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Estudos no campo dos mamiferos marinhos sao tradicionalmente conduzidos por
observadores a bordo de aeronaves ou embarcagoes, sendo altamente onerosas e limi-
tadas por condigoes climaticas e oceanograficas. Nesse contexto, o monitoramento
acustico passivo (MAP) se apresenta como uma alternativa eficaz para o estudo dos
cetaceos mesmo em condigoes climaticas adversas. Com o crescente volume de dados
acusticos armazenados nos ultimos anos, tem surgido a necessidade de algoritmos
capazes de detectar e classificar automaticamente sinais actsticos. Entre as baleias
com barbatanas, a Balaenoptera borealis (baleia sei) ¢ uma das espécies menos estu-
dadas na comunidade cientifica. Assim, a escassez de dados acusticos de referéncia
e a grande variabilidade das vocaliza¢oes produzidas por mamiferos marinhos re-
presentam desafios no campo da bioactustica. Desta forma, técnicas de aumento de
dados, como espelhamento e distor¢ao, para melhorar a qualidade e a quantidade
dos dados acusticos foram empregadas. Neste estudo, uma metodologia foi proposta
para detectar sinais acusticos de baixa frequéncia e classificar de forma binaria cha-
mados de baleia sei. Para detectar os sinais actsticos foram aplicadas ferramentas
do campo da visao computacional. Por fim, algoritmos de aprendizado de méaquina,
como Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machine
(SVM) e Gaussian Naive Bayes (GNB) foram empregados para classificagao binaria.
Os resultados obtidos demonstram que o método alcangou uma probabilidade de de-
teccao de 95.5%. enquanto a classificacao obteve precisao e fI-escore dos modelos
RF, MLP e SVM superiores a 94%
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Studies on the field of marine mammals have traditionally been conducted by
observers aboard of aircraft or vessels, which is highly costly and limited by weather
and oceanographic conditions. Passive acoustic monitoring (PAM) is an effective
alternative for studying cetaceans, even under rough weather conditions. With the
increasing amount of recorded acoustic data in recent years, there is a growing need
for algorithms capable of automatically detecting and classifying acoustic signals.
However, the lack of large ground truth acoustic data from marine mammals calls is a
challenge in the bioacustic field. Among the baleen whales, the Balaenoptera borealis
(sei whale) is one of the least studied in the scientific community. In this study, a low
frequency signal detection system and a binary classifier for sei whales are proposed.
Furthermore, data augmentation techniques such as flipping and distortion were
employed to enhance the quality and the size of the acoustic data. Image processing
techniques were used to detected acoustic signals, along with machine learning (ML)
algorithms such as Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), Support
Vecctor Machine (SVM), and Gaussian Naive Bayes for binary classification of sei
whale calls. Comparisons among the ML algorithms were carried out to determine
the best binary classification method. The results show a probability of detection of
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Os Cetaceos e acustica submarina

Os mamiferos marinhos surgiram através da adaptacao dos mamiferos terrestres a
vida aquética por volta de 50 milhoes de anos atras [5, 6] na era geologica Cenozoica
no Eoceno. Eles sao divididos em trés ordens taxonomicas: Cetaceos (como baleias
e golfinhos), Sirénios (como o peixe-boi e a vaca-marinha) e Carnivora (como ledes-
marinhos, lobos-marinhos e focas). Os cetaceos vivem todo o seu ciclo de vida em
ambiente aquatico e estao distribuidos em todos os oceanos do mundo |[5].

Dentro da ordem dos cetéiceos, hia duas subordens, os misticetos e os odontocetos.
A principal diferenca fisiologica entre eles ¢ a presenca de dentes nos odontocetos
(como golfinhos, cachalotes e orcas), enquanto os misticetos possuem estruturas
filtradoras denominadas cerdas ou barbatanas (como jubarte, baleia-azul e baleia
sei) |7]. Estima-se que existam cerca de 96 espécies de cetaceos no mundo [5].

Dentre as muitas adaptagoes dos mamiferos marinhos para a vida em ambiente
aquéatico, desenvolveram-se habilidades acusticas. Acredita-se que todos os sinais
acusticos emitidos por mamiferos marinhos estejam contidos na faixa de frequéncia
de 7 Hz a 180 kHz [8, 9]. Os cetéceos utilizam sua capacidade de emissao de ondas
mecanicas para fins de comunicagao social e ecolocalizagao. No entanto, apenas
os odontocetos possuem a capacidade de ecolocalizagao, utilizada para navegagao e
alimentagao [5].

Os sinais usados para ecolocaliza¢ao se caracterizam por serem impulsivos de
curta dura¢ao com amplo espectro de frequéncia, denominados "cliques"[10, 11].
Utilizando o mesmo principio do Sonar, esses animais sao capazes de emitir ondas
mecanicas que refletem no alvo, sendo captados por 6rgaos sensoriais que permitem
inferir distancia, dire¢ao, formas e até texturas |7].

Para comunica¢ao os cetaceos utilizam sinais de frequéncia modulada (FM) com

duragao temporal na escala de segundos [11]. Assim, desenvolveram-se sinais este-



reotipados, com padroes temporais e espectrais especificos de cada espécie, que sao
de especial interesse em tarefas de classificacao [10]. Esses sinais acusticos foram
denominados de varias formas, como assobios, cantos, grunhidos, gemido [8, 10]. Os
sinais acusticos emitidos pelos misticetos se caracterizam por emitirem sinais em
frequéncia mais baixa em comparagao aos outros cetaceos, entre 7 Hz e 5 kHz[5].
Estudos mostram a capacidade de aprendizado de comunicagao e transmissao
cultural desses animais, acredita-se que animais da mesma espécie em regioes ge-
ograficas distintas do mundo podem apresentar varia¢oes nas vocalizagoes |7, 12].
Essa grande variabilidade no repertorio acustico das espécies, tanto interespecifico
como intraespecifico, ¢ um desafio para classificacao das vocaliza¢oes no campo da

bioacustica.

1.2  Balaenoptera borealis: a baleia esquecida

Dentro da subordem dos misticetos, o género Balaenoptera é composto por 7 espécies
e 15 subespécie [13]. A baleia sei (Balaenoptera borealis) ¢ a terceira maior da
familia Balaenopteridae [14]. Esta possui uma distribui¢ao cosmopolita, habitando
todas as bacias oceanicas, desde as regides tropicais até as regioes polares [14, 15].
No hemisfério sul, ela é encontrada predominantemente em aguas profundas, mas
também pode ser avistada na regido do talude continental [14].

As baleias sei realizam migragoes sazonais, durante o verao migram para areas
de alimentac¢ao em altas latitudes nas zonas temperadas e subpolares, durante o
inverno se deslocam para areas de reproducao em baixas latitude nas zonas tropicais
e subtropicais [13|. As éreas de reprodugdo das baleias sei sdao pouco conhecidas
e seus locais de alimentagao apresentam grande variabilidade interanual [16, 17].
Devido a pressao nos estoques exercida pela pesca comercial das baleias entre os
séculos IXX e XX, desde 1976 a baleia sei encontra-se na lista vermelha da Uniao
Internacional para a Conservacao da Natureza e dos Recursos Naturais (IUCN) das
espécies ameacadas.

No oceano atlantico sul, foram registrados avistamentos desde o noroeste do
Suriname até Argentina, com maior ocorréncia de avistamentos entre Rio Grande
do sul, Tierra del Fuego (Argentina) e Falkland Islands [1, 13|. No Brasil foram
sugeridas duas potenciais areas de bergéarios das baleias sei; a Ilha de Trindade e
o Arquipélago de Martin Vaz [18]. Atualmente é a espécie menos estudada den-
tre os Balenopteridea, com grande lacuna de dados desde o fim da pesca comercial
ganhando status de "a baleia esquecida", devido ao menor nimero de pesquisas re-
alizadas sobre a espécie [14]. Em relagao a sua capacidade de comunicagao actstica,

considera-se que o conhecimento sobre seu repertorio continua limitado[19).



1.3 Monitoramento acustico Passivo

O Monitoramento Actstico Passivo (MAP) se baseia no emprego de sensores capa-
zes de monitorar a variagao da pressao actstica ao longo do tempo de forma passiva.
Para isso sao usados hidrofones, que sao transdutores actsticos compostos de mate-
rial piezoelétrico, capazes de converter proporcionalmente deformagao mecénica em
sinal elétrico, causada pela variagao do campo de pressao actstico |6, 10].

Existem muitas aplica¢oes e instrumentagoes para o MAP, a metodologia apli-
cada ¢ dependente de diversos fatores que envolvem o objeto de estudo. Para isso,
diversos métodos foram desenvolvidos para gravar dados actusticos como: hidrofones
moveis langados de plataformas fixas, arranjos de hidrofones rebocados por embar-
cagoes e hidrofones acoplados em dispositivos moveis(e.g. glider, auv), entre outros
[6]. Assim diversas informagoes sobre a paisagem acustica podem ser aplicadas para
conservagao, mitigagao de impactos e ecologia das espécies [20)].

A aplicacao do MAP nos estudos dos mamiferos marinhos ¢ amplamente dis-
cutida e desenvolvida no meio cientifico. Tradicionalmente estudos de mamiferos
marinhos sao realizados de forma visual por observadores de bordo. Porém este
método é limitado pelas condi¢oes ambientais, como estado do mar, neblina, lumi-
nosidade, acessibilidade a locais remotos e condi¢oes comportamentais da espécie [8].
O MAP se apresenta como uma ferramenta capaz de eliminar algumas limita¢oes do
método de observagao visual, principalmente relacionadas as condigoes climaticas.
Este método ¢é capaz de gravar amostras da paisagem acustica por periodos pro-
longados. Logo, um grande volume de dados precisa ser processado e analisado ao
fim de cada campanha de monitoramento acustico [21]. Uma tarefa a ser realizada
ap6s campanhas de monitoramento actstico de cetaceos é a deteccao e classifica-
¢ao de vocalizagoes. Identificar a fonte do sinal acistico seja ela biologica ou nao,
¢ essencial para que possam ser acessadas informagoes como distribui¢ao das espé-
cies, densidade populacional, assim como multianalises de padroes comportamentais

6, 7].

1.4 Desafios na bioacustica dos cetaceos

O desenvolvimento de novas tecnologias aumentou nossa capacidade de gravar e ar-
mazenar grandes volumes de dados actsticos [22], levando a necessidade de métodos
automaticos de deteccao e classificagao confidveis para discriminar sinais bioacts-
ticos [21]. No entanto, a detec¢ao automética e classificacao de sons de mamiferos
marinhos enfrentam varios desafios, incluindo variabilidade de sinais biologicos, in-
certezas na identificagao da origem de cada sinal bioacustico, conjunto pequeno de

dados com identificacao da espécie emissora, ruidos ambientais e antropogénicos



[22, 23].

Além disso, discriminar vocalizagoes que se sobrepdem em frequéncia tem sido
uma tarefa desafiadora para pesquisadores da bioactstica [24], como das baleias sei,
baleias fin (Balaenoptera physalus) e baleias franca austral (Eubalaena australis).

O sinal de baleia sei mais descrito em todo o mundo é um sinal FM descendente
de baixa frequéncia. Esses chamados (calls) tem uma faixa de frequéncia entre 15
Hz e 230 Hz e uma duragao de 0.3 s a 1.9 s [e.g., 1, 25]. A baleia franca austral
produz muitas variagoes de vocalizacoes FM de baixa frequéncia, incluindo sinais
descendentes (downswepp), ascendentes(upsweep) e variagoes tonais (tonal variable),
com frequéncia maxima entre 79 Hz e 648 Hz e frequéncia minima variando de 22
Hz e 558 Hz [26]. O sinal actstico mais comumente relatado para baleias fin em
todo o mundo é um sinal FM descendente com duracao inferior a 1 segundo e faixa
de frequéncia entre 15 Hz a 40 Hz, chamado de "pulso de 20 Hz"(20Hz pulse). A
segunda classe de chamado foi nomeada de "pulso de batida de retorno" (back beat
pulse) caracterizado por uma banda estreita de 5Hz e faixa de frequéncia entre 15
Hz e 20 Hz [27].

