemética,
conservacion 'y mangjo de poblaciones de especies
silvestres; en particular, se destaca e uso de los sonidos
animales en la diagnosis de nuevas especies y € estudio
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de sus relaciones macro sistematicas. Asimismo, la
bioacustica provee de técnicas poderosas y de bajo costo
(en tiempo y dinero) para e monitoreo de la
biodiversidad en areas remotas. Ademas, aparte de la
composicién de especies, € andlisis bioaclstico también
puede permitir la estimacion de densidades poblacionales
relativas, que permiten conocer, en términos generales, €l
estado de un ecosistema. Muchas investigaciones en
biodiversidad se ven dificultadas cuando deben hacerse
bajo condiciones adversas de visibilidad. La bioaclstica
se convierte entonces en una herramienta Util para la
identificacion y el estudio de especies silvestres, apoyada
por las sofisticadas herramientas computacionales que
hoy existen y que permiten el andlisis y sintesis de
sefiales acusticas. En estudios ambientales, los anuros son
de especial interés, porgue son un grupo taxondémico muy
sensible a cualquier cambio en las condiciones del medio,
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por lo que se les conoce como importantes indicadores
del estado y biodiversidad de un éarea geogréfica
determinada.  Ademas, los sonidos que emiten son
comparativamente menos complejos que los de otros
grupos, como es € caso de muchas especies de aves, o
que hace menos dispendioso € andlisis y procesamiento
de los mismos. Las caracteristicas de los cantos de los
anuros hacen que con técnicas de bao costo
computacional se pueda obtener un sistema con el que,
por medio del andlisis acustico, se pueda determinar la
especie a la que pertenece determinado canto de anuro,
que ofrezca confiabilidad en los procesos evauativos,
orientados a las condiciones de algunas especies locales
de anuros, y que tenga la suficiente flexibilidad para ser
adaptado a otras especies. El sistemareadliza, entonces, la
clasificacion de un canto de prueba dentro de una de las
siguientes cuatro especies de anuros: Bufo Marinus, Hyla
Colombiana, Colostethus Fraterdanieli e Hyla
Larinopygion.

2. CONTENIDO

2.1 Definicion de bioacustica

La Bioacustica consiste en el estudio del comportamiento
de comunicacion de los animales a través de sefiales
sonoras. Casi todos los animales del planeta se
comunican acUsticamente. No hay sitio alguno donde
esto sea mas evidente que en € trépico, donde lariqueza
en especies es varias veces mayor que en latitudes altas.
Un gran porcentaje de aves, ranas, murciélagos e insectos
han desarrollado en los sonidos, su mas importante forma
de comunicacion y generan sonidos que son propios de
su especie. Esta abundancia de sonidos provee una fuente
de informacion que puede usarse para explorar la
composicion de la diversidad en regiones particulares de
interés.

