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Podem tomar um tempo longo e precioso!
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Analises manuais...

Podem tomar um tempo longo e precioso!

1 local, 1 y de monitoramento, 24 horas por dia
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Analises manuais...

Podem tomar um tempo longo e precioso!

8 horas per dia

Analise manual



Y K. Lisa Yang Center for
Cornelllab Conservation Bioacoustics

Analises manuais...

Vocé poderia treinar outras pessoas....

R

Detecgoes

J
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Aprendizagem de maquina

e vc tb pode treinar um computador para fazer isso
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Aprendizagem de maquina

..Simula o comportamento de aprendizagem humano

€ ___»
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Aprendizagem de maquina

Esta em todo lugar

Social media
Email spam

Web search
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Como noés aprendemos?

Isaque vai aprender o0 que é um gato
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Isaque vai aprender o que € um gato
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Como noés aprendemos?

Isaque vai aprender o que € um gato
... 0 que nao € um gato
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Datasets de treino e teste
Observacoes Gato Q

Categorias (tags,
rotulos)
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Aprendizagem de maquina: fluxograma

Componentes

Treinar o modelo
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Componentes

Treinar o modelo

Aprende a partir dos dados
para realizar inferéncias

Aprendizagem
supervisionada




Cornall 5T
Aprendizagem de maquina: fluxograma

Componentes

Treinar o modelo

Aprende a partir dos dados para
realizar inferéncias

Aprendizagem
supervisionada

\//

Performance do
modelo




Aprendizagem de maquina: fluxograma

Componentes

Treinar o modelo

Aprende a partir dos dados para
realizar inferéncias

Aprendizagem
supervisionada

\//

Performance do
modelo

- . 2/10
Adivinhacao do

modelo 8/10 9/10 [&

Y




Cornall 5T
Aprendizagem de maquina: fluxograma

Componentes
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Aprendizagem de maquina

...aprende a partir do dataset de treinamento
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Aprendizagem de maquina
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Aprendizagem de maquina

Bioacoustica
...aprende a partir do dataset de treinamento
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Aprendizagem de maquina

Bioacoustica @

Distancia
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Aprendizagem de maquina
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Aprendizagem de maquina

Bioacoustica

Distancia
Altura

Vegetacao
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Aprendizagem de maquina
Bioacoustica

Distancia
Altura
Vegetacao

Comportamento
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Aprendizagem de maquina

Bioacoustica
Fatores que influenciam a qualidade do modelo
Distancia
Altura lg
Vegetacaa 5
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Aprendizagem de maquina

Bioacoustica
Fatores que influenciam a qualidade do modelo

AnotacOes devem incluir cantos em diferentes contextos

Horas
EstacOes

Locais
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De volta as anotacoOes

Revisar espectrogramas Table 1 |
Caixas de selegéo *Selection Table
Selection | View | Channel | High Freq | Low Freq | Begin Path Begin Time End Time Tag
Tabela de selecéo: L ’ o (2 ’ ‘ o) = ‘
. 1 =1 2 2450.0 539.0 /Users/Ims... 181.549 182.046 cho_abe
: 2 E1 2 2401.0 637.0 /Users/Ims... 184.668  185.210 cho_abe
- Begin Path 3 =1 2 2352.0 588.0 /Users/Ims... 188.186  188.783 cho_abe
- Begin time 4 % 1 2 2628.1 384.6 /Users/Ims... 191.013 191.600 cho_abe
. 5 =1 2 2628.1 448.7 /Users/Ims... 195.051 195.648 cho_abe
- End time 16 =1 2 2499.9 448.7 /Users/Ims...  198.545  198.999 cho_abe

- Label
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Aprendizagem de maquina aplicada a MAP
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Aprendizagem de maquina aplicada a MAP
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rendizag de maquina aplicada a MAP

1.1
ré-treinad) Custom.
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() Modelo Ap Maq pré-treinado (BirdNET in Raven ou GUI

