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Resumen

Este proyecto se centraen desarrollar un sistema innovador para la conservacion y comprension de
la biodiversidad aviar en el ecosistema del Bosque Protector "La Prosperina” en Ecuador. Implementa
técnicas avanzadas de aprendizaje profundo, especificamente utilizando un enfoque de auto decodificadores
variables (VAESs) y Agrupamiento. Se aplican técnicas de preprocesamiento, como la separacion de sefiales
de ruido, y se disefian modelos basados en auto decodificadores variables variacionales para extraer
caracteristicas significativas de los espectrogramas de Mel. EI modelo entrenado demuestra habilidades
excepcionales para identificar especies de aves amenazadas, con resultados positivos en las métricas de
evaluacion y altas tasas de precision. Ademas de beneficiar a los conservacionistas al proporcionar
herramientas efectivasy econdmicamente viables para el monitoreo de especies y comportamientos aviares,

el proyecto tiene aplicaciones mas amplias, incluida la conciencia ambiental y educacion.

Palabras claves: Reconocimiento de aves, Aprendizaje profundo, Bosque Protector "La Prosperina”,

VAEs, Clustering.



Abstract

This project focuses on developing an innovative system for the conservation and understanding of
avian biodiversity in the ecosystem of the "La Prosperina” Protective Forest in Ecuador. It implements
advanced deep learning techniques, specifically utilizing a variational autoencoder and clustering
approach. Preprocessing techniques, such as noise signal separation, are applied, and variational
autoencoder models are designed to extract meaningful features from Mel spectrograms. The trained model
demonstrates exceptional abilities to identify threatened bird species, with positive results in the evaluation
metrics and high accuracy rates. In addition to benefiting conservationists by providing effective and
economically viable tools for monitoring bird species and behaviors, the project has broader applications,

including environmental awareness and education.

Keywords: Birds Species identification, Deep Learning, La Prosperina Protective Forest, VAES,

Clustering
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1.1 Introduccién

Las aves son unos de los agentes méas importantes para el equilibrio de los ecosistemas y de nuestro
sistema econdmico social actual, debido a que son polinizadores naturales, lo que ayuda a la reproduccién
de especies de flora, controlan plagas que pueden afectar cultivos y también sirven como indicadores de
contaminacion. Por lo que, tener un seguimiento de las especies que se encuentren en mayor 0 menor
medida de amenaza de extincion, debido a diversas razones, se considera el componente central en la
disciplina de la ornitologia [1], teniendo en cuenta que es posible que no existan planes efectivos para su

conservacion.

1.2 Descripcion del problema

La conservaciéon de especies de aves se ha convertido en una de las principales preocupaciones en
Ecuador, ya que es unode los cinco paises con mayor diversidad de aves del mundo, con 1.699 endémicas,
migratorias y residentes, entre otras. Segun las categorias de riesgo de extincion definidas por la Union
Internacional para la Conservacién de la Naturaleza (IUCN) [2], entre el 10% vy el 20% de estas especies
estan en peligro de extincién. Sin embargo, algunas especies de aves, aunque clasificadas por la IUCN
como "preocupacion menor”, reclasificadas como "En Peligro™ segln la Lista Roja de Aves de Ecuador [3],

teniendo un total 312 especies calificadas como bajo algin grado de amenaza [4].

Este proyecto tiene como objetivo identificar especies de aves en peligro de extincion a través de
grabaciones de audio ambiental, automatizando la deteccion de especies mediante el uso de métodos de
Aprendizaje Profundo (DL). Considerando que los métodos tradicionales empleados en la monitorizacion
de aves requieren que los conservacionistas calculen las poblaciones e identifiquen las aves escuchando
grabaciones de audio, un proceso caracterizado por su alto costo en mano de obra [7, 8, 9]. Al mismo
tiempo, las grabaciones ambientales pueden ser excepcionalmente extensas y humanamente inviables de
escuchar en su totalidad. Ademas, una parte significativa de estas grabaciones contiene sonidos no

interesantes, como viento, lluvia, otros animales, etc.
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Para seleccionar las especies de interés, se consideraron trece especies actualmente en peligro en el

Bosque de Proteccion "La Prosperina”. Ademas, debe haber un nimero considerable de sus vocalizaciones

disponibles en bases de datos como "xeno-canto.org" [10].

Tabla 1

Especies amenazadas en el Bosque Protector "La Prosperina”

Nombre comun Nombre cientifico Familia Estado de
conservacion
Gavilan Dorsigris Pseudastur Accipitridae EN
occidentalis
Amazona Frentirroja Amazona autumnalis Psittacidae EN
Anambé Pizarra Pachyramphus Cotingidae EN
spodiurus
Chachalaca Ortalis erythroptera Cracidae VU
Cabecirrufa
Perico Cachetigris Brotogeris Psittacidae VU
pyrrhoptera
Eufonia Euphonia saturata Passeriformes VU
Coroninaranja
Urraca Coliblanca Cyanocorax mystacalis Corvidae VU
Carpintero Campephilus Picidae VU
Guayaquilefio gayaquilensis
Trogon Ecuatoriano Trogon mesurus Trogonidae VU
Picolete Ecuatoriano Picumnus sclateri Picidae NT
Perico Caretirrojo Psittacara Psittacidae NT

erythrogenys
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Tinamu Cejipalido Crypturellus Sthrutioniformes NT
transfasciatus
Mosquero Pechigris Lathrotriccus Tyrannidae NT

griseipectus

Nota: El estado de conservacion utiliza la nomenclatura de la Unién Mundial para la Conservacion de la Naturaleza:

“En Peligro” (EN), “Vulnerable” (VU), “Casi Amenazada” (NT).