2.2 Generalidades de los anur os

Las ranas son animales pequefios y sin cola. La mayoria
de las ranas tiene piel himeda. Tipicamente, viven tanto
en tierra. como en agua. Los sapos son muy similares alas
ranas, excepto porque generalmente tienen la piel rugosa
y secay viven en hébitat secos. Los anfibios llevan una
doble vida, entre tierra y agua alternadamente.
Tipicamente, incluyen sapos, tritones, salamandras y
ranas; usua mente viven temporal o permanentemente en
areas himedas. Son carnivoros y consumen grandes
cantidades de insectos, y otras criaturas pequefias. Por
otro lado, los anuros son fuente de alimento para otros
animales, como serpientes. Ranas y sapos son parte
integral de la cadena alimenticia. Muchos investigadores
en diferentes campos estan interesados en ranas y sapos,
porgue éstos son considerados bioindicadores, es decir, la
salud de la poblacion de ranas puede reflgjar la salud de
todo el ecosistema. Desde cerca la década de los 80's los
cientificos han reportado decrecimiento en la poblacién
de agunas especies de ranas. Este decrecimiento ha
ocurrido en todo € mundo. Surgen una variedad de
hipétesis, como las fluctuaciones causadas por cambios
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climatolégicos, € incremento de la luz ultravioleta
debido al deterioro de la capa de 0zono a manos del
hombre, enfermedades y la introduccién de especies
extticas. Todas las justificaciones  expuestas
anteriormente hacen de la poblacién de ranas un
excelente indicador de la sdud ambienta,
particularmente en hébitat acudtico, gracias a su vida
bifasica (acudtica y terrestre). Debido a la dificultad y
elevados costos del censo de poblaciones de especies
determinadas de ranas, un andlisis concluyente basado en
la estimacién de la poblacién de ranas todavia no esta
disponible. Los periodos de actividad de canto de la
mayoria de especies son irregulares, dependiendo
principalmente de la caida de lluvias y de la estacién.
Muchas especies de ranas pueden producir dos tipos de
[lamados: [lamados de peligro y llamados de aviso. Tanto
hembras como machos pueden producir Ilamados cuando
estan en peligro; solo los machos pueden producir
[lamados de aviso, los cuales son usados para proveer
informacion sobre su localizacion y disponibilidad para
apareamiento a ambos sexos. Los llamados de aviso
pueden ser utilizados para identificar las especies de
ranas. Una gran ventaja que presentan los cantos de los
anuros es que son simples, repetitivos, los repertorios de
canto son pequefios y sus componentes frecuenciales
principales ocupan rangos pequefios y de bajas
frecuencias. En realidad, los anuros son los animales més
simples que emiten un sonido desde una fuente laringea,
pasando luego por un sistema de resonancia. Esto guarda
semejanza con € sistema fuente-filtro del habla humana.
La mayoria de los anuros, en especial |os machos, emiten
sonidos. Al expulsar € aire de los pulmones, éste hace
vibrar las cuerdas vocales de la laringe, produciendo
sonidos caracteristicos de las diferentes especies. Los
machos de las especies que poseen un saco resonador -
gue se hincha enormemente cuando emite sonidos para
atraer a su pargja producen un sonido mucho més
intenso. El reconocimiento de ranas mediante bioacuUstica
es, entonces, un camino fiable para estimar la poblacién
de anuros en un area de interés y por tanto la salud de tal
ecosistema.

2.3 Implementacion

En esta seccidn se describe el sistema implementado para
el reconocimiento automético de cantos de anuros,
mediante técnicas de procesamiento digital de sefiales. El
diagrama de blogues del sistema se muestra en la figura
1

2.4 Adquisicion delos cantos

Para € desarrollo del sistema propuesto de
reconocimiento de especies de anuros por sus cantos, fue
preciso hacer la adquisicion en campo de todos | os cantos
que se utilizaron, debido a la ausencia de bancos de
sonidos de anuros que brindaran sefiadles de buena
calidad. Esto se llevd a cabo durante varias salidas al
jardin botanico de la universidad de caldas, a la reserva
natural de la CHEC en galinazo (Manizales) y a la
reserva Rio Blanco. Para esto se utilizé un equipo de
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grabacién  digital  portdtil, con las siguientes
caracteristicas; micr6fono marca  Audio-Technica,
referencia AT815b, patrén polar linea + gradiente,
condensador polarizado permanente de placa trasera con
carga fija, respuesta de frecuencia 30-20000 Hz,
sensibilidad de circuito abierto -38 dB (12,5 mV) de 1V a
1 Pa, filtro de espuma para reducir ruido ocasionado por
el viento; grabadora marca Marantz, referencia PMD670,
distorsién armonica total para la entrada de micréfono
0.08%, rango dindmico 86 dB, entrada de micréfono tipo
XLR balanceado, sensibilidad de la entrada
1.2mV,,/6.5Kohms; dispositivo de amacenamiento
CompactFlash card (SanDisk 512MB, RENESAS 64
MB). Las sefides fueron subidas al PC por transferencia
directa de archivos (en formato .WAYV), usando €l puerto
USB.

Grabaciones Base de datos Transformada de Fourier
dependiente deltiempo

Resultados

Exdraccion de
caracteristicas

Entrenamiento
Clasificador bayesiano

Entrenamienta
quasi-newton
Red neuronal

Figura 1. Diagramadel sistemaimplementado

2.5 Base de datos
Las sdlidas de campo arrojaron como resultado 290
vocalizaciones, distribuidas como muestralatabla 1

Lugar Bufo Colostethus Hyla Hyla Tota
Marinus | Fraterdanieli | Colombiana | Larinopygion | Lugar

Jardin

Botéanico 66 53 86 0 205

UdeC

Reserva

Rio 0 12 18 14 44

Blanco

Bosques

dela 0 9 0 32 41

CHEC

Total

de 66 74 104 46 290

especies

Tabla 1. Cantos adquiridos por especiey por lugar

WAV (PCM lined), 16 Bits por muestra, frecuencia de
muestreo: 44100 Hz, 1 canal (mono).