Diversos classificadores foram propostos porém muitos falham quanto a variabi-
lidade de sinais avaliados, possuem poucos sinais actisticos com confirmacgao visual
da espécie emissora, e até dificuldades quanto a implementacao da detecgao e classi-
ficagao em uma mesma cadeia de processamento |7, 28|. Sendo assim, estudos sobre
algoritmos capazes de generalizar detecgoes e predi¢oes de diversas fontes de dados

e espécies ainda ¢ um campo aberto de pesquisa |6, 7, 10].

1.5 Objetivos

Objetivo principal desta abordagem é desenvolver uma metodologia capaz de de-
tectar sinais acusticos de baixa frequéncia e distinguir vocaliza¢oes da baleia sei do
ruido de fundo, bem como dos sinais acusticos de baleia fin e baleia franca austral.
Para tarefa de classificacao, serao empregados algoritmos de aprendizado de ma-
quina, como Random Forest (RF) , Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector
Machine (SVM) e Gaussian Naive Bayes (GNB) para determinar o melhor modelo
de classificagao binaria. De acordo com a revisao bibliografica realizada durante a
elaboragao desta dissertac¢ao, nao foi encontrado registro na literatura de um detec-
tor e classificador binario que abrange todos os tipos de sinais acusticos de baixa
frequéncia de baleias sei. Além disso, para lidar com as limitagoes causadas por
um conjunto de dados de referéncia reduzido, introduzimos uma abordagem de au-
mento de dados envolvendo a inversao e distor¢ao das mascaras de contorno dos

sinals acusticos.



1.5.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma técnica de detecgao automatica de sinais acustico de baixa frequén-

cia e classificacao binaria de vocaliza¢oes de Balaenoptera borealis.

1.5.2 Objetivo Especifico

e Implementar um método de deteccao automatica de sinais actsticos baseado

em técnicas de visao computacional em espectrogramas.

e Avaliar o método de aprendizado de maquina mais adequado para classificacao

binaria de sinais acusticos de baixa frequéncia de Balaenoptera borealis.

e Analisar o efeito do aumento de dados a partir transformagoes do conjunto

dados reais de referéncia no desempenho dos modelos de classificagao.

ot



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, vamos apresentar as informagoes fundamentais para proporcionar
um melhor entendimento dos métodos desenvolvidos ao longo deste trabalho. Na
Secgao 2.1 sao introduzidas defini¢oes de propagacao de onda sonora, sinais e ruidos
acusticos. Na secgao 2.2 aprofundamos o conhecimento sobre o repertério actstico
da espécie alvo. A Seccao 2.3 apresenta os métodos de classificacao e detecg¢ao de vo-
calizagoes de cetéiceos, baseado em estudos pretéritos que fundamentam o trabalho
desenvolvido nesta dissertagao. A Sec¢ao 2.4 aborda as técnicas de visao compu-
tacional e processamento de sinais para detecgao de sinais actisticos. A Seccao 2.5
apresenta algumas operagoes comuns para o aumento sintético a partir de um con-
junto de dados reais. Por fim, a Sec¢ao 2.6 introduz os algoritmos de aprendizado

de maquina (ML, Machine Learning) aplicados neste trabalho.

2.1 Sinais e Ruidos Actsticos

O som pode ser definida como uma onda de pressao que se propaga a partir de uma
fonte emissora em um meio solido, liquido ou gasoso [6, 10]. Ela é gerada a partir da
vibragao de um material produtor de som (por exemplo, a laringe dos mamiferos),
capaz de promover compressao e rarefagao do meio em que se encontra, criando
alternadamente zonas de alta e baixa pressao [10].

A pressao sonora p(t) de uma onda plana senoidal , pode ser expressa como [10]:

p(t) = a(t) cos (2w f(t)t + o(t)) (2.1)

Um sinal actstico pode ser definido como uma onda sonora que carrega infor-
macao [10]. No contexto do monitoramento actstico, um sinal é caracterizado como
a mensagem de interesse que desejamos receber. Essas informagoes podem estar
codificadas na amplitude a(t) , na frequéncia f(¢) ou na fase ¢ . Sinais nos quais

as informagoes sao contidas nas variagoes de amplitude a(t), sao conhecidos como



sinais de amplitude modulada (AM). Por outro lado, as informagdes podem estar
contidas na frequéncia, sendo chamados de sinais de Frequéncia Modulada (FM)
[10]. Quando um sinal FM aumenta a frequéncia ao longo do tempo, ¢ chamado
de ascendente (upsweep), e quando decresce em func¢ao do tempo é chamado de
descendente (downsweep) [4].

Os ruidos actsticos podem ser descritos como uma grande soma de ondas sonoras
de diversas fontes emissoras com flutuagoes aleatorias de fase, amplitude e frequéncia
[10]. No contexto do monitoramento actustico, ruidos sao todos sinais detectados que
nao sao de interesse para o objeto de estudo. Entao, para as tarefas de deteccao e

classificagao, a premissa béasica ¢ discriminar os ruidos dos sinais de interesse.

2.2 Repertoério Acustico da baleia sei

A baleia sei utiliza som para comunicacao, porém a variabilidade dos sinais actsticos
emitidos por esta espécie ainda ¢ pouco conhecida [14, 29]. Nos primeiros registros
acusticos na presenga de baleias sei, em New Scotia (Canada), foram descritos si-
nais FM ascendentes entre 1.5 e 3.5 kHz, porém ha possibilidade de sinais de baixa
frequéncia terem sido mascarados |30, 31|. Na peninsula Antartica foram identifi-
cados sinais FM descendentes e ascendentes, na faixa de frequéncia entre 100 Hz e
600 Hz e duracao de 1 a 3s [32, 33].

Porém o sinal mais documentado em diferentes regides geograficas do mundo
sao os sinais FM descendentes [e.g., 1, 19, 29, 32, 34]. No Hawaii (EUA) foram
identificados dois tipos de vocalizagao FM descendentes: Primeiro, entre 21 Hz e
39.1 Hz, segundo, entre 44.6 Hz e 100.3 Hz com aproximadamente 1.2 segundos de
duragao[19]. Resultados semelhantes foram apresentados em um estudo na regiao de
New England (EUA), em que foram caracterizados sinais de baleia sei com frequéncia
minima de 34 Hz e maxima de 82.3 Hz e duragao temporal média de 1.38 s, onde
as vocalizagoes poderiam ocorrer de forma individual, em duplas ou trincas|29).
Em outro trabalho realizado em New England (EUA) também foi atribuido sinais
acusticos FM descendentes a baleia sei, classificando como A; os de faixa frequéncias
entre 34 Hz e 82 Hz, enquanto classes B, C e D entre 30Hz e 50Hz [34].

No hemisfério sul nas ilhas Auckland, foram atribuidos sinais acusticos FM ascen-
dentes, descendentes e ascendentes-descendentes a baleia sei, com faixa de frequéncia
entre 34 Hz e 87 Hz e duragdao temporal média de 1.1 s [35]. Em outro trabalho
realizado na Patagonia chilena, foram relatados sinais FM descendente que ocorre-
ram de forma individual, em duplas ou em trincas, com faixa de frequéncia entre
35.6Hz e 105.3 Hz, e duragao temporal média de 1.6 s [25]. Estas variagoes das
caracteristicas dos sinais acusticos atribuidos a baleia sei podem estar relacionadas

a separacao geografica das populagoes, sugerindo que diferentes populagoes podem



produzir sinais estereotipados distintos, e/ou as baleias sei produzem distintos sinais
acusticos em baixas latitudes nas areas de reproducao e em altas latitudes nas areas
de alimentagao [19].

Além disso, em um estudo recente nas ilhas Malvinas, CERCHIO ¢ WEIR |[1]
relataram uma variedade de cinco classes de sinais FM de baixa frequéncia chamadas
de 'DS’, "US’, 'L, "Arch’ e "LF-Variable call’ emitidos pela baleia sei e apresentados
na Figura 2.1, nomeados de acordo com suas caracteristicas espectrais, temporais e
de forma no espectrograma.

A vocalizagao da classe 'DS’ foi definida como um sinal actstico FM descendente
com faixa de frequéncia entre 30 Hz e 230 Hz. A segunda classe foi caracterizada
como um sinal FM ascendente com duragao temporal de aproximadamente 2 s e
faixa de frequéncia entre 25.4 Hz e 70.6 Hz, denominada de "U’. A terceira classe de
sinal foi chamada de 'L’, sendo nomeada pela sua forma no espectrograma devido
a ter uma modulagao de frequéncia inicialmente descendente entre 80Hz e 50Hz,
seguido por um tom em 60 Hz e duragao temporal de aproximadamente 1.5 s. A
quarta classe de sinal foi denominada de 'LF-Variable-call’ com aproximadamente
2 s de duracao temporal, na faixa de frequéncia entre 20 Hz e 80 Hz. A quinta
classe foi nomeado de "Arch’ devido a sua caracteristica concava, com 0.91 s a 2.19
s de duracao e faixa de frequéncia entre 19 Hz e 119 Hz. Todas as cinco classes de
sinais acusticos de baleia sei descritas no trabalho de CERCHIO e WEIR [1] foram

incluidas no conjunto de dados analisado neste estudo.

(a) DS call (b) us-can (¢) L-Call (d) LF-var-Call (e)  Arch
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Figura 2.1: Cinco classes de sinais actisticos FM de baixa frequéncia emitidos pela
baleia sei e caracterizados no trabalho de CERCHIO e WEIR [1]. Fonte: adaptado
de [1]



2.3 Deteccao e classificacao sinais acusticos

Diversos detectores e classificadores autométicos para vocalizagoes de baixa frequén-
cia de baleias foram propostos nos tltimos anos. A maioria deles opera no dominio do
tempo x frequéncia, procurando por sinais biolégicos em espectrogramas, enquanto
apenas alguns detectam chamados no dominio do tempo [§]. BAUMGARTNER
e MUSSOLINE [22] separaram os algoritmos no dominio de frequéncia em duas
categorias. A primeira categoria envolve a convoluc¢ao de um sinal desejavel bem
definido com o espectrograma para gerar uma funcao de detecc¢ao. Se o valor da fun-
¢ao exceder um determinado limite, é considerado um sinal detectado. A segunda
categoria seleciona todos os sinais dentro da faixa de frequéncia de interesse, extrai
varias caracteristicas e os classifica com base em suas similaridades.

Pertencendo a essa segunda categoria, alguns autores relataram o uso de técnicas
de processamento de imagem para detectar vocalizagoes de cetaceos. No trabalho
de GILLESPIE [36] técnicas de edege detection foram implementadas em espec-
trogramas para detectar sinais acusticos emitidos por baleias franca. A metodo-
logia aplicada para detecgao resultou em uma probabilidade de detec¢ao de 90%.
SANCHEZ-GARCIA et al. [37] extrairam assovios de golfinhos por segmentagao de
regioes, baseado em operac¢oes morfologicas de imagens de espectrogramas, detec-
tando 89% dos sinais acusticos. Em outro trabalho aplicado sobre sinais de baleia
franca, MOHAMMAD e¢ MCHUGH (38| apresentaram um método de extragao de
contornos que nao ¢ necessario o uso de um limiar global. O autor utilizou apenas
trés caracteristicas temporais e espectrais (frequéncia minima, frequéncia maxima
e duragao do sinal) como parametros de entrada para classificagao realizada pelo
modelo Support Vector Machinhe, resultando em 93% de probabilidade de detecgao
e classificacao.

O método mais difundido para detectar e classificar misticetos testados em sinais
de baleia sei foi proposto por BAUMGARTNER e MUSSOLINE [22]. Eles usaram
uma extragao de caracteristicas espectrais e temporais por meio do rastreamento da
frequéncia do sinal de contorno (Pitch tracking), combinado com analise de fungao
de discriminagao quadratica.