1.3 Justificacion del problema

La implementacion de un proyecto de reconocimiento del canto de las aves tendria una serie de
beneficios e impactos para temas de preservacion a nivel mundial. Puesto que, ayudaria a los
conservacionistas a estudiar las poblaciones de aves y a seguir los cambios en su comportamientoalo largo
del tiempo, esta informacion podria utilizarse para desarrollar estrategias de conservacion mas eficaces. A
su vez, ayudaria a desarrollar nuevas tecnologias para vigilar y controlar las plagas y enfermedades que
propagan las aves, con ello se podrian reducir los dafios econdmicos y medioambientales causados por estas
plagas y enfermedades [11].

Por ultimo, se podrian crear nuevos productos educativos y de entretenimiento, como aplicaciones de
identificacion de aves y documentales sobre la naturaleza, cada producto permitiria que la gente aprenda
mas sobre las aves y el mundo natural de nuestra universidad. La implementacion de este proyecto

beneficiard a un gran abanico de personas, como conservacionistas, cientificos, estudiantes y el pablico.



19

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

Reconocer especies de aves que habitan en el ecosistema de Bosque seco mediante la aplicacion de
técnicas inteligentes basadas en aprendizaje automatico para el apoyo de planes de conservacion en la

ESPOL.

1.4.2 Obijetivos especificos

1. Identificar especies de aves que habitan en el ecosistema de Bosque seco que se encuentren en algin
grado de amenaza.

2. Recopilar el registro de las aves identificadas en base a sus cantos.

3. Disefiar la estructurade un algoritmo que permitael ingreso de un audio extensoy devuelva como
resultado las especies de aves presentes en el mismo.

4. Desarrollar el algoritmo de reconocimiento de cantos de las especies de aves de interésa través de
técnicas de aprendizaje profundo.

5. Evaluar el desempefio del algoritmo de reconocimiento para validar su utilidad en el apoyo de planes

de conservacion.

1.5 Marco teorico
1.5.1 Estado del Arte

La bioacustica es la ciencia que combina dos ramas cientificas que son la aclstica y la biologia para
estudiar los comportamientos comunicativos que existen entre los animales en un habitat o ecosistema [12].
Mayormente, este campo de estudia implica la investigacion desde cémo se produce un sonido por un
emisor, cdmo se propaga a través de un medio y como es recibido por el receptor. Sus aplicaciones practicas
estan en gran medida relacionadas con la conservacion y manejo de especies, ademas de estudios
relacionados a la descripcion de nuevas especies, entre otros.

Para extraer estos sonidos, se suelen instalar grabadoras o estaciones de audio auténomas (ARU)
en lugares estratégicos para obtener la mayor informacién posible segin qué especies se desean estudiar,

por ejemplo: si viven cerca de la tierra como anfibios o mamiferos, las grabadoras estaran cerca del suelo
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y sin afectar los habitos de la fauna del sector. En ciertas ocasiones, ya sea por falta de recursos o por
acciones voluntarias de conservacionistas, algunas grabaciones se realizan a través de teléfonos o

grabadoras menos sofisticadas mientras se recorre la zona a pie [13].

Figura 1

Nota: Cortesia de Marconi Campos / Sieve Analytics

A nivel internacional, se conoce el proyecto “Rainforest Connection”, una fundacion sin fines de
lucro que instala este tipo de grabadoras en diferentes bosques a nivel mundial para ayudar a planes para
combatir la deforestacion ilegal, el monitoreo de especies y localizacién de especies en peligro de extincion
en areas estratégicas, ademas de brindar la experiencia de escuchar las grabaciones a través de su pagina
web y su aplicacion mévil como parte de su vision de proteger los ecosistemas en 34 paises diferentes [14].

A nivel de ESPOL, se cuenta con el proyecto “Creacion y Operacion de una red de sensores
acusticos y ambientales”, liderado por Pedro Villegas y Gabriel Intriago, quiénes en 2018 instalaron diez
camaras trampaa lo largo del Bosque Protector “La Prosperina” con micréfonos para estudiar la fauna del
sector, segln los encargados, se realizan capturas de un minuto y medio por cada cinco minutos, ademas

de otras detecciones como la humedad y la radiacion solar [15].
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1.5.2  Auto codificadores Variacionales

Se le conoce como VAE o auto codificadores variacionales a una tipologia de modelos gréaficos
probabilisticos que se basan en RN. Estos permiten construir inferencias que sean eficientes ante variables
latentes discretas o continuas, distribucion intratable del posterior para aquellos conjuntos de datos de un
tamarfio considerablemente grande [16].

Ademas, poseen la capacidad de la generacion de nuevos datos que son similares a los de la
distribucion de origen mediante la codificacion, en forma de variables latentes, de las caracteristicas
definitorias de la distribucién de probabilidad que estéa representada por la muestra poblacional del conjunto
original de datos. Por tanto, a partir de un modelo aprendido, pueden generar nuevas instancias que se

aproximan a dicha distribucién [17].

Figura 2

Arquitectura de un Variational Autoencoder (VAE)

Input Image Reconstructed Image

Encoder Decoder

Latent Space

8

z—>  (z|x) Z — px|lz) —>

=" E-Eslx

Standard Devaition

T Reconstruction Loss + KL Divergence

Nota: Cortesia de The Medium

Unared codificadora (también Illamada red de reconocimiento o encoder) transforma la distribucion
de origen a un espacio latente estocastico representado por una distribucion mas sencilla (ej: una
distribucion normal). A partir de la distribucion latente se generan los datos de reconstruccion mediante el

uso de unared decodificadora (o red de generacion o decoder). Al finalizar el entrenamiento, si este fue
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efectivo, sera posible generar nuevas instancias mediante el decoder, transformando las muestras del
espacio oculto al espacio de expresion. El encoder actiacomo un modelo de reconocimiento, mientras que
el decoder como uno de generacién. EI modelo de reconocimiento proporciona al generador una
aproximacion del posterior sobre el espacio latente, que es utilizado para optimizar los pardmetros de ambas
redes mediante estimacion por maéaxima verosimilitud. Segin la regla de Bayes, el modelo de

reconocimiento aproxima a la inversa del modelo generativo. [18]

1.5.3 Espectrogramas

Los espectrogramas son representaciones visuales del contenido de frecuencia de un sonido a lo
largo del tiempo. Convierten las sefiales de audio en imagenes bidimensionales, donde el eje horizontal
representa el tiempo, el eje vertical representa las frecuencias, y el color o intensidad indica la amplitud de
las frecuencias en cada momento [19], como se muestra en la Figura 3. Esto da una representacion visual
que pueden entender facilmente los modelos de DP.

