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Resumen

La monitorizacion medioambiental para el andlisis de habitats de especies ha requerido
tradicionalmente de un alto grado de participacion humana tanto en la adquisicion de informacién
como en la supervision del procedimiento. En este Trabajo de Fin de Grado se detalla como el
Deep Learning puede ayudar a automatizar el proceso, reduciendo asi el nimero de horas
dedicadas a esta tarea por los investigadores. Primero, se hard una introduccion para tratar
brevemente aspectos tedricos del Deep Learning, asi como el contexto del Parque Natural de la
Albufera. Posteriormente, se hablara de todo el preprocesado (bases de datos, recorte de audios,
extraccion de caracteristicas...) hasta llegar a la Red Neuronal Convolucional que se ha usado
para clasificar especies de pajaros. Para concluir, se mostraran los resultados obtenidos y algunas
reflexiones.

Resum

La monitoritzaci6 mediambiental per a I'analisi d'habitats d'espécies tradicionalment ha requerit
un alt grau de participacié humana tant en I'adquisicié d'informacié com en la supervisio del
procediment. En aquest Treball de Fi de Grau es detalla com el Deep Learning pot ajudar a
automatitzar el procés i reduir aixi el nombre d'hores dedicades a aquesta tasca pels investigadors.
En primer lloc, es fara una introduccid per tractar breument aspectes tedrics del Deep Learning,
aixi com el context del Parc Natural de I'Albufera. Posteriorment, es parlara de tot el
preprocessament (bases de dades, retallada d'audios, extraccioé de caracteristiques...) fins a arribar
a la Xarxa Neuronal Convolucional que s'ha fet servir per classificar espécies d'ocells. Per
concloure, es mostraran els resultats obtinguts i algunes reflexions.

Abstract

Environmental monitoring for the analysis of species habitats has traditionally required a high
degree of human participation both in the acquisition of information and in the supervision of the
procedure. This Final Degree Project details how Deep Learning can help automate the process,
thus reducing the number of hours dedicated to this task by researchers. First, an introduction will
be made to briefly discuss theoretical aspects of Deep Learning, as well as the context of the
Albufera Natural Park. Subsequently, all the preprocessing (databases, audio trimming, feature
extraction...) will be discussed until reaching the Convolutional Neural Network that has been
used to classify bird species. To conclude, the results obtained and some reflections will be shown.
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Capitulo 1. Introduccion

Antes de la llegada de la inteligencia artificial (I1A) a nuestras vidas resultaba complicado dejar
en manos de una maquina ciertas tareas o, sin ir mas lejos, pensar que podria ser una ayuda tan
grande. Hoy en dia, intentar defender que la ayuda de la 1A es prescindible resulta bastante
complicado. En cuanto a las aplicaciones y soluciones que nos brinda la IA, se pueden destacar
numerosos ejemplos:

- Asistentes de voz, como los muy populares Google Home o Amazon Echo.

- Publicidad en redes sociales, personalizada en base a un estudio del usuario por parte de
una maguina.

- Informacién en tiempo real del trafico por carretera, con el objetivo de optimizar la ruta
que proponen las principales apps de navegacion.

- Domotica.

- Ayuda al diagnostico médico.

- Gestidn de las redes maviles.

Evidentemente, la IA esta muy presente en nuestras vidas, ya sea silenciosamente o de forma
rotunda. Sin embargo, sus aplicaciones no son para nada limitadas. Entre muchos beneficios, uno
de los mas interesantes es la automatizacion del proceso. Y es que, aunque muchos estudios
concluyen en que el cerebro es mucho més potente que cualquier superordenador, la capacidad
de éstos para ejecutar procesos, comandos, rutinas, etc., de manera incansable, es mucho mayor.

Existen diversas técnicas para aprovechar toda esta potencia en términos de 1A. En el caso de este
TFG es el Deep Learning aplicado a la clasificacion de iméagenes. Esta técnica trata de emular la
forma en la que aprende un ser humano. Su estructura se basa en la manera que tienen de
conectarse las neuronas en nuestro cerebro, de ahi que reciba el nombre de redes neuronales. El
siguiente dibujo corresponde a un ejemplo de una estructura de red neuronal simplificada:
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Figura 1. Ejemplo de red neuronal bésica.