Trabalhos mais recentes que consideraram as vocalizagoes da baleia sei por meio
da distribuicao Pseudo Wigner-Ville e classificacao pelo modelo SVM alcangaram
acuracia de 92% [24]. Em outro trabalho, um sistema baseado em Modelo de Markov
Oculto associado & uma Rede Neural Profunda resultou em f-1 escore de 80.95%
139).

No entanto, todos os algoritmos desenvolvidos para detectar vocalizagoes de
baleia sei trabalharam apenas com sinais FM descendente e ascendentes, e com

conjuntos de dados de referéncia reduzido. Para os algoritmos de classifica¢ao su-



pervisionada, os conjuntos de dados reduzidos e desbalanceados podem representar
uma dificuldade para o processo de aprendizado e para a capacidade de generalizagao

dos modelos [40].

2.4 Visao computacional para deteccao de sinais

acusticos

A visao computacional, que combina técnicas de processamento de imagens e anélise
de dados, tem sido aplicada com sucesso no contexto detec¢ao de vocalizagao das es-
pécies, permitindo uma analise mais precisa e automatizada dos sinais acusticos [7].
Para aplicar técnicas de visao computacional em dados acusticos, devemos represen-
tar dos dados actusticos em espectrogramas utilizando métodos de processamento de
sinais. A detec¢ao de sinais acusticos em espectrogramas envolve um conhecimento

multidisciplinar e algumas técnicas serao apresentadas nas sec¢oes abaixo.

2.4.1 Analise Espectral

A Transformada de Fourier ¢ uma ferramenta essencial na analise de sinais,
permitindo-nos decompor um sinal complexo no dominio do tempo em suas com-
ponentes de frequéncia [10]. Esta técnica, nos proporciona uma visao detalhada do
comportamento de um sinal no dominio da frequéncia. A expressao fundamental da

Transformada de Fourier ¢ dada por [10]:

P(w) = /_00 p(t)e dt (2.2)

o0

Onde P(w) representa o sinal no dominio da frequéncia, p(t) corresponde ao sinal
no dominio do tempo e w ¢ a frequéncia angular (w = 27 f).

Porém esta solu¢ao para a transformada so é possivel para fungoes continuas no
dominio do tempo [4]. Embora a propaga¢ao de uma onda sonora seja um fenémeno
continuo, quando registrado de forma digital, a pressao instantéanea ¢ gravada de
forma discreta, o que resulta em um série temporal de dados discretos e finitos [4].

Quando temos uma série temporal de dados discretos podemos aplicar a Trans-
formada Réapida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform) [41]. A FFT é um
algoritmo eficiente que calcula a Transformada discreta de Fourier (DFT,Discrete
Fourier Transform) . A DFT é uma fun¢ao matematica utilizada para analisar o

contendo espectral de um sinal discreto, dado por:|10]

N—-1
1 Z o
P?TL = E Z)ne-men (23)

n=0
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A DFT é aplicada em N amostras do sinal discreto pj,) paran =0en =N — 1.
Onde a frequéncia discreta w,, ¢ definida por w,, = 273; param =0em =M — 1
e fs representa a taxa de amostragem.

Uma ferramenta fundamental para o monitoramento actustico dos cetéceos é a
representacao de dados acusticos em espectrogramas. Esta ferramenta nos permite
visualizar os sinais acusticos emitidos pelas espécies inferindo informagoes sobre
frequéncia, tempo e magnitude e pode ser calculada pela DFT. Para analisar as
componentes de frequéncia em relagao ao tempo, utiliza-se a Transformada de Fou-
rier de Tempo Curto (STFT, Short Time Fourier Transform) . A STFT divide um
sinal continuo no dominio do tempo em segmentos menores por uma janela desli-
zante que calula a DFT para cada segmento. Em cada segmento ¢ aplicado uma
fungao janela (eg. janela Hann, janela Hamming, etc.). A STFT é recomendével
quando queremos examinar como a frequéncia de um sinal varia ao longo do tempo

[4], sendo expressa por:[10]

X(w,t) = /_00 p(t) - w(t —7) - e dt (2.4)

oC
Em que, X(w,t) é a resultante da STFT, p(t) representa o sinal no dominio do

tempo e w(t — 7) ¢ uma janela definida por uma fungao que desliza no tempo t.

2.4.2 Limiarizacao

A segmentagao de imagem permite extrair carateristicas especificas de uma imagem.
Neste contexto, a limiarizagao desempenha um papel fundamental na segmentagao
de imagens e na detecgao de objetos de interesse tendo em vista sua simplicidade
de implementacao e velocidade computacional [41|. A limiarizagao ou binarizagao,
em sua esséncia, consiste na conversao de uma imagem em escala de cinza em uma
imagem binéria, onde os pixeis sao divididos em dois grupos distintos com base em
um valor de limiar (threshold) [42].

Fundamentalmente, as técnicas de limiarizagao podem ser resumidas em dois
grupos: o primeiro ¢ nomeado de limiarizagao global, onde apenas um valor pré
definido de limiar (T) é aplicado para todos os valores dos pixeis de uma imagem.
O segundo é nomeado de limiarizagao adaptativa (adaptative threshold), que busca
multiplos limiares ao longo da imagem analisando as propriedades dos pixeis vizi-
nhos [41]. Esta técnica é mais recomendavel quando temos mais de dois modos no
histograma de frequéncia de uma imagem [41].

Dentre as principais aplicagoes de limiares adaptativos podemos citar o limiar
adaptativo de média ou mediana, que busca valores médios ou medianas dos vizi-
nhos proximos, determinado por uma janela espacial (x,y) em que buscam multiplos

limiares pela intensidade dos pixeis da imagem [41].
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A abordagem adaptativa traz diversas vantagens para o processamento de ima-
gem. Ela permite a segmentagao precisa de objetos de interesse, mesmo em areas
com ruido nao uniforme ou com gradientes de contraste abruptos. Isso ¢ particular-
mente 1til em areas como reconhecimento de caracteres, onde os caracteres podem
variar em tamanho, estilo e iluminagao. Além disso, o limiar adaptativo é eficaz
na detec¢ao de contornos em imagens médicas e na analise de texturas em imagens

industriais [42].

2.4.3 Deteccao de contornos

Para o completo entendimento da detec¢ao de contornos ¢ necessario conhecer a de-
finicao de borda. Em uma imagem, uma borda pode ser definida como a regiao onde
ha uma mudanga abrupta de intensidade ou cor da imagem. Assim, os algoritmos
de detec¢ao de bordas buscam as regioes com variagoes de intensidade significativas
dentro de uma imagem [42].

Pela perspectiva da computagao visual, o contorno pode ser definido com uma
curva que interpola todos os pontos de mesma intensidade ou com propriedades do
pixel semelhantes, sendo uma ferramenta muito til para detecc¢ao e reconhecimento
de objetos em uma imagem [42|. Dentre os diversos métodos de extragao de con-
tornos, este trabalho se dedica as técnicas que procuram por variagoes abruptas nas
imagens baseadas no calculo do gradiente da intensidade de cada pixel da imagem.

O operador gradiente é ideal para encontrar varia¢oes da intensidade e diregao

de uma borda no plano (z,y) de uma imagem [41], denotado por:

G, of
Vi=| " =|% 2.5
f Gy of (2.5)

A equagao 2.5 apresenta o operador gradiente (V), que utiliza as derivadas par-
ciais de primeira ordem na funcao (f) em rela¢ao as coordenadas (z) e (y) sendo
definido como um vetor coluna bidimensional [41]. O vetor do gradiente de f possui
trés propriedades essenciais para detecgao de bordas, sao elas: sentido, magnitude
e diregao. Este vetor aponta no sentido da maior variagao de f, no ponto (z,y).

A magnitude deste vetor representa o valor da taxa de variacao da funcao f,

ﬂ-‘f(l.ﬂ) = \/GE. -+ G% (26)

Por fim, a tltima propriedade do vetor gradiente para detec¢gao de bordas é a

definida por:

dire¢ao. A dire¢ao da borda de uma imagem em um ponto arbitrario ¢ ortogonal a

diregao do vetor gradiente no mesmo ponto o, , definida por:

(zy) = tan ' [g—f] (2.7)
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Porém o operador gradiente nao fornece o contorno das bordas, apenas encontra
os pixeis que pertencem a borda. Para isto, sao aplicados algoritmos de ligacao
capazes de unir os pontos encontrados pelo operador gradiente criando entao o
contorno desejado. Uma maneira eficaz foi apresentada no trabalho de SUZUKI e BE
[43] que utilizou imagens binérias para extragao de contornos. O algoritmo comega
localizando o primeiro pixel de um contorno e segue a cadeia de pixeis vizinhos com
intensidade semelhante até chegar ao ponto inicial, formando um contorno fechado.
Esse processo ¢é repetido para todos os pixeis restantes, até que todos os contornos

na imagem sejam detectados.

2.5 Aumento de dados

O aumento de dados (data augmentation) consiste em aplicar transformagoes contro-
ladas nos dados de treinamento, gerando novas instancias de dados que sao seman-
ticamente equivalentes, mas apresentam variagoes que podem ocorrer naturalmente
[41]. Isso nao apenas enriquece o conjunto de dados, mas também ajuda a miti-
gar problemas relacionados a falta de diversidade e tamanho limitado dos dados
experimentais.

Em muitos estudos de bioacustica, ¢ comum encontrar um desequilibrio entre as
classes, ou seja, certas espécies podem estar sub-representadas nas amostras. Isso
pode levar a resultados tendenciosos e modelos que sao insuficientemente treinados
para identificar espécies menos frequentes [44]. O aumento de dados pode ser empre-
gado para criar instancias sintéticas das classes menos representadas, equilibrando
assim o conjunto de dados e melhorando a capacidade do modelo de reconhecer
todas as espécies de maneira igualitaria [41].

Na bioacustica e em outras areas, existem diversas técnicas de aumento de da-
dos que podem ser aplicadas para enriquecer os conjuntos de dados e melhorar a
performance dos modelos. Alguns dos tipos mais comuns de aumento de dados

incluem:

a) Rotagao e Espelhamento: Essas técnicas sao frequentemente usadas em
imagens e envolvem a rotacao da imagem em diferentes angulos ou a cria¢ao

de versoes espelhadas horizontalmente ou verticalmente [45].

b) Deslocamento Temporal: Deslocar um sinal no tempo pode criar variagoes
na duragao e no inicio das vocalizagoes. Isso ajuda a melhorar a capacidade
dos algoritmos em identificar os pontos iniciais das vocaliza¢oes em diferentes

gravagoes [44].

¢) Adigao de Ruido: A adigao controlada de ruido ambiental pode simular con-

digoes reais de gravagao em campo, onde o ruido ambiente nao ¢é estacionario.
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Isso torna os modelos mais robustos em relagao a interferéncias sonoras [44].

d) Transformagoes Geométricas: Para imagens de espectrogramas, transfor-
macgoes como zoom, corte e deformacao elasticas podem ser aplicadas para

simular diferentes condigoes de gravagao|46].

A combinagao dessas técnicas, de acordo com a natureza dos dados e do pro-
blema, pode fornecer um conjunto de dados mais abrangente e robusto, resultando

em modelos de anélise mais precisos e generalizaveis [41].

2.6 Aprendizado de maquina para classificacao

O aprendizado de maquina pode ser dividido em dois grupos de métodos: supervi-
sionado e nao supervisionado. A principal diferenca entre os grupos é em relagao as
amostras utilizadas para o treinamento. Os métodos supervisionados utilizam dados
em que sabemos a priori suas classes de saida. Os métodos nao supervisionados nao
precisam de nenhum conhecimento prévio dos dados. Estes métodos tem como obje-
tivo caracterizar a estrutura natural dos dados sem uso de classes pré-determinadas
[47].