Ademas, la escala Mel tiene en cuenta la percepcién no lineal de las frecuencias en el oido humano
[20]. Esto hace que el espectrograma Mel sea més Util para capturar detalles relevantes en diferentes partes
del espectro de frecuencia. Entre todas las conversiones de sefiales de sonido, los espectrogramas Mel
destacan como la eleccion mas efectiva en aplicaciones de Aprendizaje Profundo (DL) para lograr
resultados Optimos [21]. Por lo tanto, son preferidos en muchas aplicaciones de procesamiento de sefiales

de audio y reconocimiento de voz porque se asemejan mas a cdmo los humanos perciben el sonido.

La conversion de la frecuencia (f) a la escala Mel (m) se da por:

(1)

F
m = 2595 -log<1+m)

Por lo tanto, un espectrograma Mel es un espectrograma en el que las frecuencias se convierten a

la escala Mel [22].
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Figura 3

Cancion de Oak Titmouse con una primera nota bitonal.
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Nota: Espectrograma obtenido de [22].

1.5.4 Preprocesamiento de audio
Para el preprocesamiento de datos, es esencial considerar tanto la reduccién de ruido como la
normalizacion, ya que son pasos fundamentales en la preparacion de archivos de audio para el
reconocimiento de cantos de aves. Este proceso implica manipular o transformar sefiales de sonido para
eliminar ruidos no deseados Y ajustar aspectos de tiempo y frecuencia mediante la conversién de sefiales
digitales y analdgicas. La reduccién de ruido es el proceso de eliminar ruidos no deseados de unasefial de
audio, que pueden ser causados por diversos factores como personas, vientoy otros sonidos ambientales,
como se ilustraen la Figura 4. En el articulo [23], se habla de diversas técnicas de reduccion del ruido que
pueden utilizarse para el reconocimiento del canto de las aves. Algunas de las técnicas mencionadas son
e Promedio: técnicaque consiste en promediar varias copias de la sefial de audio ayudando a reducir
el ruido que no esté presente en todas las copias de la sefial.
e Filtrado: técnica que consiste en filtrar frecuencias especificas que se sabe que estan asociadas al
ruido.

e Sustraccion espectral: técnica que consiste en sustraer unaestimacion de ruido de la sefial de audio.
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Figura 4

Reduccion de ruido usando la libreria ‘Librosa’ en Python.

Time

Nota: Cortesia de Silas Rudolf

Por otra parte, la normalizacidn es el proceso de ajustar la amplitud de una sefial de audio a un nivel
estandar. Esto garantiza que las caracteristicas extraidas de la sefial sean comparables en diferentes
grabaciones. De manera similar, en el articulo [24], se discuten los efectos de diferentes técnicas de
normalizacion, como la Normalizacion de Pico y la Raiz Cuadrada Media (RMS), en relacién con el
rendimiento de los modelos de DP. El estudio concluye que la normalizacién puede mejorar la precision de
los modelos de aprendizaje automatico para el reconocimiento de cantos de aves, especialmente en entornos

ruidosos.

Este procedimiento es vital, pues se basa en manipular o transformar sefiales sonoras, eliminar el ruido
no deseado y ajustar el tiempo y frecuencia transformando sefiales digitales y analdgicas [25]. Con esto, la
aplicacién de Deep Learning en el andlisis de audio ha experimentado un crecimiento significativo en los
Gltimos afios y ha abierto nuevas posibilidades en una amplia variedad de campos. Algunos ejemplos
incluyen el reconocimiento de voz, etiquetado automatico de musica, clasificacion, huellas dactilares de

audio, segmentacion y generacion de audio [25].

1.5.5 Estudio acustico
En el estudio acustico, el método de investigacion y seguimiento ecoldgico utilizado, especialmente

para monitorear poblaciones y ecosistemas, y para registrar el comportamiento animal [26]. En este
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contexto, las ARU desempefian un papel fundamental, ya que pueden grabar sonidos en varios entornos.
Los conservacionistas adoptan cada vez mas estas herramientas para realizar estudios acUsticos de aves y
otros organismos, lo que les permite recopilar informacién valiosa para conservar y comprender la vida

silvestre [26].

1.5.6  Proyectos similares

El estudio [27] presenta un sistema de identificacion de aves basado en audio que utilizaun codificador
de transformacion compuesto, operaciones residuales y normalizacion para procesar las caracteristicas del
sonido de las aves y capturar relaciones posicionales espaciales. Se utilizé un conjunto de datos de
grabaciones de audio de aves que abarca diversas propiedades, como diferentes frecuencias de muestreoy
calidad de sonido, para el entrenamiento. Se aplicaron varias técnicas de preparacion y aumento de datos,
como la reduccidn de ruido de fondo y la manipulacion de la duracién del audio. Ademaés, el modelo se
evalud en dos conjuntos de tareas: la identificacion de aves en grabaciones de audio monoy en paisajes
sonoros. Los resultados muestran un puntaje MRR (Mean Reciprocal Rank) del 82.7%. Ademas, la
inclusion de predicciones para especies menos probables y la seleccion de instantaneas de modelos previos
contribuyeron significativamente a mejorar el rendimiento.