Analyzer) L
y \4-& \‘\

TheCorneIILab_f i
o Entrada: a rq u iVOS de al Ud io K. Lisa Yang Center for Conservation Bioacoustics
_ o Raven Sound Analysis Home  Software
* Entrada: lista de espécies-alvo
QUICK START GUIDE

* Saida: deteccoes
o Detection Modes: The learning detector can be invoked in four modes (details in Chapter 10 of the
Raven Pro User’s Manual):
¢ Interactive

¢ Click on waveform axis label to activate waveform view. Select Learning Detector using

View menu.
W Raven Pro 1.6.5 BETA Build 2 - u] X
File Edit View Play Table Window Tools Help
<z
18 Views: .| B sound 1: 2022-06-06 15_26.wav etc. o' &
4 waveform 1 [« I
|= spectrogram 1
ge Start: 22-06-06 Wi v
)| Delay: onfigure Paging
2 Bl
New
Window P} »
o 8| m 1
pply to
Lines: 1
3 0.004+— -
i igure Paging [
Hide View
LK Channels: 1 | Dpeletevie w
T Il 1 | moveview up
Move View Down

https://ravensoundsoftware.com/knowledge-base/learning-detector/
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O que € o BirdNET?

Stefan Kahl "}

 Modelo de aprendizado de maquina para reconhecimento de
passaros (agora além dos passaros, e.g. bullfrog)

* Rede neural aprendizagem profunda
* Usareconhecimento de imagem

* Treinado com sons do Xeno-canto, Macaulay e colaboradores
Individuais

38



() A anatomia de uma deteccdo do BirdNET

 Tamanho da janela: 3 segundos

kHz

* Frequéncia: padrao 0-1500 Hz

Cddigo da espécie e nome comum*™

Score de confianca: Variaentre 0 -1

 N3ao é uma probabilidade

~
* Pontuagdes altas: geralmente corretas
Selection Table: S19_20180214_080003_resampled.BirdNET.selection.table.txt
~ . [ ]
[ J Pontuagoes balxas: ge ralmente Incorretas Selection | View | Channel Begi?s;rime End(;l;ime LO\(/le;;eq Hig(t{;)req Species Code | Common Name | Confidence
01 =1 1 111.0000 114.00... 150.000 15000.... gibbon.fem... gibbon.female 0.6280
= 4 O 2 =1 1 114.0000 117.00... 150.000 15000.... dibbon.fem... aibbon.female 0.7648
 Nao comparavel entre classes 03 E1 1135000013800, 150000 1: female 05023
O 4 =1 1 183.0000 186.00... 150.000 1! .female 0.7398
s =1 1 198.0000 201.00... 150.000 1! .female 0.5269
e =1 1 201.0000 204.00... 150.000 1! .female 0.5144
Oz =1 1 1389.00... 1392.0... 150.000 1! .female 0.5758
O 8 =1 1 1392.00... 1395.0... 150.000 1! .female 0.9818
O 9 =1 1 1395.00... 1398.0... 150.000 1! .female 0.9948
O 10 =1 1 1398.00... 1401.0... 150.000 1! .female 0.7465
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Aprendizagem de maquina aplicada a MAP

1.1
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(2) Custom Ap. Mag. (BirdNET GUI Analyzer)

* Aprendizagem de maquina workflow

Todo o dataset
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* Aprendizagem de maquina workflow

Todo o dataset

treinamento / »

 Ajustar (validar) |

Dado de
teste

I
|
|
1
]

Q Custom Ap. Maq. (BirdNET GUI Analyzer)

-~ <
A

lgoritmo de
Ap. Maq

mimics human
learning behavior
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Q Custom Ap. Maq. (BirdNET GUI Analyzer)

* Transferéncia de conhecimento: Conhecimento

“emprestado” de uma tarefa e aplicada a uma similar _
\lrdNET

B
tarefa \ (’«
ey \4\

)
. Dados de
Algoritmo de treinamento
<\
|

Ap. Maq

mimics human
learning behavior 1

» [ Transferéncia de
aprendizagem

Dados de
/

(55
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Q Apr. Maq. Custom. (BirdNET GUI Analyzer)