2.6 Preprocesamiento
Todas las sefiales fueron normalizadas (ver figura 2), de
acuerdo con la ecuacion 1:

_ y
W= max (abs(y)) @
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Luego, para cada sefial, se encontré el punto en el tiempo
con mayor amplitud. A partir de ese punto, se tomaron
7500 muestras hacia atrés y 7500 muestras hacia delante,
para formar una ventana de 15000 muestras, equivalente
a 0.34 segundos, y hacer mas manegjable la sefid (ver
figura 3). Si e propdsito de la grabacién es ser usada para
un sistema de clasificacion de especies, en este espacio
queda contenida confiablemente la informacion necesaria
para € andlisis. A esta ventana de 15000 muestras se le
aplica una transformada de Fourier dependiente del
tiempo, mediante transformadas de Fourier de corto
tiempo (STFFT) (ver figura 4 cuadro superior). La
longitud de las ventanas tipo hanning de las STFFT es de
256 muestras. Cada FFT es calculada después de los
primeros 59 puntos de la ventana anterior (overlap=197),
y asi sucesivamente.
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Figura 2. Canto correspondiente a una Hyla Larinopygion
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Figura 3. Ventana de 15000 muestras tomada del canto de una
Hyla Larinopygion

Estas operaciones generan una matriz, en la cual pueden
interpretarse sus filas como valores de frecuencia cuyo
incremento es lineal y sus columnas como instantes de
tiempo. La magnitud del elemento (x,y), puede
entenderse como la energia correspondiente a la
frecuencia y en e momento Xx. Esto se hizo con la
siguiente funcién en MATLAB:
[espectro,frecs,time]=specgram(yp,256,fs,hann(256),197)
Luego, se toma cada columna (correspondiente a un
instante de tiempo) y se aplica sobre ela una
umbralizacion, dependiente de la magnitud del elemento
de mayor energia en ella. Los elementos cuya magnitud
esta por debajo de este umbral son reemplazados por cero
(ver figura 4 cuadro inferior).

Se obtienen entonces a partir de estas operaciones dos
representaciones. La primera es una reconstruccion
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aproximada de la sefial, después de la umbralizacién (ver
figura 5). La segunda es una representacion en
frecuencia, la cual consta de un vector, del cual cada
posicion (O-NFFT) representa un valor de frecuencia, y el
valor de cada elemento es la sumatoria de la energia de
esa frecuencia a través dd tiempo (ver figura 6 cuadro
superior).
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Figura 4. Espectrograma y espectrograma umbralizado para el
canto de una Hyla Larinopygion

Para trabgjar con la representacién en frecuencia, se
realiza sobre esta un suavizado por media (ver figura 6
cuadro inferior). Para trabgjar con la representacion en
tiempo, se redliza sobre esta una segmentacién. Tal
segmentacion se realiza umbralizando la sefid (ver figura
7 cuadro superior) y escogiendo de ahi la seccion de
mayor longitud (ver figura 7 cuadro inferior). Sobre la
representacion en e tiempo segmentada, se rediza
también un suavizado por media, antes de empezar a
trabajar con ella.
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Figura 5. Sefid reconstruida en el tiempo de una Hyla
Larinopygion, €l eje horizontal corresponde al tiempo

2.7 Extraccion de car acteristicas

Se obtuvieron de la etapa de preprocesamiento dos
representaciones, una en € dominio del tiempo y otra en
el dominio de la frecuencia. De |la primera, se toman las
siguientes caracteristicas: Ancho de la sefia, nimero de
picos locales, posicidn del pico maximo, energia total de
lasefial (ver figura8). La energia de la sefial es calculada
mediante la ecuacion 2:

N-1
I = x(m) = xx @
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Figura 6. Sefial reconstruida en la frecuencia de una Hyla
Larinopygion, €l ge horizontal eslafrecuencia
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Figura 7: Sefial reconstruida en el tiempo, segmentada, de una
Hyla Larinopygion

De la segunda representacion, obtenemos las tres
frecuencias con los més altos valores de energia (ver
figura9).

D =0

Figura 8. Espemflcacmn de las caracteristicas sacadas de la
sefia en el tiempo de una Hyla Larinopygion

2.8 Implementacion de los clasificadores

2.8.1 Clasificador Bayesiano

El clasificador bayesiano fue implementado en
MATLAB de acuerdo con las ecuaciones y para esto se
asumio que la probabilidad de aparicion a priori de cada
especie eran las mismas.