Por otro lado, [28] presenté un enfoque de Aprendizaje Profundo llamado BirdNET para la
identificacion de aves, basado en datos de monitoreo aclstico pasivo. Se basdé en la extraccion vy
procesamiento de espectrogramas de audio, con parametros ajustados para unamejor representacion de las
caracteristicas acusticas de las aves. EI modelo se construy6 sobre unared residual (ResNet) de 157 capas
y se entrend en alrededor de 1.5 millones de espectrogramas de entrenamiento. Los resultados demaostraron
que BirdNET logr6 unafuerte correlacion con las observaciones humanasen la identificacién de especies

de aves, tanto en grabaciones enfocadas como en grabaciones de paisajes sonoros.
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2.1 Metodologia

En este capitulo se presentala metodologia para desarrollar la solucién propuesta, que abarca el analisis
y definicién del problema, los requerimientos funcionalesy no funcionales, reconocimiento de los usuarios
beneficiarios, disefio de la solucién con datos de audios de aves, procesamiento de datos y arquitectura del
modelo de inteligenciaartificial, ademés de especificar las librerias y detallar la implementacion. Todo esto

se presenta a través de diagramas UML en el que se representan el funcionamiento de la solucion.

2.1.1 Anadlisis y definicién del problema

La problematica central reside en la ausencia de un sistema eficiente y accesible para la identificacién
precisa de las especies de aves en el Bosque Protector La Prosperina. Los métodos actuales de identificacion
dependen de la presencia fisica de un observador humano en el bosque, quien debe escuchar los cantos de
las aves, lo cual limita la capacidad de monitoreo integral y periddico de las especies avicolas. La
implementacion de un sistema automatizado de reconocimiento de cantos de aves exige una extensa base
de datos especifica por sector o especie a clasificar, asi como recursos informaticos, incluyendo estaciones
de entrenamiento para el procesamiento de datos y la aplicacion de algoritmos avanzados de procesamiento
digital (DP). Ademas, se hace necesario establecer colaboraciones con expertos en ornitologia para validar

y mejorar de forma continua el sistema.
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Figura 5

Diagrama de Actividades que representa el flujo del problema a solucionar.
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El sistema de reconocimiento de audios de aves propuesto resolvera este problema al proporcionar una
forma automatica de identificar las especies de aves que habitan el bosque también debera ser capaz de
generar informes sobre la poblacién de aves, lo que ayudara a los conservacionistas a monitorear la salud

del bosque y a tomar medidas para proteger las especies en peligro de extincion.

2.1.2 Requerimientos
Estos requerimientos fueron levantados a través en reuniones con el cliente que tomaron un total de 4

horas, ademas de revisiones asincronas de las historias de usuario en el que se contemplan lo siguiente:

Los requerimientos funcionales delinean las capacidades esenciales que el sistema debe ofrecer. En este
contexto, se establecen requisitos clave, como la recopilacién y almacenamiento de datos de audio de aves

de diversas fuentes, el procesamiento de estos datos para la identificacién de especies de aves, y la
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generacion de informes sobre la poblacion de aves. Estos informes desempefian un papel crucial en

aplicaciones de seguimiento de la biodiversidad, investigacion cientifica y monitoreo ambiental.

Por otro lado, los requerimientos no funcionales definen como debe operar el sistema en términos de
disponibilidad, escalabilidad, seguridad, eficiencia en el uso de recursos y la capacidad de integrarse con
otros sistemas de monitoreo ambiental. La alta disponibilidad del sistema, con una disponibilidad del
99,9%, asegura la continuidad en la recopilacion de datos de audio. La escalabilidad es fundamental para
gestionar el crecimiento constante de datos, mientras que la seguridad es esencial para proteger la
privacidad de los datos de audio. Ademas, la eficiencia en el uso de recursos es un factor crucial para
garantizar la sostenibilidad a largo plazo. Por Gltimo, la capacidad de integracién con otros sistemas permite
compartir datos valiosos con otras plataformas de monitoreo ambiental, fortaleciendo asi su utilidad y

alcance.

2.1.3 Usuarios y beneficiarios de la solucién

Los usuarios y beneficiarios del sistema de reconocimiento de audios de aves incluyen; Cientificos,
Investigadores, Educadores y Pablico en general. Los cientificos usaran el sistema para reconocer las
especies de aves presentesen el bosquey seguir a su poblacion. Los investigadores se beneficiaran de este
sistema para analizar el comportamiento de las aves y su interaccion con el entorno. Asimismo, los
educadores utilizaran esta herramientapara instruira los estudiantes acerca de las aves y su relevancia en
el ecosistema. El publico encontrara utilidad en este sistema para adquirir conocimientos sobre las aves

residentes en el bosque y disfrutar de sus melodias.

La implementacién del sistema de reconocimiento de audios de aves tendra un impacto positivo en la
conservacion de estas especies. Permitira a cientificos y conservacionistas identificar con precision las
diversas especies de aves presentes en el bosque, asi como supervisar de cerca su poblacion. Esta
informacion sera fundamental para que los conservacionistas tomen medidas para proteger a las especies

en peligro de extincion y preservar su habitat natural.
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Para disefiar la solucion, se presenté el diagrama de bloques del proyecto, con componentes de

lecturay carga de audios, preprocesamiento de la data, analisis, entrenamiento, evaluacién y testeo del

modelo para obtener los resultados gréaficos.

Figura 6

Diagrama de blogques general del sistema de reconocimiento de aves.
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2.1.5 Base de datos

La base de datos de audio de especies de aves en el Bosque de Proteccion "La Prosperina" utilizada para
el entrenamiento del algoritmo fue unarecopilacion de grabaciones obtenidas de "xeno-canto.org", un sitio
web gestionado por la Fundacion Xeno-Canto que recopila grabaciones realizadas por grupos de
investigacion, individuos, fundaciones y otros, capturando especies de aves de diversas partes del mundo.
Cada unade estas recopilaciones incluiael nombre cientifico del ave, la duracion del audio, el autor de la

grabacion, la fecha, el pais, la ubicacién, la altitud y un identificador.