* Input: dados de treinamento

* Clipes de 3-s de (i) classe(s) focal(is) e (ii) classe ‘other’



Focal

T K. Lisa Yang Center for
Cornelllab Conservation Bioacoustics

(12) Apr. Mag. Custom. (BirdNET GUI Analyzer)
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(12) Apr. Mag. Custom. (BirdNET GUI Analyzer)

Focal 10 ! ! ! ! l | i
N\ Frequéncia : | | i i v i vy
(KH2) | | | | | i i
0 ! ! ! ! : : ’
0 3 6 9 12 15 18 21 24
segundos
Sinal_focal Classe_other
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Aprendizagem de maquina aplicada a MAP

Cre tremad) (Custom )
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Performance de classificadores
1. Resultados potenciais

Hoje vai ser um dia chuvoso?
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07:00

Annisa
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CornellLab ﬁ”
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Resultados potenciais em classificacao: 4 combinacoes
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Resultados potenciais em classificacao: 4 combinacoes

@ Realidade

= Verdadeiro Positivo

cneD) =

—-— e o -

—-— e o -
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Resultados potenciais em classificacao: 4 combinacoes

= Verdadeiro Positivo

= Falso Positivo

—-— e o -
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Resultados potenciais em classificacao: 4 combinacoes

—-— e o -

= Verdadeiro Positivo

= Falso Positivo

= Verdadeiro Negativo
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Vamos organizar a tabela...

@

Q Predgéo
-

Chuvaoa
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A matriz de Confusao!

Realidade

Chuvaa Chuva@

Chuan Verdadeiro Positivo (VP)| Falso Positive (FP)

@

Prediction

Chuan Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)
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Cornell 5T
Threshold: transformando uma deteccao em uma classificacao bindria

* Critério de classificacao: > threshold = 1 (rpesenca), < threshold = 0 (auséncia)

* Threshold baixo: garante que as deteccdes sejam classificadas corretamente, mas
aumenta o FP

Abaixo =0 Acima do threshold = 1
________________________ \7 |5""""
Corretas 1 e T R [
DAY [
Deteccoes
FP
. ; gl ol TR

i 4 “;‘hh.,;i: iy 2\”‘ l 4 3

Erradas L L= | ! w1 j Bl R
0 1

Confidence scores



Cornell 5T
Threshold: transformando uma deteccao em uma classificacao bindria

* Critério de classificacao: > threshold = 1 (rpesenca), < threshold = 0 (auséncia)

* Threshold baixo: garante que as deteccdes sejam classificadas corretamente, mas
aumenta o FP

* Threshold alto: minimiza o FP, mas aumenta Falso Negativo

FN VP
Corretas

Deteccoes

FP
Erradas 1

Confidence scores
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Threshold: transformando uma deteccao em uma classificacao bindria

* Precisao e revocacao: ajuda a escolher um threshold adequado

Precisao
VP

VP + FP

FN VP

Corretas
Deteccoes
FP
Erradas 1
0 1

Confidence scores
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Threshold: transformando uma deteccao em uma classificacao bindria

* Precisao e revocacao: ajuda a escolher um threshold adequado

* Como selecionar o threshold: Precisao

* Compromisso entre precisao e revocagao VP
VP + FP

EN
Corretas
. Revocacao
Deteccoes
VP
FP
Erradas | | | . | | | VP + EN
0 1

Confidence scores



Treinamento presencial — OK!
Treinamento virtual — ()
Mentoria virtual — ()
Simposio presencial — ()
Mentores TEMABIo 2 — ( )




15 min conversa com cada time — Larissa e Liliana

* Aspectos colaborativos
« Dduvidas

Paisagem Modelo
Aves noturnas

Serra do Amolar
Jacaré do Pantanal
Queimadas e anuros
Restaura Taquari
Mato Grosso

NO O AN~