Neste trabalho sao aplicados métodos de aprendizado de maquina de classificagao
supervisionados, onde ¢é necessario fornecer um conjunto de dados de entrada que
estejam rotulados (classe que cada dado de entrada pertence). O aprendizado do
modelo consiste em fornecer um nimero suficiente de dados de entrada com suas
respectivas saidas desejadas. Assim o modelo de classificagao visa encontrar regras

discriminativas capazes de mapear as entradas e seus rotulos (classes) de saida [48]

2.6.1 Rede Neural Artificial

Resumidamente, as redes neurais artificiais de alimentagao direta (FNN, Feedforward
Neural Networking) sao algoritmos inspirados nos sistemas neurais biologicos. As
FNN sao compostas por um sistema interconectado de neurénios e pesos. O sinal de
entrada passa por cada neuronio que ¢ multiplicado por um peso e sua resultante é
somada e adicionada & uma fungao de ativagao, produzindo um sinal de saida [47].

O resultado de cada saida de uma unidade de neurdénio pode ser descrito como:

k

y=1 Z Tw; (2.8)

i=0
Em que z; sao os dados de entrada da FNN, w representa os pesos que multipli-

cam o valores de entrada. O somatoério dos pesos e dados de entrada sao utilizados
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na fun¢ao de ativagao 1. Como principais fungoes de ativagao podemos citar a
unidade linear retificada (ReLu, rectified linear unit) e sigmoide [47].

A aprendizagem supervisionada de um modelo FNN ¢ realizada por algoritmos
de retro-propagacao que promovem ajustes dos pesos. Este algoritmo calcula o erro
por uma fun¢ao de custo entre o resultado predito y; o resultado real ! , ajustando
os pesos da ultima camada & primeira [48]. Este processo interativo acontece até
que a funcao de custo seja minimizada, assim mapeando os dados de entrada com

seus rotulos de saida.

Entradas < S Saidas

Camada neural

Camada de de saida
entrada
1% Camada Neural 2% Camada Neural
Escondida Escondida
Figura 2.2: Arquitetura  caracteristica de uma MLP, composta
por neurénios de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
neuréonios de saida, também chamados de perceptrons. Fonte:
http/medimedium.comensina-airede-neural-perceptron-multicamadas. Aces-

sado em 05/09/2023



Dentre as diversas redes neurais, a Multilayer Perceptron (MLP) destaca-se pela
simplicidade, versatilidade e capacidade de resolver problemas complexos e nao li-
neares [48]. A MLP ¢ alimentada por dados tabulares e rotulos de saida. Na figura
2.2, podemos ver a arquitetura de uma MLP, observa-se a presenca de camadas
ocultas entre as camadas de entrada e saida. Estas camadas sao assim chamadas

devido a nao sabermos seus resultados preditos.

2.6.2 Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF) ¢ um método ensemble. Os métodos ensemble
combinam diversos modelos de classificagoes que encontram um resultado tnico,
por uma votagao de majoritaria. A Figura 2.3 apresenta o algoritmo RF, que é
composto por repetidas arquiteturas de Decosion Tree, com variaveis selecionadas
aleatoriamente, onde cada resultado de saida (classe) tem um peso em uma votagao

que decidira o resultado de saida final (classe final) [47].

Dados de entrada
Random Forest

Arvore 2 Arvaore n

Arvore 1
Classe A Clalsse B Classe B
| Voto majorrio |
Classe final
Figura 2.3: Arquitetura do algoritmo Random Forest composto por
diversas arvores de decisao (Decision Tree). Fonte: adaptado de

http/webdesignemfoco.com. Acessado em 05/09,/2023

A Decision Tree (DT) assume uma sequéncia de decisoes interconectadas. Em
alusao a uma arvore, o algoritmo é composto por raizes, nés, ramos e folhas. Cada
no6 corresponde a um atributo de entrada que passa por um teste de condigao, se
atendida segue por um ramo descendente em que passara por outra condicional,
até a folha que apresta o resultado de saida, indicando a qual classe pertence a

amostra [49]. As decisoes tomadas no percurso da raiz até a folha correspondem as
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regras de classificacao, que mapeiam um conjunto de dados com classes previamente

determinadas [47].

2.6.3  Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) realiza um mapeamento nao linear onde aumenta
a dimensao dos dados de treino, buscando nesta nova dimensao, um hiperplano que
separe os dados linearmente. Este hiperplano é encontrado usando vetores de suporte
e margens, sendo capaz de separar as classes dos dados [47, 48].

Na figura 2.4 podemos ver os vetores de suporte que se caracterizam por serem os
pontos mais proximos do hiperplano que separa as classes de um conjunto de dados.
A distancia entre o hiperplano e os vetores de suporte ¢ chamada de margem. O
SVM busca a méxima amplitude para as margens, pois assim sera possivel encontrar

o melhor hiperplano para separagao das classes [2].

A Vetores de Suporte

Xy
Classe 1

Hiperplano de
aee decisao
” (@) O
oo °°
- ) O
/ (@)
/ 000 Classe 2
' >
X

Figura 2.4: Representacao do modelo SVM aplicado a classificacao binaria. Fonte:

Retirado de [2]
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Quando temos um conjunto de dados nao lineares e complexos, o SVM utiliza
fungoes denominadas kernel, que aplicam uma transformagao do conjunto de dados
para uma dimensao maior, sendo entao possivel buscar um hiperplano que separe
as classes do conjunto de dados [2|. Na figura 2.5 podemos observar a aplicagao de

um kernel sobre um conjunto de dados nao linear.
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Figura 2.5: Aplicagcao de um kenel dentro do algoritmo SVM cau-
sando um aumento do espago dimensional do conjunto de dados.  Fonte:

adaptado de https/medium.com/@msremigio-maquinas-de-vetores-de-suporte-svm-

77bb114d02fc. Acessado em 10/08/2023

Exemplos de fungoes kernel que sao aplicadas no modelos do SVM, as lineares,
polinomiais e a fungao de base radial (RBF, Radial Basis Function) . Podemos des-
crever matematicamente o SVM com Kernel RBF, também conhecido como kernel

Gaussiano, por:

Tisy

= Z oy K(z,z;) + b (2.9)
i=1

Em que f(z) é a fungao de decisao que determina a qual classe z pertence. O ng,
¢ o nimero de vetores de suporte, que sao os pontos de treinamento mais proximos
a margem de decisao. O a; representa os coeficientes obtidos durante o treinamento
do SVM. O y; sao os rétulos das classes dos vetores de suporte. Por fim, o K(z, ;)

representa a fungao de kernel, que no caso do RBF ¢é definida como:

K(e,2,) = exp (]

) (2.10)

Onde ~ é um hiperparametro que controla o grau de influéncia do kernel. O b é
o termo de viés ou polarizagao. O kernel RBF ¢é particularmente 1til para capturar
relagoes nao lineares nos dados, permitindo que o SVM modele fronteiras de decisao

mais complexas em espagos de alta dimensionalidade [48].
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2.6.4 Naive Bayes

Naive Bayes ¢ um método de classificagao muito utilizado por necessitar de poucos
dados de treinamento e tempo de processamento. Este modelo é embasado no te-
orema de Bayes, basicamente determina a probabilidade de um conjunto de dados
pertencer a uma determinada classe, desconsiderando qualquer correlagao entre os
atributos do conjunto de dados. [50].

O Gaussian Naive Bayes (GNB) é uma variagao do algoritmo Naive Bayes, o qual
assume uma distribui¢ao gaussiana para os atributos continuos [47]. A probabilidade

de uma amostra = pertencer a uma classe C' usando o GNB ¢é denotado por:
1 n
P(Clz) = P(C) 11 P(z|C) (2.11)
Em que, P(C|x) é a probabilidade condicional de C' dado z, ou seja, a proba-

bilidade de x pertencer a classe C' dadas as informacoes dos atributos. P(C) é a

probabilidade a priori da classe C, que pode ser estimada a partir da frequéncia de

ocorréncia de C' no conjunto de treinamento. P(xz;|C') é a probabilidade condicio-
nal de z; dado C, assumida como uma distribui¢ao gaussiana. Por fim, (Z) é uma

constante de normalizacao que garante que as probabilidades somem um.
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Capitulo 3
Metodologia

A metodologia proposta tem por objetivo a detecgao e classificagao de sinais acusti-
cos de baixa frequéncia de baleia sei. Na Sec¢ao 3.1 serao abordados os métodos de
aquisicao de dados. A Seccao 3.2 apresenta os detalhes da cadeia de processamento
para detecgao automatica de sinais acusticos por técnicas de visao computacional.
A Secgao 3.3 cita como foram utilizadas técnicas para o aumento de dados a partir
de transformagoes de dados experimentais. A Secg¢ao 3.4 se remete aos métodos de
classificagao binaria por meio de ML, aos parametros utilizados para otimizacao dos
algoritmos, assim como as métricas utilizadas para avaliacao dos modelos.

Exceto pelas representagoes dos audios em espectrograma e redugao de ruido to-
nal, todas as outras técnicas de processamento de imagem foram realizadas usando
o software OpenCV em linguagem Python [51]. Os algoritmos de aprendizado de
maquina foram implementados usando o software Scikit-Learn [52|. Para todos os
processos, foi utilizado um processador Intel(R) Core(TM) i5-7200U, com veloci-
dade de 2,5GHz e equipado com 20.0 GB de RAM. Cada estagio ¢ descrito mais

detalhadamente na subsec¢ao a seguir e ilustrado pelo fluxograma na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Cadeia de processamento do algoritmo proposto, composto por trés
estagios: detecgao de sinais actsticos de baixa frequéncia, aumento de dados e clas-
sificacao binaria.

3.1 Dados Acusticos

Arquivos de dudio no formato WAV, contendo sinais actsticos de baleias fin, baleias
franca austral e baleias sei, foram obtidos a partir de quatro diferentes fontes de
dados. Vocaliza¢oes de baleias sei foram especificamente adquiridas utilizando Tag
de Registro Acustico Digital (DTAG) e obtidos no material suplementar do trabalho
publicado por CERCHIO e¢ WEIR [1|. Enquanto que os audios de baleia franca
austral e baleia fin, foram obtidos em bibliotecas acusticas online de livre acesso.
Detalhes de cada fonte de dados sao descritos mais detalhadamente na Tabela 3.1 e

alguns exemplos sao ilustrados na Figura 3.3.
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Tabela 3.1: Descri¢ao da base dados actusticos utilizados para detec¢ao automatica
de sinais actsticos e classificagao binaria.

Espécie Tempo de Taxa de Area SNR Tipo de Sinal
(Fonte do dado) gravacao (min) Amostragem (Hz) geogrifica (dB)
Baleia sei (DTAG) 364 196.000 Bacia de Santos {77 a 982 DS
Brasil

Baleia Sei ([1]) 6.5 11.000 Ilhas Malvinas 16.3 a 53.7 DS. L. US
Arch , LF-variable
Baleia Fin (MobySound) 96 100 Atlantico Norte 1.1 a85 Pulso de 20Hz
back beat pulse

=I
o

Baleia Franca Austral 8.000 Africa do Sul 1.5ab.1 descendente-ascendente

(MobySound e WMMDB) 5,120 Golfo San Jose, Argentina Variagoes tonais, ascendente

3.1.1 Aquisicao de dados DTAG

. O programa de monitoramento de cetaceos - Bacia de Santos (PMC-BS) ¢ uma
condicionante ambiental para atender as exigéncias de licenciamento ambiental con-
cedido a Petrobras para exploracao de petréleo e gas na Bacia de Santos, Brasil.
Dentro do PMC-BS sao realizadas Campanhas de Telemetria. Em 2016, durante
a segunda campanha de telemetria, foi acoplado um DTAG em uma baleia sei. As
Figuras 3.2a ¢ 3.2b mostram um DTAG fixado por quatro copos de sucgao (vento-
sas) e uma vara de fibra de carbono para fixa¢ao do equipamento nos animais. Na
Figura 3.2c observa-se um DTAG fixado em uma baleia [4]. O equipamento possui
um processador de sinal digital capaz de processar dados de dudio gravados com
hidrofones e dados abi6ticos de hora, profundidade, dire¢ao magnética e inclinagao.
Possui sensores de pressao, magnometros e acelerometros [53]. Os DTAGs precisam
ser recuperados apés desprendimento das ventosas. Por meio de uma antena de radio
transmissao VHF (Very High Frequency) os marcadores sao localizados, resgatados
e seus dados recuperados [3]. O DTAG foi fixado na baleia sei as 9:29 h nas coor-
denadas 25,7192°S e 45,2261°W, a profundidade local no momento da marcacao era
de 237,4 metros. As 14:33 h o instrumento se desprendeu e foi recuperado as 15:20
h nas coordenadas 25,7575°S e 45,2081°W, onde a profundidade local era de 458,1
metros. Totalizando 5,3 h de aderéncia e dados coletados. Observadores de bordo
acompanharam a baleia sei marcada por 1,5 horas continuas e tiveram observagoes
oportunisticas com o bote de auxilio [3]. Além da baleia sei foram avistadas orcas
nas imediagoes durante a coleta de dados do DTAG [3]. Esta foi a primeira vez que

um individuo de baleia sei foi equipado com um DTAG no mundo.
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(c)

Figura 3.2: a) Equipamento DTAG (Fonte: [3]|) b) Método de fixagao com copos de
sucgao e vara de carbono utilizados durante a campanha de telemetria do PMC-BS
(Fonte: [3]) ¢) Equipamento DTAG fixado em uma baleia. (Fonte: [4])

3.1.2 Audios de livre acesso

Os arquivos de audio da baleia fin foram baixados da biblioteca acustica Mobysound,
que é um repositorio de dados de codigo aberto fornecido pelo Cooperative Institute
for Marine Resources Studies (Oregon State University and NOAA/PMEL) [21].
Além disso, gravagoes de sons de baleias franca austral foram obtidas de duas fon-
tes: Mobysound e do banco de dados actstico do Watkins Marine Mammal Sound
Database (WMMDB). O WMMDB ¢ fomentado pelo Woods Hole Oceanographic
Institution e pelo New Bedford Whaling Museum.