Como se puede observar, cada capa consta de un nimero determinado de “neuronas”, las cuales
se conectan entre ellas. La capa de entrada recibe la informacion que queremos que aprenda a
clasificar la red. En este caso, serian imagenes de un determinado tamafo. Tras pasar todas las
capas ocultas, se llega a la capa de salida, donde se clasifica la entrada entre todos los posibles
resultados. EI mecanismo bésico seria ese, sin embargo, para que haya aprendizaje falta algo. De
forma iterativa, el mismo set de imagenes entra a la red durante un nimero de épocas. Tras cada
época, se evalla el resultado, y en funcidn de ello se actualizan los pesos en base a una funcién
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de pérdidas, de modo que el aprendizaje se basa en minimizar dicha funcion mediante el vector
de pesos. A medida que esta funcién se haga menor, el acierto serd mayor. Por ejemplo, una
funcidn de pérdidas muy conocida es el error cuadratico medio. Se trata de restar la prediccion y
el valor a predecir, elevando el resultado al cuadrado y promediando por todas las muestras. Su
formula es:

1 = 2
ECM = Y1 (Y - Yy) (1.1)

La forma en que se relacionan los pesos con dicha funcién da lugar a un algoritmo de
optimizacién. Por completar el ejemplo, este algoritmo podria ser el de descenso por gradiente,
gue tiene la siguiente forma:

1.2)

Donde n es el learning rate, uno de los hiperparametros de la red de los cuales se hablard mas
adelante. De esta manera se conseguiria actualizar los pesos, dando lugar a un aprendizaje y
emulando la estructura neuronal de los seres humanos.

Haciendo hincapié en el caso concreto de este TFG, la idea es clasificar audios de péjaros,
permitiendo monitorizar y analizar la biodiversidad del Parc de [1’Albufera de manera
automatizada. Para ello, los audios han de convertirse a imégenes, llevando a cabo un
preprocesado de los datos. Todo ello se tratard mas adelante.

1.1 Estado del arte: Parc de I’Albufera

El Parque Natural de la Albufera (https://parquesnaturales.gva.es/es/web/pn-I-albufera), situado
en Valencia, es un espacio natural protegido con una gran biodiversidad, en particular avicola. Su
superficie es igual a 21.120 hectareas. Se podrian relacionar mas de 150 especies de pajaros con
este parque (Porzana, Acrocephalus, Locustella, Curruca...), sin embargo, las mas destacables
son las siguientes:

- Pato colorado

- Cuchara comin

- Anade azuldn

- Colonias de garzas
- Charran comin

Aparte de estas aves, también son destacables las aves acuaticas. Mas de 350 especies habitan en
I’Albufera, bien sea de manera habitual o para reproducirse. Sin embargo, el momento mas
importante de este parque es cuando comienza la época de cria, cuando determinadas especies
pueden alcanzar hasta las 6000 parejas. Fuera de esta época, una de las especies que mas parejas
acumula de forma habitual es el charran comun, con unas 5000.

La popularidad del Parc de I’Albufera también tiene que ver con las especies en peligro de
extincion que alberga, posibilitando asi su vida. Entre ellas, se puede mencionar la cerceta pardilla
(2 — 4 parejas/afio), el chorlitejo patinegro o la canastera comun.

Teniendo en cuenta la gran cantidad de especies y los ejemplares asociados, el uso de 1A para el
estudio de la biodiversidad facilita enormemente la tarea de especialistas, cumpliendo con un pilar
fundamental de la misma mencionado anteriormente: automatizar el proceso.

1.2 Clasificadores basados en Machine Learning / Deep Learning

Es muy comun las competiciones donde se evaltan diferentes modelos de redes neuronales. En
concreto, los ganadores de ImageNet han ido sentando precedentes en cuanto a modelos muy
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eficientes de redes neuronales convolucionales (CNN). Dado que la red que se utilizara también
serd una CNN, resulta interesante hacer este ejercicio de analisis de modelos exitosos.

1.2.1  AlexNet - 2012

Una de las novedades que incluyd fue el entrenamiento sobre GPU’s, permitiendo entrenar
modelos con imégenes de alta resolucion. Su arquitectura se compone de 8 capas, donde aparte
del uso de GPU’s destacan dos novedades: ReLU como funcién de activacion a la salida de las
capas convolucionales y dropout, técnica que consiste en “apagar” neuronas en cada época,
usando diferentes neuronas por iteracion y forzandolas a ser méas robustas a la hora de aprender.
Por el contrario, aumenta el tiempo de entrenamiento del modelo. La funcién ReLU se define
como 0 para valores negativos y el mismo valor de entrada cuando éste es mayor o igual a 0. Su
mayor ventaja es que siempre es lineal, no hay zonas de saturacion, evitando gque el entrenamiento
pueda estancarse.