La mayoria de estas grabaciones consistian en ruido, sonidos de otras aves, lluvia, voces humanas, entre
otros, lo que hacia mas efectivo trabajar con clips de audio mas cortos en lugar de grabaciones completas.
Por lo tanto, las grabaciones de audio se cargaron en la plataforma de desarrollo de Edge Impulse para
dividir manualmente los audios y obtener clips de audio de dos segundos con informacién importante, como

el canto del ave.

2.1.6 Aumento de data

Dado que el nimero de archivos de sonido es relativamente pequefio, con un maximo de 70 archivos de
sonido por clase en promedio, se necesitan métodos adicionales para evitar el sobreajuste. Ademas, el
aumento de datos es uno de los elementos mas cruciales para mejorar el rendimiento de generalizacion del

sistema. Por lo tanto, se aplicaron dos métodos de aumento de datos.

2.1.6.1 Desplazamiento en el tiempo

Cada vez que se presente un ejemplo de entrenamiento ala red neuronal, se realiza unatransformacion
de desplazamiento aleatorio en el tiempo. Si se trata de un espectrograma, lo divide en dos partes y se
posiciona la segunda parte antes que la primera (desplazamiento de envolvente). De esta manera, se crea
una esquina afilada donde el final de la segunda parte se encuentra con el comienzo de la primera,

preservando toda la informacion. Esta técnica permite exponer a la red a variaciones irregulares en el
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espectrograma y, lo méas importante, ensefiarle que los cantos y llamadas de aves pueden aparecer en

cualquier momento en el audio, independientemente de la especie de ave.

2.1.6.2 Cambio de tono

La frecuencia del audio se modifico para alterar su tono. Para realizar esta transformacion, se aplicaron
técnicas de manipulacion del espectro de frecuencia, como el desplazamiento de frecuencias hacia arriba o
hacia abajo. Si se aumenta el tono, las frecuencias se desplazan hacia arriba, haciendo que el audio suene
mas agudo; mientras que, si se disminuye el tono, las frecuencias se desplazan hacia abajo, creando un
sonido mas profundo. Este proceso permite la generacion de diferentes versiones del mismo audio,
enriqueciendo el conjunto de datos de entrenamientoy ayudando al modelo a adaptarse a variaciones en el

tono de las sefiales de entrada, mejorando asi su capacidad de generalizacion en situaciones diversas.

2.1.7 Preprocesamiento

Generar caracteristicas de entrada de alta calidad es crucial para el éxito de una red neuronal; por
lo tanto, es esencial proporcionar una entrada limpia al modelo a través del preprocesamiento de datos de
audio. Esto implica dos etapas principales. En primer lugar, se calcula el espectrograma de las componentes
de sefial y ruido. En segundo lugar, el espectrograma de cada componente se divide en segmentos de igual
tamafio. En consecuencia, cada muestra del espectrograma de la sefial es equivalente a un vector de

caracteristicas listo para ser utilizado como entrada de entrenamiento/prueba en el modelo de DL.

Para separar el archivo de sonido en sefial y ruido, inicialmente se calculé el espectrograma de todo
el archivo. La sefial se somete a una Transformada de Fourier a Corto Plazo (STFT) utilizando la funcién
‘reduce_noise' (manteniendo la sefial de audio con un 75% de superposicién). Sin embargo, la separacion
de sefial-ruido se desvia de este procedimiento estandar; por lo tanto, cada elemento se divide por el valor
maximo, asegurando que todos los valores estén dentro del rango [0, 1]. Unavez obtenido el espectrograma,

se identificaron los intervalos de sefial-ruido.
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2.1.8 Arquitectura

La estructurade nuestrared se centrd en resolver el desafio de reconocer especies de aves cuando
no disponiamos de etiquetas claras. La red tomé grabaciones de sonidos de aves, sin informacion de qué
especie pertenecia a cada grabacion. Esto reflejaba la realidad de trabajar con datos no etiquetados, donde

la tarea era identificar automéaticamente las especies sin guia previa.

En la fase inicial, se utiliz6 un autoencoder variacional para extraer caracteristicas fundamentales de los
cantos de aves. El codificador mape6 los sonidos a un espacio latente donde se introdujeron variaciones
estocasticas, proporcionando adaptabilidad. El decodificador reconstruyé los sonidos a partir de estas

representaciones latentes.

Después de la fase VAE, se incorporé un médulo de clustering que asigno diferentes grabaciones a
grupos o "clusters". Esto se hizo sin saber de antemano qué especie representaba cada grabacion. La red
aprendid patrones similares y agrup6 naturalmente grabaciones que compartian caracteristicas acusticas

comunes.

La salida final reveld a qué grupo pertenecia cada grabacion de ave, sin la necesidad de etiquetas previas.
Este enfoque fue valioso para identificar patronesy agrupar cantos de aves de manerasignificativa, incluso

cuando no teniamos informacion detallada sobre las especies en las grabaciones.

Al unir la capacidad de aprendizaje del VAE con la capacidad de agrupacion del médulo de clustering,
nuestra red pudo descubrir automéaticamente patronesy similitudes entre los cantos de aves sin depender
de etiquetas especificas de especies. Esto proporcioné una herramienta poderosa para la identificacion y
clasificacion de especies de aves en situaciones en las que la informacion de referencia era limitada o

inexistente.
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2.1.9 Deteccion de anomalias

Se utilizé el modelo de k-vecinos més cercanos, técnica de deteccion de anomalias que se fundamenta
en la identificacion de las muestras que exhiben una mayor distancia con respecto al conjunto de datos
predominante. En el contexto de la clasificacion de vocalizaciones de aves, esto implica identificar aquellas

que difieren significativa o distantes con respecto a las de aves conocidas.