23



Frequéncia (Hz)

Frequéncia

30 32 34 36 38 40 25 50 7.5 100 125 15.0 17.5 20.0
Tempo (s) Tempo (s)

(a) (b)

ey
=]

3 ¥
e o
(%} o)
‘5 30 =
=] @
3225 s
£ 20 v
w [~

w

=
w

10

25 30 35 40 45 50 55
Tempo (s) Tempo (s)

() (d)

46 48

Figura 3.3: Exemplos dos sinais actsticos das trés espécies em estudo, apresentadas
em imagens em escala de cinza com contornos extraidos pela metodologia apresen-
tada na se¢ao 3.2 do sistema de detecgao de sinais acusticos de baixa frequéncia. a)
Sinais DS de baleia sei dos dudios do DTAG b) sinal L-call de baleia sei de audios
do material suplementar de [1] ¢) Sinais ascendentes e descendentes-ascendentes de
baleia fraca austral de audios do repositorio Mobysound d)Vocalizag¢ao de baleia fin
de back beat pulse e pulso-20Hz de audios do Mobysound.

3.2 Sistema de deteccao automatica de sinais de

baixa frequéncia

Nesta secgao serao descritos os métodos empregados para detecgao de sinais acts-
ticos de baixa frequéncia. Inicialmente, os arquivos de audio foram transformados
em espectrogramas para representar os dados. Uma etapa de pré-processamento
dos dados, incluindo reducao de ruido tonal, adaptacao da imagem e suavizagao
foi aplicada. Posteriormente, a segmentac¢ao da imagem foi realizada utilizando o
limiar adaptativo médio para identificar o contorno de cada vocalizagao. Méscaras
individuais foram criadas a partir dos contornos dos sinais actsticos detectados e
15 caracteristicas tempo e frequéncia foram extraidas. Essas caracteristicas deram
origem a um conjunto de dados tabulares para servirem de dados de entrada no pro-

cesso de classificagao. Cada uma destas etapas estao descritas mais detalhadamente

nas subsecgoes abaixo.
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3.2.1 Representacgao grafica dos dados acuisticos

Para estabelecer uma taxa de amostragem padrao, os arquivos de dudio foram de-
cimados para 2048 Hz. A tnica excec¢ao foram os arquivos de baleia fin, pois foram
adquiridos e mantidos a uma taxa de amostragem de 100 Hz. Os arquivos de audio
que foram segmentados em arquivos de 60 segundos.

Para produzir espectrogramas a partir dos arquivos de audio foi aplicada a STFT.
A densidade espectral de poténcia (PSD, Power spectral density) foi calculada por
uma FFT e extraida sua magnitude, resultando em uma matriz de amplitude em
fungao do tempo e da frequéncia (S(t,w)). Os valores de amplitude foram converti-
dos para a escala decibel (101og,,(A), onde A representa a amplitude do PSD) [22].
Os parametros escolhidos para produzir o espectrograma dos dados de baleia sei e
de baleias franca austral foram: tamanho de quadro (frame size de 1024 amostras,
com sobreposi¢ao de 80% e janela de Hann, resultando em um passo de frequéncia
(Af) de 2 Hz e um passo de tempo (At) de 2.44 ms. Além disso, para produzir
o espectrograma das baleia fin, seguimos a recomendac¢ao do provedor dos dados

de livre acesso com tamanho de quadro de 128 amostras, sobreposi¢ao de 87.5% e
janela de Hann (Af = 0.781 Hz e At = 10 ms).

3.2.2 Pré-processamento

O pré-processamento foi realizado em trés etapas: reducao de ruido tonal, norma-
lizagao de imagem e suavizagao pela média nao local. Para reduzir o ruido tonal
da paisagem acustica local por ruidos antropogénicos (por exemplo, embarcagoes)
e o ruido de fundo causado por ruidos ambientais (por exemplo, tempestades) [22],
cada elemento z; ; do espectrograma S(t,w) foi subtraido pela média de amplitude

de cada bin de frequéncia (y;) e dividido pelo desvio padrao (o) .

Tij — My

Sm(i’j) = (31)

o
Onde Smy; ;) corresponde a matriz filtrada resultante do espectrograma S(t,w).
Ao final desta etapa, os elementos da matriz filtrada que possuiam valor igual a
média, assumirao valor zero e os elementos que correspondiam ao valor do desvio
padrao, terao valor um. Esse processo também garante que todos os elementos que
representam a amplitude sejam ajustados para uma mesma escala padronizada.
Para transformar os valores padronizados de amplitude do PSD em uma escala
de cinza, cada elemento da matriz filtrada é normalizada para valores entre 0 e 255.

Para isso, ¢ realizada uma normalizagao min-max com a seguinte equagao:



Smy; 5y — min(Sm
I = ( ) (5m) )B+a (3.2)

mazx(Sm) — min(Sm)

Onde min(Sm) e maz(Sm) representam os valores minimo e méaximo da matriz
filtrada Sm. Para que a matriz normalizada assuma o intervalo entre 0 e 255, a
constante 3 corresponde a 255 e « € igual a 0. O processo de normalizagao resulta
em uma matriz I(; j, que ¢ considerada como a imagem inicial representada em
escala de cinza. Cada elemento na matriz é referido como um pixel com valor no
intervalo entre 0 e 255.

A etapa final de pré-processamento consiste na suavizagao do ruido de fundo
proposto por BUADES et al. [54]. Para reduzir o ruido de fundo e preservar os
detalhes da imagem, foi aplicada a técnica de suaviza¢ao por média nao local. O
algoritmo faz um busca por toda imagem na escala de cinza, encontrando valores
dos pixeis que sejam semelhantes, calcula a média ponderada e substitui os pixeis
similares pela média calculada [54]. Para a implementagao e execugao do algoritmo
de média nao local, foi utilizado a biblioteca OpenCV, empregando os parametros

de configuragao recomendados. [51].
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Figura 3.4: Resultado do pré-processamento e adaptagao da imagem em escala de
cinza para dudio do DTAG. A) Espectrograma com trés sinais FM de baixa frequén-
cia emitidos pela baleia sei. O espectrograma foi gerado com taxa de amostragem
de 2048 Hz, FFT com 1024 pontos, 80% de sobreposigao e janela Hann. B) Imagem
em escala de cinza apés reducao do ruido de fundo e suavizagao pelo método de
média nao local.

Assim, pode ser observado na Figura 3.4 a transformacao dos espectrogramas
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em imagens na escala de cinza e os efeitos do pré-processamento, resultando em uma

redugao do ruido de fundo e um suavizagao geral da imagem.

3.2.3 Segmentacgao de imagem

A segmentacao de imagem envolve dividir uma imagem em varias regioes para faci-
litar a extracdo de informacdes da imagem original [37]. E uma técnica amplamente
utilizada na detec¢ao de objetos no campo da visao computacional [37]. Varias abor-
dagens de segmentacao de imagem tem sido relatadas para deteccao de sinais acts-
ticos de baleias, incluindo operacoes de limiarizagao, crescimento de regiao ativa e
segmenta¢ao por aprendizagem profunda (Deep Learning Segmentation) |36, 38, 55].
A principal desvantagem da segmentacao por limiar global é a sua suscetibilidade a
variagao do ruido de fundo [36].

Para superar esse problema, utilizamos um valor de limiar dinamico utilizando
uma técnica do campo de processamento de imagem, chamada de limiar adaptativo
médio. Neste método cada pixel possui um valor de limiar calculado com base na
média local dos valores de intensidade dos pixeis vizinhos (j¢(,,)). Essa abordagem
converte imagens em escala de cinza para imagens binarias comparando o valor
de cada pixel da imagem com a média dos pixel vizinhos menos uma constante,

aplicando a seguinte regra de segmentacao binaria:

1, if P(i,j) > Hnm) — €
IB'in = (33)
0, if P(i,j) < H(nm) — €

Onde Ip;, ¢ uma imagem binaria com pixel (P) tendo valores de zero ou um. O
tamanho da janela (n, m) para calculo da média moével, foi configurado como n = 201
e m = 201 pixeis. A constante (¢) foi definida com valor de -24 ou -35, dependendo
da fonte do audio. Foram realizados teste empiricos com distintos valores para a
constante e as imagens binarias foram avaliadas. Sendo definido para ¢, o valor que
melhor segmentava a imagem em termos de destacar os sinais actusticos em relagao
ao ruido de fundo.

O contorno de cada sinal acustico de interesse (SAI) foi determinado a partir de
imagens binarias utilizando o algoritmo proposto por SUZUKI e BE [43]. Este algo-
ritmo foi implementados na biblioteca OpenCV e aplicado para encontrar contornos
em imagens binarias.

A area de cada contorno foi calculada usando a fun¢ao de Green. Esta fungao
permite calcular a drea delimitada por uma curva fechada em um plano [56|. Essa
técnica utiliza integrais de linha para relacionar a geometria da curva com um campo
vetorial associado, resultando em uma método que expressa a area em termos dessas

integrais [56].
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Para avaliar se as éreas dos contornos detectados das vocalizagoes de baleia sei
possuem uma distribuigdo normal, foi realizado um teste de Shapiro-Wilk [57]. Este
teste calcula a métrica estatistica chamada de valor-p. Quando o valor-p for maior
que 0.05 podemos assumir que as amostras em analise seguem uma distribuigao
normal. Apos este teste, foi constatado que a area do contorno dos sinais de baleia
sei possuem uma distribui¢ao normal. Neste contexto, propomos um filtro de area
que descarta contornos com areas maiores ou menores do que a média da érea +

dois desvios padroes (o), reduzindo o nimero de detecgoes falsas.
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Figura 3.5: Segmentagao de imagem e mascaras dos sinais de interesse. A)Sinal de
frequéncia modulada decrescente com contorno detectado. B,C,D) Mascaras indivi-
duais de cada sinal de interesse utilizada para extragao de caracteristicas espectrais
e temporais.

3.2.4 Extracao de atributos

Para cada SAI identificado nas imagens, uma mascara de contorno individual foi
gerada, a partir da qual as informagoes de tempo e frequéncia podem ser extrai-
das. As dimensoes dos vetores de tempo e frequéncia resultantes da matriz S(t, w),

foram aumentadas para a mesma dimensao das mascaras binarias. Desta forma,
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pode ser realizada uma multiplicagao elemento a elemento, conhecida como pro-
duto Hadamard, entre as mascaras binarias e as matrizes de tempo e frequéncia,
preservando o tamanho original das mascaras. Isso resultou em uma nova matriz
preenchida com valores de tempo ou frequéncia apenas dentro da area da méascara
detectada. Finalmente, 15 caracteristicas (Tabela 3.2) foram extraidas, conforme
sugerido na literatura como caracteristicas chave para a classificacao de sinais de

mamiferos marinhos [58, 59).