2.8.2 Clasificador por red neuronal backpropagation
El clasificador por red neurona backpropagation fue
implementado en MATLAB con la siguiente instruccién:

red = new_(minmax(ins), [14, 7, 1], {'tansig’, ‘tansig’,
‘purelin’}, ‘trainbfg’)
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Donde se especifica que se cree una red neuronal de 4
capas, 14 y 7 neuronas en las capas ocultas y 1 neurona
en la capa de salida, que lafuncion de transferenciade las
capas ocultas sea tangente sigmoidal 2 la de la capa de
sdlidaeslinea 2 que el entrenamiento de lared seredice
por medio de la técnica de optimizacién numérica quasi-
Newton 'trainbfg’.

5] 0.5 i 15 3 25
ERL

Figura 9. Especificacién de las caracteristicas sacadas de la
sefia en frecuencia de una Hyla Larinopygion

3. CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

3.1 Condiciones de prueba

Extraccion de caracteristicas: se realizd con base en los
datos arrojados por la STFFT de cada sefid y su
representacion en el tiempo después del preproceso; se
trabaj6 con vectores de 7 caracteristicas compuestos por:
la longitud del canto, las 3 frecuencias principales, el
nimero de picos, la ubicacion del pico maximo y la
energia; se realizaron pruebas para vectores compuestos
por una, algunas o todas las caracteristicas.
Clasificadores:  inicidmente se disefiaron  dos
clasificadores  estadisticos, para evauar cua
proporcionaba el mejor desempefio en la clasificacion de
las especies de anuros con los vectores de caracteristicas
propuestos, estos fueron el clasificador Bayesiano y el
clasificador por coherencia, finamente se decidi6
trabagjar con el Bayesiano; por otra parte, como segundo
clasificador, se utiliz6 una red neuronal backpropagation
definida  mediante ensayo y error. Todos los
clasificadores fueron entrenados con 184 muestras,
repartidas entre las 4 especies de anuros dependiendo de
la cantidad de archivos que se tenian de cada una de ellas
en el banco de sonidos. Para el clasificador Bayesiano, se
asumié como equiprobable la aparicion a priori de las 4
especies de ranas.

Los parametros de la red neuronal backpropagation con
la que se trabaj 6 fueron los siguientes. 4 capas, con 14, 7
en neuronas en las capas ocultas y 1 neurona en la capa
de salida; funcion de transferencia Tangente Sigmoidal
para las dos primeras capas y Lineal para la capa de
salida; el entrenamiento se hizo con una técnica de
optimizacion numérica quasi-Newton, cuyo nombre en
MATLAB es 'trainbfg’, y con un limite de épocas de
entrenamiento de 3000. El entrenamiento de las redes
neuronal es fue declarado aceptable cuando su desempefio
eradel orden de 10-12.
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Validacién: e procedimiento de validacion se hizo con
104 muestras, repartidas entre las 4 especies de anuros
dependiendo de la cantidad de archivos que se tenian de
cada una de ellas en e banco de sonidos; tal
procedimiento se realiz6 3 veces para cada configuracion
de los vectores de caracteristicas, cada vez con muestras
diferentes en los grupos de entrenamiento y validacion,
para observar el comportamiento del los resultados
parcialesy totales.

Los a goritmos fueron implementados en MatLab 6.1, en
un equipo con procesador a 1.1 GHz, 256 MB de
memoria RAM y en una plataforma Windows 98.

3.2 Resultados de clasificacion

3.2.1 Clasificador Bayesiano

En la Tabla 2 se presentan los porcentges de
clasificacion correcta con el agoritmo de decisién
Bayesiana, por especiesy general, paralas 3 pruebas que
se realizaron con €l vector de caracteristicas completo, es
decir, con las 7 caracteristicas discriminantes, por haber
sido la configuracion de caracteristicas con la que se
obtuvo un mejor desempefio. Alli se puede observar que,
en genera, e rendimiento del clasificador Bayesiano es
aceptable, teniendo porcentgjes de error, por prueba,
siempre menores a 7% Yy un desempefio total con error de
4.26 %, cifra bastante buena si se tiene en cuenta la
aplicacién alacual vadirigido.