Para implementar este enfoque, se requiere, primero, contar con datos que incluya las vocalizaciones de
varias especies de aves (correspondiente a la categoria normal) y otras formas de sonidos o grabaciones de
audio que no corresponden a vocalizaciones de aves (pertenecientesa la categoria de anomalias). Después,
el modelo de k-vecinos mas cercanos se entrena usando las representaciones de las muestras de audio en

un espacio de caracteristicas apropiado.

Durante el proceso de deteccion, cuando se presenta una nueva vocalizacion de ave al modelo, este
procede a calcular la distancia o similitud entre la vocalizacién en cuestion y sus vecinos mas cercanos
dentro del espacio de caracteristicas. Si la vocalizacion se encuentrasignificativamente distante o presenta
una menor similitud con respecto a las muestras de vocalizaciones de aves conocidas, puede que se

clasifique como una anomalia 0 como un sonido sin la categoria normal de vocalizaciones de aves.

2.1.10 Librerfas

Para el desarrollo del algoritmo se utilizd el lenguaje de programacién de Python en su version 3.9,
ya que es un lenguaje que proporciona diferentes herramientasy librerias para la programacion de modelos

de inteligencia artificial.

A continuacion, se especifican las librerias que se manejaron:

Numpy. Es una libreria de Python para el procesamiento de array. Contiene una gran coleccion de

funciones que permiten realizar calculos mateméaticos complejos sobre arrays multidimensionales. La
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funcionalidad que implementa permite realizar operaciones légicas, redimensiones, busquedas y aplicar

estadisticas entre otras muchas.

Matplotlib. Libreria de Python que permite la visualizaciéon de datos de cualquier indole e incluso

visualizaciones en 3D.

Keras. La biblioteca Keras ofrece una interfaz de alto nivel que permite acceder facilmente a las
funciones de TensorFlow, una herramienta utilizada para desarrollar modelos de deep learning a un nivel
mas bajo. Al combinar ambas bibliotecas, es posible crear redes neuronales complejas de manera intuitiva,
definiendo cada elemento de la red, incluyendo su arquitecturaen capas, las funciones de activacion y los

criterios de evaluacion, entre otras caracteristicas.

Librosa Python. Libreria de c6digo abierto que permite a los usuarios trabajar con archivos de
audios que parten desde la carga y visualizacion hasta extraer funciones del audio para recolectar
caracteristicas como la tasa de cruce por cero, coeficientes cepstrales de frecuencia Mel (MFCC), entre

otros.

2.1.11 Interfaz web

Para facilitar a los conservacionistas la revision de las predicciones, se desarrollé unainterfaz funcional
de pagina web. Esta interfaz permite a los usuarios cargar grabaciones de audio en formato .wav para su
prediccion. Cuando el modelo prevé, se muestran detalles esenciales del audio, como la duracion, el

nombre, la vista previa del audio y la lista de aves predichas junto con sus respectivas imagenes.

Ademas, se presentaunaserie de tiempo, segmentadaen intervalos de prediccion de 8 segundos, donde
los picos representan intervalos de tiempo detectados. Las detecciones ocurren en intervalos de 2 segundos,
lo que significa que cada 8 segundos se aplica un algoritmo de voto mayoritario de Boyer-Moore [29]. En
este algoritmo, el valor que ocurre con mas frecuencia se convierte en la prediccion para ese segmento de

8 segundos, ya sea una deteccion de ave o no. Por ejemplo, si se registran cuatro predicciones de aves
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diferentes dentro de un intervalo de 8 segundos, podria indicar un ave no entrenada, y se marca como una

anomalia.

Por ultimo, la interfaz no solo facilita la identificacion de especies avicolas, sino que también brinda la
conveniente funcién de descargar informes detallados. Estos informes, disponibles en formato .csv,

proporcionan datos precisos sobre las especies detectadas en el audio.

2.1.12 Diagramas

Se agreg6 un diagrama de secuencia en el que se expresan las interacciones entre el usuario y el
sistema que se manejaron en la solucidon completacon la interfaz de usuario en conjunto con el algoritmo

de Deep Learning, desde la entrada de audio hastael despliegue del resultado y retroalimentacion de este.



Figura 7

Diagrama de secuencia.
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Ademas, se graficé un diagrama de actividades que refleja las acciones de un usuario especifico, un

conservacionista enfocado a las aves, y del sistema de reconocimiento de audios de aves realizadas.



Figura 8

Diagrama de Actividades que representa el flujo de la solucién.
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Por Gltimo, se cre6 un diagrama que representael flujo de procesamiento para el reconocimiento de aves
mediante Deep learning. Este diagrama detalla la secuencia de pasos, desde la entrada de la grabacion de
audio hastala clasificacién final, incluyendo el preprocesamiento de audio, la extraccion de caracteristicas
utilizando el modelo pre-entrenado de 1A, y el uso de un algoritmo de agrupamiento para identificar la

especie de ave o detectar anomalias.

Figura 9

Diagrama que representa el flujo de la extraccién de caracteristicas hasta la prediccion de la Especie a

Clasificar.
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3.1 Plan de evaluacién

En la (Figura 10) se muestraa unavision general del plan de evaluacién de la aplicacién web que
alberga el modelo entrenado para la identificacién de especies de aves en peligro de extincion en los bosques
secos. Este analisis se centrd en tres metas principales del producto. La primera de ellas se enfocé en el
porcentaje de precision del modelo en la clasificacion de especies. La segunda meta abordé el porcentaje
de reduccién de la carga laboral asociada a las tareas de clasificacién de especies y calculos poblacionales.

Finalmente, la tercera meta evalud el porcentaje de error en las predicciones del modelo.