Tabela 3.2: Descri¢ao das caracteristicas espectrais e temporais extraidas de cada
sinal de interesse que originam a matriz de atributos. Esta matriz serve como dados
de entrada para a classificacao por métodos de aprendizado do méquina.

Caracteristicas Descricao
T Tempo de duragao do sinal actstico (s)
Fryax, Fxn,Fin, Frin Frequéncia maxima, minima, inicial e final(H z)
Fypan. Fsp Frequéncia média e desvio padrao
Fg Faixa de frequéncia (Fyax — Fuin)
F., Frequéncia central (Fp/2) + Fyrn
F, Faixa de frequéncia relativa (F/F.)
Fyr Razao entre a frequéncia maxima e minima (Fyax/Fain)
Fip Razao entre a frequéncia inicial e final (Fjy/Fpin)
Pr, Pg,Pr Frequéncias do primeiro, segundo e terceiro percentil (Hz)
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3.3 Aumento do conjunto de dados

Algoritmos de classificacao supervisionada de aprendizado de méquina sao susceti-
veis a conjuntos de dados reduzidos e desequilibrados, o que pode afetar a capaci-
dade do classificador e a avaliagao do método proposto [40]. Considerando isso, ¢
importante observar que o conjunto de dados original consiste em apenas algumas
amostras de sinais actsticos de baleia sei (n = 77). O que poderia levar a problemas
de sobre-ajuste (overfitting) ou avaliagoes imprecisas do desempenho dos modelos
preditivos. Para lidar com esse problema, foi realizado o aumento de dados. Estudos
anteriores demonstraram a eficiacia de operagoes como recorte, redimensionamento,
rotacgao, espelhamento e distorcao elastica no aumento do desempenho de modelos
preditivos |44, 46].

Para expandir e aumentar a variabilidade do conjunto de dados, foi utilizada
a biblioteca Augmentor. Essa biblioteca emprega uma abordagem baseada em pi-
peline com natureza estocastica que pode realizar varias operacoes de aumento de
dados simultaneamente [46]. Alguns parametros podem ser definidos pelo usuario,
incluindo a probabilidade de executar uma determinada operacao, a magnitude e a
grade da operagao.

As operagoes denominadas de espelhamento e distor¢ao elastica, foram aplicadas
sobre as mascaras dos SAL. A probabilidade de ocorréncia de 30% foi definida para
operagoes de espelhamento, enquanto a distor¢ao elastica foi configurada com uma
probabilidade de ocorréncia de 90%. Uma preocupacao com aumento de dados, é
manter as amostras significativas e diversificadas. Neste contexto, a razao de aspecto
média de 10:1 dos sinais de baleia sei, foi preservada. A operacao de distorcao foi
aplicada com um tamanho de grade de 100 x 10 pixeis e uma magnitude de 5.

A Figura 3.6 apresenta o exemplo de um sinal actistico de baleia sei no processo
de aumento de dados. Neste processo, a mascara do sinal original (B) ¢ distorcida
e/ou espelhada, resultando em um ntmero maior de amostras requeridos para trei-
nar modelos classificagao robustos. Cada méscara dos sinais acusticos de interesse
foi replicada com variagoes geométricas de forma aleatoria, dentro dos parametros

descritos acima, até que o conjunto de dados estivesse equilibrado.
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Figura 3.6: Exemplo das mascaras dos sinais acusticos de interesse (SAI) de voca-
lizagao DS, aumentadas a partir de transformagoes dos dados experimentais. A)
Imagem original com contorno encontrado. B) Mascara binaria original. C,D.E.F)
Mascaras depois das técenicas de aumento de dados de distor¢ao e/ou espelhamento.

Como resultado das operagoes de aumento sintético de dados (distorgao elastica
e espelhamento), o nimero de amostras do conjunto de dados original acresceu de
n = 1.231 para n = 10.746. Para obter um conjunto de dados equilibrado, o nimero
de chamados de baleia sei aumentou de n = 77 para n = 4.956, que foram rotuladas
como classe um. Os sinais acusticos de baleia fin, baleias franca austral e ruido
(n = 5.800) detectados automaticamente, foram rotulados como classe zero.

A partir deste ponto em diante, dois conjuntos de dados foram usados para
treinar e testar os modelos de classificagao propostos. Os conjuntos de dados con-
sistem em um par ordenado de caracteristicas extraidas dos SAI detectados e suas
respectivas classes. Uma matriz de atributos foi criada com dimensoes de n x m, re-
presentando o namero de SAI detectados, e as caracteristicas da Tabela 3.2. Assim,
o conjunto de dados original foi composto por uma matriz OD,;.231,15), juntamente
com um vetor contendo informagoes de classes binarias OD,(1.231,1). O conjunto
de dados aumentado consistiu na matriz de atributos com dimensoes AD,10.746,15)

e ADyn0.7461)- Os detalhes do processo de aumento de dados sao resumidos na

Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Quantidade de sinais actsticos de interesse (SAI) detectados pelo sistema
de detecgao de sinais acusticos de baixa frequéncia, que formam o conjunto original
de dados (segunda coluna) e o conjunto aumentado de dados (terceira coluna) apos
operagoes de espelhamento e distor¢ao.

Sinais detectados Conjunto Original Conjunto Aumentado

Automaticamente de Dados de Dados
Baleia Sei (DTAG) 24 2402
Baleia Sei (CERCHIO e WEIR 1) H3 2554
Baleia Fin 251 1506
Baleia Franca Austral 36 1512
Ruido 867 2772
Total 1231 10746

3.4 Classificacao Binaria Supervisionada de Sinais

de Interesse

Quatro algoritmos de aprendizado de maquina foram considerados para discriminar
chamados de baleia sei do ruido de fundo e dos sinais de baleia franca e baleia
fin. Os algoritmos de classificagao aplicados foram Random Forest (RF), support
vector machine (SVM), Gaussian Naive Bayes e Multilayer Perceptron (MLP). Uma
revisao de cada algoritmo de classificagao pode ser encontrada em OSISANWO et al.
[50] e WITTEN et al. [47].

O primeiro passo para aplicar algoritmos de aprendizado de maquina ¢é dividir o
conjunto de dados em subconjuntos de treinamento, validacao e teste. Uma sepa-
racao dos dados foi realizada para treinar, validar e testar todos os classificadores
de aprendizado de mAquina propostos. Inicialmente, 30% do conjunto de dados foi
separado e denominado de subconjunto de teste. Este subconjunto nao participaréa
do processo de treinamento e validacao do modelo. E um conjunto independente
que terda um papel importante na avaliagao de desempenho.

Em seguida, foi aplicado o método de validagao cruzada k-fold com cinco folds
para segmentar os 70% restantes dos dados [e.g., 44]. A técnica k-fold estratificada
foi aplicada para garantir que cada um dos cinco segmentos tivesse praticamente a
mesma quantidade de vocaliza¢oes de baleias sei. O método K-fold aplicado divide
o conjunto de dados em cinco subconjuntos, sendo que quatro deles sao usados para
treinar os modelos e um ¢é usado como subconjunto de validagao. Esse método é
crucial, pois desempenha um papel significativo na avaliagaio do desempenho dos

modelos e na otimizagao dos hiperparametros.
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3.4.1 Parametros dos algoritmos de classificagao

Para otimizar o desempenho dos modelos, foi realizada uma busca em grade (grid
search) para encontrar os melhores hiperparametros para a classifica¢ao binaria. Os
resultados da busca em grade foram analisados monitorando a acuracia média e o F'1
score da validagao cruzada de cada teste realizado com diferentes configuragoes. Os
hiperparametros que resultaram no valores mais altos para as métricas analisadas
foram aplicados. Nesta secc¢ao serao apresentados apenas os hiperparametros que
foram alterados em relagao aos valores padroes definidos na biblioteca scikit-learn.
Para garantir resultados consistentes, o mesmo valor de semente foi escolhido para
todos os classificadores de aprendizado de maquina em cada teste.

No algoritmo RF, o ntimero de arvores de decisao afeta o desempenho do modelo,
pois possui um valor ideal que combina precisao do modelo, estabilidade e eficiéncia
computacional. Em geral, um maior nimero de arvores melhora a precisao do mo-
delo. No entanto, essa melhoria diminui & medida que o ntimero de arvores cresce,
atingindo um ponto de saturacao onde passa a prejudicar o modelo em relacao a
eficiéncia computacional e ajuste. Neste estudo utilizamos 300 arvores de decisao
no algoritmo RF. O hiperparametro de profundidade méxima determina a comple-
xidade de cada arvore individual e foi definido como 7. Além disso, o parametro de
divisao minima de amostra estabelece um limite para o nimero minimo de amostras
necessarias para dividir um né interno em nés filhos, sendo estabelecido como 7.

A arquitetura do MLP usada neste estudo consistiu em duas camadas ocultas
com 128 e 256 neurénios, respectivamente. A funcao de ativagao selecionada foi a
Unidade Linear Retificada (ReLU). Durante o processo de treinamento, os pesos do
modelo foram atualizados usando o algoritmo Adaptive Moment Estimation (Adam).
Outros hiperparametros também foram definidos para otimizar o desempenho do
classificador MLP. O tamanho do lote (batch size), que determina o namero de
amostras propagadas pela rede neural antes de atualizar os pesos, foi definido como
50. Além disso, um valor de parametro de regularizagao foi definido com valor de
1 x 1071, Esse parametro controla o equilibrio entre ajustar os dados de treinamento
e a evolugao dos pesos do modelo, ajudando a prevenir sobre-ajuste.

O algoritmo SVM empregou a funcao de kernel de base radial. O parametro de
regularizacao, denotado como C' no scikit-learn, foi definido com valor 10. Esse para-
metro determina o equilibrio entre maximizar & margem e minimizar a classificagao
incorreta das amostras.

Quanto ao algoritmo GNB, em que pressupoe que cada caracteristica segue uma
distribuigao Gaussiana dentro de cada atributo. Um hiperparametro de suavizagao
de variancia com valor de 1 x 10~ foi adicionado as variancias das distribuicoes das

caracteristicas, para evitar divisao por zero nos calculos de probabilidade.

33



3.4.2 Avaliacao dos modelos preditivos

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificacao, foi utilizada uma matriz de
confusao, que apresenta uma tabulacao das classes reais e previstas geradas pelos
modelos propostos [60]. A matriz de confusao consiste em quatro categorias: verda-
deiro positivo (TP) , verdadeiro negativo (TN) | falso positivo (FP) e falso negativo
(FN). Usando essas categorias, as métricas estatisticas de acuracia, precisao, recall
e F1 score, podem ser calculadas.

A acuracia avalia a proporc¢ao geral das classifica¢oes corretas em relagao a todas
as observagoes. A precisao representa quao bem o modelo preditivo evita falsos po-
sitivos. A métrica recall avalia a capacidade de prever eventos verdadeiros positivos,

e o Fl1-score ¢ calculado pela média ponderada da precisao e do recall [61].

TP+ TN
A. C '(. = 4
A = TP Y TN + FP+ FN (34)

Precisao = TP (3.5)
TP+ FP
TP
ccall = —————— :
Recall= 757N (36)

Precisao X Recall
F1 score =2 X ——oa0 ficca (3.7)

Precisao + Recall

No entanto, quando o conjunto de dados possui classes desbalanceadas, a acu-
racia pode levar a avaliagoes de desempenho excessivamente otimistas [60, 62]. Isso
ocorre porque o nimero de categorias negativas (por exemplo, ruido detectado) é
muito maior do que as categorias positivas (chamados de baleias sei). Logo, a acu-
racia pode ser alta mesmo que o desempenho do modelo nas categorias positivas
seja ruim [44]. Assim, nos casos onde o conjunto de dados ¢ desbalanceado, as mé-
tricas de precisao, recall, F1-score e a curva de Precisao-Recall (Curva-PR) podem
fornecer uma avaliagao mais precisa do desempenho dos modelos [44, 60].