Prueba Bufo Colostethus Hyla Hyla Tota
No. Marinus | Fraterdanieli | Colombiana | Larinopygion
1 90.91% 100% 92.5% 100% 95.19%
2 100% 100% 97.22% 94.44% 98%
3 90.91% 95.83% 87.5% 100% 93.27%
Promedio | 93.94% 98.61% 92.24% 98.15% 95.74%

Tabla 2. Resultados del clasificador Bayesiano

También se observa que la especie en la que se obtuvo el
mejor desempefio con e clasificador Bayesiano fue la
Colostethus Fraterdanieli, con un éxito general de 98.61
%, y con la que se obtuvo € méas bajo desempefio fue la
Hyla Colombiana, con un éxito general de 92.24 %. En la
implementacién del clasificador Bayesiano €l tiempo
promedio de entrenamiento fue 102.8 segundos. En la
tabla 3, se presentan los valores de los vectores de media
de cada especie, para e entrenamiento del clasificador
Bayesiano que tuvo el mejor desempefio, e #2. Donde la
longitud del canto esta dada en nimero de muestras que
contiene y la posicion del pico mayor esla posicion de la
muestra ala que pertenece.
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Prueba Bufo Colostethus Hyla Hyla
No. Marinus Fraterdanieli Colombiana | Larinopygion
Longitud 55.2 49.4 58.5 112.6
Frecuencia | 2.11KHz 1.86 KHz 2.38 KHz 1.61 KHz
1
Frecuencia | 3.65KHz 35KHz 4.27 KHz 3.41KHz
2
Frecuencia | 5.27 KHz 5.15 KHz 6.05 KHz 5.75 KHz
3
# picos 74 32 7.1 7.1
Posicion 183 105 17 324
pico
Energia 124 18.6 4.6 338

Tabla 3. Vectores de media de cada especie, para €
entrenamiento del clasificador de Bayesiano de mejor
desempefio

3.2.2 Clasificador por Red Neuronal

En la Tabla 4 se presentan los porcentajes de
clasificacion  correcta con la red  neurona
backpropagation, por especies y genera, para las 3
pruebas que se realizaron con €l vector de caracteristicas
completo, es decir, con las 7 caracteristicas
discriminantes, por haber sido la configuracién de
caracteristicas con la que se obtuvo un mejor desempefio.
Alli se puede observar que, a pesar de ser un poco menos
efectivo que €l clasificador Bayesiano, € rendimiento del
clasificador por redes neuronales tipo backpropagation es
aceptable, teniendo porcentgjes de error, por prueba,
siempre menores a 8% y un desempefio total con error de
5.85 %.

Prueba Bufo Colostethus | Hyla Hyla Tota
No. Marinus | Fraterdanieli | Colombiana | Larinopygion

1 86.36% | 100% 92.5% 94.44% 93.27%
2 95.45% | 100% 97.22% 94.44% 98%

3 86.36% | 95.83% 92.5% 94.44% 92.31%
Promedio | 89.39% | 98.61% 93.96% 94.44% 94.15%

Tabla 4. Resultados del clasificador por Red Neurona tipo
backpropagation

El mejor desempefio con € clasificador de redes
neuronaes fue, a igua que en e Bayesiano, con la
Colostethus Fraterdanieli, con un éxito general de
98.61% y con la que se obtuvo el mas bajo desempefio
fue el Bufo Marinus, con un éxito general de 89.39 %, €l
cua es aceptable para aplicaciones como las que se
exponen en este trabgjo. En la implementacién del
clasificador por redes neuronales tipo backpropagation €l
tiempo promedio de entrenamiento fue 306.2 segundos.
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4. CONCLUSIONES

Los adgoritmos de clasificacion bayesiano vy
backpropagation ofrecen un alto porcentaje de acierto en
la clasificacién automética de las cuatro especies de
anuros con las que se trabgj 6.

Las caracteristicas de representacion escogidas son
buenos discriminantes para la clasificacion de especie y,
gracias a poco tiempo de cOmputo que se requiere para
hallarlas, podrian ser una buena opcién para sistemas en
linea

El sistema de reconocimiento de especies de anuros
desarrollado, puede congtituirse en una buena
herramienta de investigacién ambiental, en tareas de
monitoreo, inventariado y diagnostico de ecosistemas.

El sistema desarrollado presenta un buen desempefio para
el reconocimiento de las especies de anuros con las que
se trabg6; como trabgjo futuro se propone ampliar el
banco de sonidos de estas especies, para redizar un
entrenamiento mas robusto y, posiblemente, mas
efectivo, e introducir vocalizaciones de nuevas especies
para anaizar cOmo es su desempefio con éstas y, S es
necesario, hacer los gjustes pertinentes para que €
sistema pueda ser extendido a la mayor cantidad de
especies de anuros posible.
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