El estudio conté con la participacion de aproximadamente 30 usuarios, caracterizados por dos perfiles
distintos. En primer lugar, se involucraron visitantes del Bosque Protector La Prosperina, que representan
el publico general y, por ende, usuarios potenciales de la aplicacion web. En segundo lugar, se incorporaron
25 conservacionistas y profesionales con carreras afines, quienes poseen experiencia y conocimientos

especializados en la clasificacion de aves.

Figura 10

Plan de evaluacién de la aplicacion.
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3.2 Resultados y andlisis

En la estructura integral de la VAE desarrollado para la deteccion de cantos de aves, se implementd

un codificador (encoder) y un decodificador (decoder).

El codificador se disefié para capturar las caracteristicas fundamentales usando capas convolucionales
bidimensionales (Conv2D), con tres capas sucesivas con 16, 32, 64 y 128 filtros, respectivamente. Estas
capas, con activacion ReLU y operando en un contexto espacial definido por filtros de tamafio (3, 3),
facilitaron la extraccién de informacién significativa. Posteriormente, lasalida de las capas convolucionales
fue aplanada mediante una capa Flatten, y dos capas densas fueron empleadas para obtener tanto la media

(z_mean) como el logaritmo de la varianza (z_log_var) de la distribucion latente. La forma resultante antes

de aplanar se registrd para su uso en las etapas posteriores del modelo.

Figura 11
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En cuantoal decodificador, se disefié para reconstruir la representacion latente (z) de manera precisa.

Inicialmente, unacapa densa con activacion ReLU transformé la entrada proveniente del espacio latentea

un formato compatible con la forma antes del aplanamiento, que fue recuperada durante la codificacion. A

continuacion, unaoperacion de remodelado (Reshape) ajusté las dimensiones de la salida para adaptarse a

las caracteristicas originales antes del aplanamiento. El proceso de reconstruccion continud con el uso de

capas de convolucion transpuesta (Conv2DTranspose) con activacion ReLU vy relleno 'same’,

implementadas en cuatro capas sucesivas con 128, 64, 32 y 16 filtros respectivamente. Finalmente, una

Gltima capa de convolucién con activacion sigmoide y relleno 'same' gener¢ la salida final del modelo,

compuesta por tres canales, representando asi la reconstruccion completa del espacio de entrada original.

Figura 12

Decoder del VAE
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Tras completar el entrenamiento de la VAE con los espectrogramas de los audios de las aves, se
procedié a analizar el espacio latente resultante. Este analisis se materializa en el grafico de dispersion del
espacio latente, que representa visualmente las relaciones entre las caracteristicas latentes aprendidas
durante la codificacion. En este gréfico, cada punto corresponde a una representacion Gnica en el espacio
latente para un espectrograma de audio especifico. La dispersion y la distribucion de estos puntos revelan
patronesy agrupamientos que proporcionan informacion valiosa sobre laestructura subyacente de los datos.
Este analisis del espacio latente a través del grafico de dispersion no solo valida la capacidad del modelo
para aprender representaciones significativas, sino que también ofrece percepciones clave sobre la
variabilidad y la correlacién entre las caracteristicas latentes extraidas de los espectrogramas de las

vocalizaciones de las aves.

Figura 13
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Con relacion a la reconstruccion del audio, se puede apreciar en la (Figura 13) como se logré una
reconstruccion practicamente perfecta del espectrograma. Este resultado sugiere que el vector en el espacio

latente sirve como unarepresentacion eficaz de las caracteristicas fundamentales de un espectrograma. En
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otras palabras, este vector captura de manera significativa las propiedades esenciales que definen la
estructura y contenido del espectrograma original.

Estos resultados se respaldan cuantitativamente mediante los valores obtenidos durante el
entrenamiento del VAE, donde se registré un val_loss de (290664.21), desglosado en val_kI_loss (4936.73)
y val_reconstruction_loss (285.72). La pérdida de divergencia de Kullback-Leibler refleja la eficacia del
modelo en aprender una representacion comprimida en el espacio latente, mientras que la pérdida de
reconstruccion cuantifica la precisién de la recuperacion de datos originales. Estos indicadores subrayan la
robustez del VAE en la tarea de reconstruccion, respaldando la conclusion de que la representacion latente

facilita una reconstruccion precisa del espectrograma.

Figura 14

Reconstruccion de la imagen del Espectrograma.

Original Original Original Original Original Original
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3.3 Interfaz Web
Con la implementacion local de la interfaz de reconocimiento de aves (Fig. 15), los

conservacionistas e investigadores pueden identificar eficazmente las aves.
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Figura 15

Implementacion local de la interfaz.
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El grafico de series temporales (Fig. 16) muestra las detecciones de aves, marcando las instancias
visibles donde se ha detectado la presencia de aves y aquellas donde no ha sido detectada. Esta
representacion visual permite observar la evolucion de las detecciones a lo largo del tiempo. Ademas,
proporciona una perspectiva valiosa para evaluar la precisién de las detecciones en relacion con la

verificacion de audio.

Figura 16
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Deteccion de aves en el audio a lo largo del Tiempo

(00:01:20, Detectado)
| Especie: Amazona autumnalis, Periodo de Tiempo: (00:01:12 - 00:01:20)

Detectado

o Detect;
o ete S:dﬁ:b:ﬂﬂ 00:00:08 00:00:16 00:00:24 00:00:32 00:00:40 00:00:48 00:00:56 00:01:04 00:01:12 00:01:20 00:01:28 00:01:36 00:01:44 00:01:46

Tiempo (h:m:s)



47

Por Gltimo, laopcion para descargar los informes sobre las predicciones de las grabaciones (Tabla. 2),
son clave para futuros estudios que podamos realizar. Estos informes no solo nos ayudan a documentar de
manera sistematica los resultados, sino que también son esenciales para hacer anélisis detallados y evaluar

criticamente la informacion en investigaciones posteriores.