A curva-PR é uma representacao grafica das taxas de recall no eixo z e da pre-
cisao no eixo y, a medida que o limiar de probabilidade varia de 0.0 a 1.0 [62]. Um
classificador com valores mais altos de precisao e recall resultarda em uma curva-PR
que ocuparé o canto superior direito do grafico [60]. A curva-PR é um método alta-
mente recomendados para avaliar problemas de classificagao binaria e comparagao

das performances de modelos com conjuntos de dados desbalanceados [62].
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Outro bom indicador do desempenho dos modelos de classificacao é a area for-
mada sob a Curva-PR, denominada de area sob a curva (AUC, Area Under de
Curve). Porém o calculo da AUC pelo método trapezoidal utiliza interpolagao li-
near e quando aplicado sobre a Curva-PR pode superestimar os resultados (62, 63].
Na literatura, recomenda-se o calculo da precisao média (AP, Average precision)

para estimar a area sob a Curva-PR (PR-AP), denotado na equagao 3.8.

n

AP = Z(Ri - Ri—l) - P; (3-8)

=1

Na equacao 3.8, n representa o nimero total de pontos da curva-PR, onde P, ¢ a
precisao no i-ésimo ponto e R; é o recall no i-¢simo ponto. A soma ocorre dei =1 a
= n. Essa equagao aproxima a AUC somando os produtos das diferencas do recall

i
(R; — R;_1) e os valores de precisao correspondentes (P;) em cada ponto da curva.



Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Os resultado reportados neste trabalho foram discutidos separadamente visando
atender os objetivos citados na secgao 1.5. Assim, na Secgao 4.1 serao apresentados
e discutidos os resultados alcancados pelo sistema de detecgao de sinais actusticos
de baixa frequéncia. A Seccao 4.2 relata os efeitos causados nos modelos preditivos
quando treinados com conjunto de dados aumentados. A Sec¢ao 4.3 demostra as

analises comparativas entre os quatro algoritmos de ML testados.

4.1 Resultados do sistema de deteccao de sinais

acusticos de baixa frequéncia

Para avaliar a eficacia do sistema de detecgao utilizando técnicas de visao compu-
tacional, uma comparagao entre os resultados da detec¢ao automatizada e a revisao
manual dos metadados anotados foi realizada. Para esta avaliacao, foi considerada
a analise manual como perfeita.

Os dados obtidos online em bibliotecas acusticas de livre acesso eram acom-
panhados de metadados, que continham anotagoes da quantidade de vocalizagoes
detectadas e horarios de ocorréncia. Estas anotacoes foram realizadas por outros
autores e revisadas manualmente para este estudo. Para validar as informagao do
niamero de detecgoes contida nas anotagoes, foram analisados cuidadosamente to-
dos os espectrogramas dos arquivos de audio, confirmando assim o nimero total de
detecgoes. Ao aproveitar a experiéncia de outros pesquisadores quando utilizamos
os metadados dos arquivos baixados como referéncias e conduzir revisoes meticulo-
sas, visamos garantir a validade das analises. Esse processo permitiu avaliar com
precisao e confiabilidade o sistema de detec¢ao automatizado.

A segunda etapa da avalia¢ao do sistema de detecgao envolveu uma analise abran-
gente dos espectrogramas e mascaras de contorno para todos os sinais identificados

pelo sistema de detecgao automatizado. Para facilitar essa anéalise, salvamos to-
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das as mascaras dos sinais detectados como imagens. Um analista foi encarregado
de rotular as imagens das méascaras em duas classes: "ruido"ou "Vocaliza¢oes"da
espécie-alvo. Essa classificacao foi realizada para os sinais de todas as fontes de

dados. Os resultados desse processo estao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Numero de sinais de interesse detectados manualmente e automatica-
mente, classificados por um analista como sinal actstico biolégico das espécies e
ruido.

. Detecgao manual Detec¢io automatica Detecgiao automatica
Espécie e fonte do dado

(Vocalizagoes) (Vocalizagoes) (Ruido)
Baleia Sei (DTAG) 24 24 (100%) 699
Baleia Sei (Cerchio et al,2022) 54 53 (98.2%) 12
Baleia Fin (Mobysounds) 265 251 (96.9%) 69
Baleia Franca Ausutral (Mobysounds e WMMB) 36 34 (94.4%) 87
Total de detecgoes 379 362 (95.5%) 867

Apos a analise manual e revisao dos metadados anotados, um total de 379 voca-
lizagoes de trés espécies foram identificadas. O sistema de detecgao automatizado
encontrou 362 sinais actsticos de baleias. Considerando ambas as fontes de dados
de baleias sei, foram detectados manualmente um total de 78 sinais acusticos de
baleias sei. O sistema de detecgao automatizada encontrou 77 vocalizagoes, o que
representa 98.7% do total. Além disso, o sistema de detec¢ao automatizado detectou
867 sinais de interesse que foram considerados como ruido pelo analista, com 80.6%
(n = 699) do total de ruidos provenientes do DTAG.

E importante notar que todos os sistemas foram originalmente desenvolvidos para
detectar chamados de baleias sei. No entanto, com pequenos ajustes nos parametros
de detecgao, filtro de area e na constante C' do limiar adaptativo, o método também
chegou a um desempenho satisfatorio na detecgao de sinais actusticos de outras duas
espécies, alcangando uma probabilidade de detecc¢ao de 96.9% para baleia fin e 94.4%
para baleia franca austral.

Os resultados apresentados neste estudo demonstram a eficacia das técnicas de
processamento de imagem em conjunto com processamento de sinais aplicadas na
detecgao de sinais actsticos FM de baixa frequéncia, alcan¢gando uma probabilidade
de deteccao de 95.5% para o total de sinais actsticos das trés espécies-alvo. Esse
desempenho esta em consonancia com os resultados de autores anteriores que utili-
zaram métodos semelhantes, implementando a segmentagao de imagem por aborda-
gem baseada em limiar global que alcangau 90% de deteccao de sinais biologicos, e o
método de extragao de contorno baseado em crescimento de regiao (region growing

threshlod), que detectou 89% do total das vocalizagoes [36, 37]. A implementagao
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do limiar adaptativo médio na binarizacao da imagem ajudou o sistema a lidar com
uma ampla gama de razoes sinal-ruido (SNR, signal to noise ratio).

Além disso, a analise revelou que as detecgoes falsas foram predominantemente
observadas nos dados DTAG das baleias sei. Isso pode ser atribuido ao ruido inerente
gerado pelos dispositivos de gravagao ligados aos mamiferos marinhos. Embora
nenhuma medida especifica tenha sido tomada para mitigar detecgoes falsas, exceto
pela aplicagao de um filtro de area do contorno. Portanto, a tarefa de discriminar
os sinais de interesse detectados foi deixada para os classificadores de aprendizado

de méaquina utilizados no estudo.

4.2 FEfeitos do aumento de dados

Para obter um modelo preditivo robusto, o método proposto deve evitar o sobre-
ajuste e o subajuste. Neste contexto, as curvas de aprendizagem sao indicadores
eficazes para avaliar os ajustes dos modelos. A Figura 4.1 apresenta as curvas de
aprendizagem para os quatro algoritmos de classificacao. Estas curvas consistem
na evolugao da acuracia do subconjunto de dados de treinamento e subconjunto de
validagao a medida que um maior nimero de amostras ¢ utilizado. Esta anélise ¢
realizada no conjunto dos dados originais e aumentados, a fim de avaliar os efeitos
provocados pelo aumento de dados de forma computacional.

O sobre-ajuste ocorre quando um modelo de ML se ajusta muito bem aos dados
de treinamento, a ponto de aprender o "ruido"dos dados em vez dos padroes reais
[7]. Isso resulta em um modelo com bom desempenho nos dados de treinamento, mas
possui um desempenho ruim em dados nao vistos, como o subconjunto de validagao
ou teste. Na curva de aprendizagem, os modelos que sofrem sobre-ajuste apresentam
um aumento continuo na curva da acuracia no subconjunto de treinamento a medida
que aumenta o nimero de amostras utilizadas, porém quando ¢ usado o subconjunto
de validagao, a curva da acuracia diminui ou se mantém estagnada, resultando em
menor convergéncia entre as duas curvas. Enquanto, o subajuste ocorre quando o
modelo é muito simples para encontrar padroes no conjunto de dados, com isso a
acuracia no treinamento e na validagao terao resultados ruins. Nas curvas de apren-
dizagem de modelos com subajuste, a acuracia ¢ baixa e pode diminuir a medida que
mais amostras sao utilizadas no treinamento [7]. O mesmo comportamento acontece
nas curva de acuracia utilizando o subconjunto de validagao.

O desempenho de um classificador pode ser influenciado por varios fatores, in-
cluindo a qualidade ¢ o tamanho do conjunto de dados usado para o treinamento [44].
A técnica de aumento de dados, que consistiu na inversoes e distor¢oes das mascaras
dos sinais de interesse detectados, foi utilizada sobre o conjunto de dados original.

As curvas de aprendizado da acuréicia do conjunto de dados original, representado
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Figura 4.1: Processo de aprendizado dos classificadores representado pela curva de
acuracia no subconjunto de treinamento e de validagao do conjunto de dados original
e aumentado. As linhas representam os resultados da acurdcia média em relagao ao
nimero de amostras. Enquanto a area sombreada representa o desvio padrao. (a)
Conjunto original de dados b) Conjunto de dados aumentados.

na Figurad.la, apresentaram uma menor convergéncia das curvas de treinamento
(em vermelho) e validagao (em verde), sugestivo de ocorréncia de sobre-ajuste nos

modelos RF e MLP. Enquanto, o modelo GNB apresentou uma curva decrescente
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da acurdcia com aumento do nimero de amostras analisados do conjunto de dados
originais, o que indica a ocorréncia de subajuste.

No entanto, quando a avalia¢ao foi realizada no conjunto de dados aumentado,
representados na Figura 4.1b, observa-se uma melhor convergéncia das curvas da
validagao e treinamento para todos os modelos, sugerindo a mitigacao dos problemas
de sobre-ajuste e subajuste. As areas sombreadas representam o desvio padrao da
curva de aprendizagem. Comparando a Figurad.la e Figura4.1b quando os modelos
sao treinados com conjunto de dados aumentados, ha um queda no desvio padrao da
curva de aprendizagem. Isto indica que os modelos estao tendo menor dispersao dos
resultados da classificagao, sugerindo que modelos treinandos com dados aumentados
possuem maior estabilidade.

Para obter uma estimativa quantitativa dos efeitos do aumento sintético de da-
dos, e comparar os algoritmos de aprendizado de méaquina aplicados a classificagao
binaria de sinais de baleia sei. Os desempenhos dos modelos foram avaliados e apre-
sentados na Tabela 4.2 utilizando métricas estatisticas apos o método de validagao
cruzada por k-fold.

Devido ao desequilibrio significativo no conjunto de dados original, com a classe
de ruido (classe 0) muito mais numerosa do que a classe de vocalizagoes de baleia
sei (classe 1), resultando em um grande numero de verdadeiros negativos (matriz
de confusao), a métrica de acuracia pode levar a uma interpretagao incorreta dos
resultados. Portanto, para a anélise quantitativa com o objetivo de comparar os
efeitos da ampliagao de dados, a Tabela 4.2 apresenta os resultados médios e o
desvio padrao apenas para precisao, recall e F1 score.

O aumento do tamanho do conjunto de dados para treinamento dos modelos,
resultou em um melhor desempenho nas médias e desvio padroes das métricas de
precisao, recall e F'I score, apresentados na Tabela 4.2. Isto sugere que os modelos de
classificagao treinados com o conjunto de dados aumentado apresentam uma melhor
consisténcia e redugao na dispersao em suas previsoes de classe [44].