3
3 EIN B .
. 3
3 ; I L] u
— 197 192 128 2048 2048 \Uense
27 128 R e — —
S : 13 13 13
: 3 \ T | 3] .
i E— 13 3\ \ PR U hs dence Genss
K7 3\
q 3 1000
192 192 128 Max L L
. 2048
Max 128 Max pooling  * 2048
pooling pooling

Figura 2. Arquitectura de AlexNet.

1.2.2 GooglLeNet—-2014

La arquitectura de GoogLeNet consta de 27 capas incluyendo las capas de pooling. Inicialmente,
uno de los objetivos de esta red era ser lo méas eficiente posible sin perder potencia en comparacién
con los modelos que le precedian. Una de las maneras en las que esto se consigue es reduciendo
la imagen de entrada y quedandose con la informacion mas relevante. Esto conlleva un
preprocesado de los datos, en el que todos los pixeles no son igual de importantes, estableciendo
un criterio selectivo.

Figura 3. Arquitectura de GoogLeNet.
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Otra curiosidad que incluye GoogLeNet es que no se calcula la prediccion Unicamente a la salida,
sino también en dos puntos previos, como se observa en la imagen. Si solo se realizara a la salida,
al actualizar los pesos mediante la funcién de pérdidas los valores que llegarian a las primeras
capas serian muy pequefios, convirtiendo a esta red en una red imposible de entrenar.

123 VGG-2014

Aunque esta red no fue ganadora del concurso ImageNet (GoogLeNet obtuvo mejores resultados
ese afio), ha sido una red con mucho éxito. Sent6 un precedente en cuanto a patrones de disefio
de las redes convolucionales. Las capas convolucionales no modifican el tamafio de las iméagenes,
solo lo hacen las capas de pooling, doblando el nimero de filtros cada vez que se usa una de estas.

224 x 224 x 64
224x224x3

N2 x M2 x128 convolution + RelLU
max pooling

56 x 56 x 256 fully nected + RelLU

softmax
o 28 x 28 x 512
14 x 14 x 512
.\1x‘l x 4096
7 x7 x512
™\ 1x1x1000
~
~

Figura 4. Arquitectura de VGG.

1.2.4 ResNet-2015

No es una red como tal, sino una familia de redes. Uno de los detalles més destacables es el uso
de skip connections. En GooglLeNet se ha visto como se tuvo que predecir en etapas intermedias
para actualizar los pesos de manera correcta. Estas conexiones permiten dos cosas: por una parte,
predecir solo en la Gltima capa y actualizar los primeros pesos sin necesidad de pasar por todas
las capas que hay entre medias, y por otra parte, dotar a la red de autonomia para decidir si saltarse
alguna capa en el proceso de aprendizaje, si es que su uso no da buenos resultados.
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Figura 5. Arquitectura de ResNet.

1.3 Clasificadores y datasets previos usados en la clasificacion de aves

1.3.1 DCASE

En cuanto a clasificadores cuya funcién sea detectar audio, un evento anual muy importante es el
DCASE (Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events). En esta competicion se
proporciona un dataset tanto de entrenamiento como de test a todos los participantes, y se
estructura el desafio en varias etapas. Finalmente, el que mejores resultados obtenga gana.

Mas concretamente, el que tuvo lugar en 2018 tenia como objetivo la deteccidn de sonidos de
pajaros. Se proporcionaron tres datasets para entrenar y tres para evaluar. El objetivo de este
apartado era, dado un pequefio audio, determinar con un 1 o un 0 la presencia o0 ausencia de
cualquier sonido de pajaro. El cédigo de todos los participantes no siempre esta accesible, sin
embargo, algunos si. El tercer clasificado estructurd su clasificador en 27 capas. Por desgracia,
esta tarea no se asemeja al 100% al caso que se trata en este TFG, que es determinar en base a un
audio de entrada de qué especie se trata.

1.3.2 Kaggle

Kaggle es una pagina muy interesante para descargar datasets previamente creados por otras
personas. De aqui se ha obtenido la base de datos con la cual se han hecho las pruebas, dado que
era necesario tener audios con los que trabajar a la espera de tener audios de 1’ Albufera. Junto a
dicha base de datos se encontraba accesible el cddigo de un clasificador que si pretendia clasificar
entre todas las especies posibles. Por tanto, ha sido de gran utilidad a la hora de basarse en un
ejemplo funcional. Esta red convolucional se construye a partir de bloques de capas
convolucional-pooling-dropout, otra capa de pooling y una capa densa. En el punto 4.3 se tratara
con mas detalle.
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Capitulo 2. Base de datos de Kaggle

Antes de pensar en una base de datos grabada en la Albufera, es recomendable comenzar con
antelacién con alguna de prueba. Por eso, encontrar una en kaggle es un buen punto de partida,
ya que a partir de ella se puede avanzar mucho el trabajo y posteriormente extrapolar el cédigo y
todo el preprocesado.