Tabla 2

Ejemplo de los campos que posee el informe de predicciones .CSV

Nombre_Archivo Nombre_Comun Nombre_Cientifico | Tiempo_lInicio | Tiempo_Fin

Audio_de_la_Plana_chac Not Detected Not Detected 0:00:00 0:00:08

halaca_.HD.wav

Audio_de la Plana_chac Chachalaca Ortalis erythroptera 0:00:08 0:00:16
halaca_.HD.wav Cabecirrufa
Audio_de la Plana_chac Chachalaca Ortalis erythroptera 0:00:16 0:00:24
halaca_.HD.wav Cabecirrufa

3.4 Andlisis de Costos y viabilidad

Los costos asociados con el desarrollo del proyecto se mantuvieron en niveles bajos, en gran parte
gracias al uso de herramientas y bibliotecas de c6digo abierto provenientes del entorno de programacion
Python. En particular, se opt6 por usar versiones gratuitas de herramientas como Edge Impulse, pese a tener
opciones pagas, para crear el conjunto de datos etiquetados de aves. Ademads, los archivos de audio
empleados en la investigacién se obtuvieron de manerapublicay sin costo alguno a través del sitio web de
la fundacion Xeno-Canto y la biblioteca Macaulay, posibilitando su descarga y utilizacion sin generar
gastos adicionales.

Es imperativo resaltar que, a pesar de que la mayoria de las herramientas y recursos utilizados no
conllevaron costos directos, el proceso de entrenamiento efectivo del modelo de reconocimiento de audio
de aves puede requerir el uso de una Unidad de Procesamiento Gréfico (GPU).

Desde una perspectiva de viabilidad, el proyecto se considera econémicamente sostenible y

tecnoldgicamente factible, dado que no fue necesario realizar inversiones monetarias significativas. No
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obstante, se debe tener en cuentaque, para un entrenamiento eficaz del modelo, es esencial evaluar la

disponibilidad de recursos GPU.

3.5 Aporte Académico-Cientifico

Este proyecto contribuye mucho al &mbito académico-cientifico, en especial en el estudio de la
deteccion de cantos de aves. La implementacion de un modelo de deep learning disefiado especificamente
para la identificacion de aves a partir de grabaciones de audios extensos introduce nuevos enfoques y
metodologias innovadoras en el campo de la ornitologia, que se ocupa del estudio de las aves.

El Bosque Protector La Prosperina se beneficiara con la incorporacién de estaherramienta, que aporta
a la monitorizacién de especies y al estudio de la biodiversidad identificando automatizada de cantos de
aves. Este aporte tecnoldgico promete mejorar la eficiencia en la recopilacion de datos en el terreno y
también aumentar la precision de lamisma, promoviendo un enfoque mas sostenible para conservar la fauna
aviar en la mencionada area.

En resumen, la implementacion de este modelo de deep learning no solo enriquece el conocimiento
cientifico en el &mbito de la ornitologia, sino que también ofrece una herramientavaliosa para la gestion y

preservacion de la biodiversidad en el Bosque Protector La Prosperina.

3.6 Publicacién de articulo cientifico

Este trabajo es una continuacion de un articulo cientifico publicado llamado “Towards Birds
Conservation in Dry Forest Ecosystems through Audio Recognition via Deep Learning” para la
Internacional Conference on Information and Computer Technologies (ICICT) en su edicion 2024. El

articulo se present6 en linea para el 21 de febrero 2024. [31]
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4.1 Conclusiones y recomendaciones

4.1.1

4.1.2

Conclusiones

La aplicacion del algoritmo de reconocimiento de cantos permitid identificar con precision especies
de aves presentes en el Bosque Seco, priorizando aquellas en algin grado de amenaza. Este logro
respalda el objetivo de conservacion al proporcionar informacion detallada sobre poblaciones
criticas.

El algoritmo facilito la recopilacion eficiente de registros de aves basados en sus cantos. Esto no
solo simplifico el proceso de seguimiento, sino que también mejoro la calidad y cantidad de datos
disponibles para futuras investigaciones y planes de conservacion.

El disefio y desarrollo del algoritmo demostraron ser robustos para el reconocimiento de cantos en
audios extensos. La estructura bien definida permitié una adaptabilidad efectiva a diferentes
duraciones y contextos, cumpliendo con el objetivo de disefiar un algoritmo eficiente.

La implementacion de técnicas de aprendizaje profundo, con el uso de auto decodificadores
variables, contribuy6 al desarrollo del algoritmo de reconocimiento de cantos. Esta aproximacion
avanzada garantizé la precision y generalizacién del modelo, cumpliendo asi con el objetivo de
aplicar técnicas de vanguardia.

La evaluacién del desempefio del algoritmo proporciond resultados prometedores, respaldando su
utilidad en el apoyo a planes de conservacién. La precision y confiabilidad del reconocimiento de

especies refuerzan la viabilidad de utilizar esta tecnologia en iniciativas de conservacion aviar.

Recomendaciones

Se recomienda continuar la expansion del conjunto de datos con grabaciones de unavariedad mas
amplia de especies y contextos acusticos. Esto fortalecera la capacidad del modelo para generalizar
y adaptarse a nuevas situaciones.

La interfaz web podria beneficiarse de mejoras para ofrecer una experiencia mas intuitiva y
amigable. La inclusion de funciones adicionales, como la carga y etiquetado de nuevas grabaciones,

podria hacerla més versatil y completa.
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Dada la dinamica de cambio en los entornos naturales, se sugiere una evaluacion continuay
actualizacion del modelo. Incorporar datos recientes garantizard que el modelo siga siendo
relevante y preciso a medida que las poblaciones de aves evolucionan.

Fomentar la colaboracion con la comunidad cientifica y ornitoldgica permitird una

retroalimentacion valiosa. Compartir resultados y metodologias contribuira al avance

general en la identificacion y conservacion de ave
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