O F1 score representa o equilibrio entre a capacidade do modelo de identificar
corretamente todas as instancias positivas (precisao) e evitar falsos positivos (recall).
Esta métrica sumariza os resultados de recall e precisao. O F1 score apresentou
um aumento significativo no modelo GNB com o conjunto de dados aumentado,
passando de 55.3% para 89.9%, oque representa um aumento de aproximadamente
35.8%. Os modelos RF, MLP e SVM também apresentaram maior desempenho
nesta métrica quando treinados com o conjunto de dados aumentado, resultando em

aumento médio de 9% do F1 score.
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Tabela 4.2: Resultados dos quatro modelos de classifica¢gao no subconjunto de va-
lidagao cruzada quando treinados com o conjunto de dados original e aumentado.
Sao apresentadas as médias e os desvios padroes das métricas propostas.

Classificador Conjunto de dados Precisao (%) Recall (%) F1 score (%)
Original 945 4+59 7714153 846 £ 11.3
RF
Aumentado 94 +£ 0.7 99.6 = 0.1 96.7 + 0,4
Original 89.33 £ 10.3 86.9 = 8.4 87.7 £ 6.9
MLP
Aumentado 98.6 £ 0.4 978 £1 98.2 £ 0.5
Original 91.38 £ 106 90.3 £38 90.3 £ 6.4
SVM
Aumentado 93.7 £ 0.5 95.7 £ 0.8 94.7 £ 0.3
Original 41.2 £ 8.7 88.6 £8.4 55.3 £ 7.3
GNB
Aumentado 82.9 £ 0.7 97 £ 0.7 89.9 £ 0.2

Os resultados obtidos neste estudo em relagao aos efeitos do aumento de da-
dos sdo consistentes com as descobertas relatadas por CAI et al. [44]. Os autores
testaram dois modelos de classificacao de aprendizado profundo e observaram uma
melhoria de 6.5% e 1.5% na precisao ao aplicar a inversao de dados brutos como
parte de seus método proposto.

A métrica que teve o maior crescimento médio em todos os modelos de classifi-
cagao foi o recall, com destaque para o modelo RF que foi de 77.1+15.3 4 99.6 0.1
e o algoritmo MLP que passou de 86.9+8.4 para 97.8 £ 1. Este resultado sugere que
modelos treinados com o conjunto de dados aumentado diminui consideravelmente
a quantidade de falsos negativos.

Para a avaliacao final dos efeitos do aumento de dados e a comparacao dos
modelos, foi utilizado um subconjunto de testes completamente independente ( dados
nao vistos). Este subconjunto de teste foi obtido na primeira etapa do método de
segmentagao de dados e nunca participou do processo de treinamento ou validagao,
representando 30% do total dos dados. Outro método apropriado para medir o
desempenho de um classificador em um conjunto de dados desequilibrado ¢é a curva-
PR [60]. As curvas-PR de ambos os conjuntos de dados foram calculadas, resultando

nas Figuras 4.2a e 4.2b.
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Figura 4.2: Curva Precisao-Recall(Curva-PR) dos modelos de ML calculada a par-
tir das previsoes de classe do subconjunto teste (independente) (a) Curva-PR dos
modelos treinados com o conjunto original de dados (b) Curva-PR dos modelos trei-
nados com o conjunto de dados aumentado.

Outro fator que vale ressaltar foi o aumento da area sob a curva-PR (PR-AUC)
na Figura 4.2b. A PR-AUC pode ser aproximada pelo somatoério da precisao média

de n pontos sob a curva-PR (PR-AP), como visto na sec¢ao 3.4.2. Assim a Tabela 4.3



apresenta os resultados da métrica PR-AP.

A Figura 4.2 mostra uma evolugao substancial nas curvas-PR quando o nimero
da amostra ¢ maior. No conjunto de dados original, o nimero de amostras positivas
(vocalizagoes de baleia sei) é significativamente menor do que as amostras negativas
(ruido e outras sinais biolégicos). Como resultado, a precisao e o recall podem
apresentar alta variagao com diferentes limiares. Consequentemente, a classificagao
correta das amostras positivas ¢ altamente sensivel, levando a flutuagoes acentuadas
na Curva-PR e menor area sob a curva-PR, como podemos ver na Figura 4.2a.
A ampliacao do conjunto de dados de forma computacional, expos os modelos a
padroes mais diversos da classe positiva, resultando em melhores previsoes entre
instancias positivas e negativas. Isso levou a um aumento nos valores de precisao e
recall e a um melhor desempenho na posi¢ao da Curva-PR aumentando a area sob

a curva, como visto na Figura 4.2b e Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados da precisao média (AP) da curva-PR (PR-AP), que é uma
aproximacao da area sob a curva-PR (PR-AUC) para os modelos RF, MLP, SVM e
GNB treinados com o conjunto de dados original (coluna da esquerda) e aumentado
(coluna da direita). O valor mais proximo de um indica melhor desempenho.

Modelo de Classificagao  Conjunto Original Conjunto Aumentado

RF 0.77 0.99
MLP 0.77 0.99
SVM 0.64 0.98
GNB 0.36 0.94

Na Tabela 4.3, pode-se observar que os modelos RF, SVM e MLP, treinados com
dados aumentados, tiveram crescimento no valores da PR-AP chegando a 0.99. Em
comparagao com os modelos treinados com conjunto de dados original, o aumento
médio da PR-AP foi de 0.21.

E importante observar que qualquer pontuacao de PR-AP abaixo de 0.5 implica
que as previsoes do modelo nao sao melhores do que um palpites aleatorios. O
classificador GNB, usando o conjunto de dados original, obteve um PR-AP de 0.37.
Enquanto que com o conjunto de dados aumentados, o PR-AP acresceu significati-
vamente para 0.94. Isso indica que com um pequeno nimero de amostras e classes
desbalanceadas do conjunto de dados original, o algoritmo GNB néao foi capaz de
criar um modelo preditivo 1util. Isso pode ter ocorrido devido a simplicidade de
modelo, que com pouco volume de dados, nao foi capaz de encontrar padroes no

conjunto de dados para correta classificacao das amostras.
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4.3 Resultado comparativo entre os métodos de
classificacao binaria

Uma vez que o aumento de dados melhora o desempenho de todos os classificadores,
uma analise quantitativa foi realizada no subconjunto de teste do conjunto aumen-
tado de dados. Como visto na sec¢ao 3.4.2, a matriz de confusao consiste em uma
avaliagao tabular com quatro categorias da performance dos modelos de classificagao,
quanto maior o nimero de instancia verdadeiras (verdadeiro positivo e negativo) e
menor as instancias falsas (Falso negativo e positivo) melhor o desempenho do mo-
delo em questao. As métricas estatisticas da Tabela 4.4 utilizaram o subconjunto

de teste e foram calculadas a partir das matrizes de confusao da Figura 4.3.
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Figura 4.3: Matriz de confusao dos classificadores de aprendizado de maquina sobre
subconjunto independente de teste.(a) Random Forest b) Multilayer Perceptron c)
Support Vector Machine d) Gaussian Naive Bayes.

As métricas estatisticas apresentadas na Tabela 4.4 indicam que RF, MLP e

SVM demonstraram um desempenho superior a 92% em todas as métricas propos-
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tas. Entre os modelos testados, o algoritmo MLP se destacou, alcangando a maior
acuracia (96%), precisao (93.1%), recall (98.4%) e F1 score (95.7%). Os resultados
da matriz de confusao apresentados na Figura 4.3 corroboram a superioridade do
MLP em todas as categorias, pois tem maior niimero nas classes verdadeiras e menor

nas falsas.

Tabela 4.4: Resultado das métricas estatisticas sobre subconjunto independente de
teste.

Nome do Acurdcia Precisao Recall Fl-score Tempo de Tempo de
algoritmo (%) (%) (%) (%) Treinamento (s)  Teste (s)
RF 94.9 92 97.4 94.6 3.3 0.1
MLP 96 93.1 98.4 95.7 55.2 0.2
SVM 95.1 92.9 96.7 94.8 3.8 0.4
GNB 88.8 81.6 97.5 88.8 0.001 0.001

Vale ressaltar que o MLP também teve o tempo de treinamento mais longo,
levando 55.15 segundos para treinar o algoritmo e 0.2 segundos para realizar as
previsoes das classes no subconjunto de teste. Em comparacao, os algoritmos RF e
SVM apresentaram tempo de treinamento de 3.3 s e 3.8 s e de teste de 0.1 s e 0.4
s, respectivamente. Sendo que, ambos apresentaram acuracia semelhante ao modelo
MLP com 94.9% e 95.1%, respectivamente.

Em contraste, o modelo GNB apresentou a menor acuracia com 88.8%, assim
como em todas as outras métricas da Tabela 4.4. Este algoritmo é conhecido por
sua eficiéncia computacional e processamento rapido devido a sua simplicidade. O
que resultou no menor tempo de treinamento e teste. No entanto, este modelo se
mostrou sensivel ao treinar com um conjunto de dados desbalanceados em relagao
ao numero de amostras em cada classe.

Estes resultados estao em consonancia com o trabalho anterior de OU et al. [24],
que utilizou o SVM para a tarefa de classificacao e alcangou uma probabilidade de
classifica¢ao de 92% para sinais actusticos de baleias sei. Além disso, BUCHAN et al.
[64] aplicaram Modelos de Markov Ocultos e redes neurais profundas para classificar
sinais acusticos descendentes de baleias sei como uma categoria, apresentando um
F1 score de 80.95%. No entanto, ¢ essencial observar que seus estudos avaliaram
multiplas classificagoes envolvendo outras espécies. Em nosso estudo, focamos em
avaliar a presenca ou auséncia de baleias sei considerando cinco tipos distintos de

vocalizagoes.



Capitulo 5
Conclusoes

Neste estudo, introduzimos uma metodologia de detec¢ao de sinais actsticos de baixa
frequéncia e classificagao binaria das vocaliza¢oes da baleia sei. Nosso sistema de
deteccao, que utiliza técnicas de processamento de imagem, demonstrou sua eficacia
na detecc¢ao de sinais modulados de baixa frequéncia. Além disso, a adaptabilidade
da cadeia de processamento permite a deteccao potencial de varias espécies que
produzem sinais actsticos de frequéncia modulada, com apenas pequenos ajustes.

A incorporacao de técnicas de aumento de dados, como a inversao e distorcao
das mascaras de contorno do sinal, resultou em um melhor desempenho e facilitou o
processo de aprendizado dos algoritmos de ML, tornando-a uma ferramenta valiosa
para lidar com conjuntos de dados de referéncia reduzidos e desequilibrados.

Entre os modelos de aprendizado de méaquina empregados, os modelos RF, MLP
e SVM, apresentaram bom desempenho na tarefa de classificagao binaria, com todas
as métricas de avaliagao de performance acima de 92%. O classificador MLP, em
particular, demonstrou resultados ligeiramente superiores.

No entanto, o algoritmo atual nao aborda o desafio de deteccao e classificagao
de sinais actsticos biolégicos que se sobrepoem no tempo. Trabalhos futuros pode-
riam se concentrar em aprimorar o sistema de detec¢ao para lidar com esses sinais
sobrepostos. Além disso, estender a classificagao para identificar simultaneamente
multiplos sinais actusticos de baleias de barbatanas seria uma dire¢ao valiosa para
pesquisas futuras.

Em conclusao, o algoritmo proposto representa um avango significativo no
campo, fornecendo uma abordagem abrangente e eficaz. Considerando as referéncias
pesquisadas para este estudos, este é o primeiro detector automatizado e classificador
binario desenvolvido para as cinco classes distintas de vocalizag¢oes estereotipadas de
baleias sei. O potencial de adaptabilidade a outras espécies e viabilidade do trata-
mento de conjuntos de dados desequilibrados, o tornam uma ferramenta promissora
para pesquisas acusticas de mamiferos marinhos. Ao classificar os sinais de baleias,

os pesquisadores podem acessar uma riqueza de informacgoes, como densidade po-
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pulacional, distribui¢ao e uso do habitat. Essas informacoes podem levar a uma
melhoria na gestao de areas de conservagao para espécies ameagadas, cooperando

para reduzir o impacto humano sobre os mamiferos marinhos.
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