En este sentido, se ha escogido la base de datos del repositorio de kaggle llamada “Avian
Vocalizations from CA & NV, USA” (accesible en la URL:
https://www.kaggle.com/datasets/samhiatt/xenocanto-avian-vocalizations-canv-usa), la cual se
compone de 2730 archivos mp3 entre los que se encuentran grabadas un total de 91 especies.
Todos los audios provienen de xeno-canto, y en concreto fueron grabados en Califonia y en
Nevada, EEUU. Hay un total de 30 muestras por especie, aungue todas ellas no tienen la misma
duracién, volumen, claridad o regularidad, refiriéndose con regularidad a que la especie en
cuestion se escuche bien durante todo el tiempo grabado. Todo ello hace que sea necesario un
preprocesado, el cual puede ser muy sencillo o complejo, pero hay que procurar que la entrada a
la red convolucional sea similar. Como minimo, es necesario que la entrada sea del mismo
tamafio, lo que conlleva audios de igual duracion y mismas caracteristicas espectrales.

2.1 Clasificador de Kaggle

La manera de tratar esta informacion en una de las soluciones asociada a este dataset no era muy
compleja, aun asi, resultada efectiva. Dado que el objetivo era el mismo que tiene este TFG, la
solucion no es tan compleja como pueden ser las del evento DCASE y los resultados son
aceptables, invita a pensar que con algin pequefio cambio se puede obtener un resultado
satisfactorio. En este caso la accuracy de la que estamos hablando es de 0.42. No llega al 50% de
precisién como podemos ver en la imagen siguiente donde se muestra la curva de aprendizaje:

Accuracy Loss

—— training 45
04

40
03

35
02
30

01

—— training

00

0 20 40 60 80 100 120 140 o 20 40 60 80 100 120 140
epoch epoch

Figura 6. Curva de aprendizaje del clasificador de Kaggle.

A simple vista, el nimero de épocas es insuficiente. La curva aun tiene mucho margen de mejora
y se puede pensar que un simple aumento en las épocas de entrenamiento conseguiria elevar la
accuracy por encima del 0.5 sin problemas. En la siguiente tabla se recogen los hiperparametros
de la red convolucional que pueden modificarse para mejorar la accuracy:

NUmero de épocas | Learning rate | Batch size Dropout
150 0.001 64 0.2

Tabla 1. Hiperparametros del clasificador de Kaggle.
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Para saber como se deben modificar, es de vital importancia conocer el papel que desempefian,
por eso se van a analizar a continuacién.

El learning rate ya se ha visto en la ecuacién (1.2). Su valor permite modificar el ritmo al que los
pesos se actualizan. Si suponemos el valor inicial del learning rate demasiado alto, los pesos se
actualizaran con valores demasiado dispares, y nunca llegara al minimo global, si es que existe.
Es decir, se quedaria estancado. Sin embargo, si le damos al learning rate un valor pequefio, si
que podré llegar al minimo global. Como conclusion, tenemos 2 opciones: utilizar un learning
rate bajo que garantice llegar al minimo global (sin estancarse tampoco en un minimo local, no
debe ser excesivamente bajo) o utilizar un learning rate variable. Esto es, empezar con un valor
alto que nos acerque rapidamente al minimo para posteriormente continuar con un valor pequefio,
que nos sirva de ajuste fino. En cualquier caso, 0.001 es un buen punto de partida que, si da buenos
resultados, puede mantenerse.

El tamafio del batch es el nimero de ejemplos que se introducen en la red para que entrene de
una. Se plantean dos escenarios opuestos: si el nimero es pequefio, la red entrenara a mayor
velocidad puesto que almacena pocos datos en memoria, pero aumenta la posibilidad de que no
aprenda caracteristicas/detalles significativos en la prediccion. Si, por el contrario, el nimero es
grande, es mas probable que tenga en cuenta los detalles mas importantes a la hora de aprender,
pero entrenara mas lento. Por lo tanto, es un compromiso, y en este sentido 64 es un buen valor
de partida (suelen ser potencias de 2).

