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3 anos depois

Dia 1
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Você poderia treinar outras pessoas….

Dados Detecções

Análises manuais...



Aprendizagem de máquina

e vc tb pode treinar um computador para fazer isso

Dados Detecções



Aprendizagem de máquina

..simula o comportamento de aprendizagem humano

Data Detections



Aprendizagem de máquina

Está em todo lugar

Social media

Email spam

Web search
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Modelo de AM

Aprende a partir dos dados para 
realizar inferências
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Dataset de 
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Modelo bom! Aplicar ao 
projeto



…aprende a partir do dataset de treinamento

Aprendizagem de máquina
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Fatores que influenciam a qualidade do modelo

Comportamento
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Anotações devem incluir cantos em diferentes contextos

Horas

Estações

Locais

Aprendizagem de máquina

Bioacoustica 
Fatores que influenciam a qualidade do modelo



Revisar espectrogramas

Caixas de seleção

Tabela de seleção:
- Begin Path

 - Begin time
 - End time
 - Label

De volta às anotações
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Critério de corte 
(threshold no Conf. 

Score)Ap Máq

Pré-treinado

1.1

Custom.

1.2

Performance Aplicar ao 
conjunto inteiro

Revisão final (se 
necessária)

Aprendizagem de máquina aplicada à MAP



• Entrada: arquivos de áudio
• Entrada: lista de espécies-alvo
• Saída: detecções

https://ravensoundsoftware.com/knowledge-base/learning-detector/

Modelo Ap Maq pré-treinado (BirdNET in Raven ou GUI 
Analyzer) 

1.1



O que é o BirdNET?

• Modelo de aprendizado de máquina para reconhecimento de 
pássaros (agora além dos pássaros, e.g. bullfrog)
• Rede neural aprendizagem profunda
• Usa reconhecimento de imagem
• Treinado com sons do Xeno-canto, Macaulay e colaboradores 

individuais

Stefan Kahl

38



A anatomia de uma detecção do BirdNET
• Tamanho da janela: 3 segundos
• Frequência: padrão 0-1500 Hz
• Código da espécie e nome comum*
• Score de confiança: Varia entre 0 - 1
• Não é uma probabilidade
• Pontuações altas: geralmente corretas
• Pontuações baixas: geralmente incorretas
• Não comparável entre classes

1.1



Critério de corte 
(threshold no Conf. 

Score)Ap Máq

Aprendizagem de máquina aplicada à MAP
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Custom Ap. Maq. (BirdNET GUI Analyzer)

Todo o dataset

1.2

• Aprendizagem de máquina workflow
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Custom Ap. Maq. (BirdNET GUI Analyzer)

Todo o dataset Dados de 
treinamento

Dado de 
teste

1.2

Ajustar (validar) Algoritmo de 
Ap. Maq

mimics human 
learning behavior 

BirdNET
Treinar 

(aprender)

Dados de 
teste

Dados de 
treinamento

Transferência de 
aprendizagem

• Transferência de conhecimento: Conhecimento 
“emprestado” de uma tarefa e aplicada a uma similar 
tarefa



1.2

• Input: dados de treinamento
• Clipes de 3-s de (i) classe(s) focal(is) e (ii) classe ‘other’ 

Apr. Máq. Custom. (BirdNET GUI Analyzer)
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Apr. Máq. Custom. (BirdNET GUI Analyzer)1.2



Sinal_focal Classe_other
segundos

Frequência 
(kHz)

0

10Focal

Apr. Máq. Custom. (BirdNET GUI Analyzer)1.2

3 6 9 12 15 18 21 240



Critério de corte 
(threshold no Conf. 

Score)Ap Máq
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Performance de  classificadores
1. Resultados potenciais

Hoje vai ser um dia chuvoso?
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= Falso Positivo

= Verdadeiro Negativo
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= Falso Positivo

= Verdadeiro Negativo

= Falso Negativo

Predição Realidade 

Resultados potenciais em classificação: 4 combinações
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Predição

Chuva

Chuva

Realidade 

Chuva

Chuva

Verdadeiro Positivo

Falso Positivo

Verdadeiro Negativo

Falso Negativo

Pr
ed

iç
ão

Vamos organizar a tabela…



Pr
ed

ic
tio

n Chuva

Chuva

Realidade 

Chuva Chuva

Verdadeiro Positivo (VP)

Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

Falso Positive (FP)

A matriz de Confusão!
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Modelo de Ap. Maq. Aplicados a um espectrograma
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Modelo de Ap. Maq. Aplicados a um espectrograma



Threshold: transformando uma detecção em uma classificação binária

0 1
Confidence scores

Detecções

Erradas

Corretas

• Critério de classificação: > threshold = 1 (rpesença), < threshold = 0 (ausência)
• Threshold baixo: garante que as detecções sejam classificadas corretamente, mas 

aumenta o FP

VP

FP

Acima do threshold = 1 Abaixo = 0



0 1
Confidence scores

• Critério de classificação: > threshold = 1 (rpesença), < threshold = 0 (ausência)
• Threshold baixo: garante que as detecções sejam classificadas corretamente, mas 

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

VP

FP

FN

Threshold: transformando uma detecção em uma classificação binária

Erradas

Corretas

Detecções



0 1
Confidence scores

• Precisão e revocação: ajuda a escolher um threshold adequado

VP

FP

FN
VP + FP

VP

Precisão

Threshold: transformando uma detecção em uma classificação binária

Erradas

Corretas

Detecções



0 1
Confidence scores

• Precisão e revocação: ajuda a escolher um threshold adequado
• Como selecionar o threshold: 

• Compromisso entre precisão e revocação

FP
VP + FN

VP

Revocação

VP + FP

VP

Precisão

VPFN

Threshold: transformando uma detecção em uma classificação binária

Erradas

Corretas

Detecções



Treinamento presencial – OK!
Treinamento virtual – (   )
Mentoria virtual – (   )
Simpósio presencial – (   )
Mentores TEMABio 2 – (   )

TEMABio Pantanal 
2024



15 min conversa com cada time – Larissa e Liliana

• Aspectos colaborativos
• Dúvidas 

1. Paisagem Modelo
2. Aves noturnas
3. Serra do Amolar
4. Jacaré do Pantanal
5. Queimadas e anuros
6. Restaura Taquari
7. Mato Grosso