El concepto de dropout ya se ha tratado en el punto 1.2.1, a la hora de comentar la arquitectura
de AlexNet. “Apagar” diferentes neuronas por cada época las obligaba a ser mas robustas, ahora
bien, apagar mas de la cuenta puede hacer que éstas no aprendan correctamente. De nuevo se trata
de un compromiso, en el cual llegar hasta 0.4 — 0.5 (la mitad de las neuronas “apagadas”) seria
razonable.
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Capitulo 3. Base de datos de I’Albufera

El objetivo de este trabajo es clasificar audios en base a las especies que se han entrenado,
concretamente especies grabadas en el Parc de 1’ Albufera. En particular, este TFG se engloba en
el proyecto de investigacion DAPHNE - Deep-learning Analysis and cyber-PHysical systems
applied to biodiversity in urban and Natural Environments de la Universidad de Sevilla en
colaboracion con la UPV y cuyas actuaciones se desarrollan en el Parque Nacional de Dofiana y
el Parc de I’Albufera. Dicho esto, para llevar a cabo las grabaciones son necesarios unos
microfonos, llamados nodos, proporcionados por los cientificos de Sevilla. La forma de proceder,
resumiendo, seria la siguiente: colocar los nodos correctamente distribuidos alrededor del parque,
dejarlos grabando y como ultimo paso montar la base de datos extrayendo los sonidos de pajaros
de las grabaciones.

A dia de hoy, todavia quedan algunos nodos por colocar en 1’ Albufera, por lo tanto, no es posible
realizar el estudio completo, ya que no estaria disponible la base de datos. En su defecto, se ha
construido una a mano, recopilando audios de la pagina web de xeno-canto siguiendo la lista de
especies que los bidlogos han considerado de interés. Esta base de datos se compone de 174
especies. Para cada especie se ha seleccionado aproximadamente 1 minuto y medio de duracion,
intentando elegir varios audios distintos aportando asi diversidad. Tras este ejercicio, el tamafio
total de la base de datos es de 523 MB repartidos en 924 audios mp3. Aunque es preferible
entrenar sobre la base de datos encontrada en kaggle, la cual se sabe que es Util, y dejar esta para
encontrar patrones de cada especie, también se entrenard. Para ello, se escogeran los
hiperparametros del modelo que mejor accuracy haya logrado y se creard un nuevo modelo,
especifico, que reconozca especies de interés que habitan en 1’ Albufera. No se podria usar el
mejor modelo entrenado de la base de datos de kaggle ya que no coinciden las especies, por lo
gue no sabria reconocer especies con las que no ha sido entrenada. En cuanto a la base de datos
con audios grabados en el propio parque, cuando se definan los patrones previamente
mencionados, se simplificara la tarea de determinar qué especies se estan escuchando en las
grabaciones de los nodos, y asi poder construir una base de datos de interés real, una base de datos
de I’ Albufera.

Un detalle que puede ser interesante destacar es que, a medida que se han ido recopilando los
audios de xeno-canto, llegd un punto en el que resultaba dificil distinguir las especies ya que
muchas sonaban casi iguales. Suponiendo que esto sucede también en la base de datos de kaggle
ya que, al fin y al cabo, son péjaros, podrian esperarse resultados algo peores con este base de
datos que practicamente dobla el nimero de especies. Un input pasara de tener 91 opciones de ser
clasificado a 174, lo cual complica el proceso, sobre todo cuando se tratan de audios parecidos.
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Capitulo 4. Clasificador para especies de pajaros

Como ya se ha mencionado en el capitulo 3, el clasificador que se usara para este estudio seré el
mismo que se encontré como solucién asociada a la base de datos de kaggle, introduciendo algin
que otro detalle a la hora de preprocesar la informacién en crudo (los audios de pajaros extraidos
de xeno-canto) y modificando los hiperpardametros hasta encontrar la mejor solucion. Asi mismo,
la base de datos que se usarad también serd la de kaggle. La arquitectura de la red convolucional
no cambiara, puesto que se entiende que da buenos resultados teniendo en cuenta que se prevé
margen de mejora tanto en el preprocesado como en la eleccion de los hiperparametros. Ademas,
cabe mencionar que la red deberia ser considerablemente compleja para clasificar con alta
accuracy un nimero de especies tan grande (91 especies) y con tanta variabilidad. Dicho esto, se
espera alcanzar un minimo de 0.65 de accuracy. A continuacién, se explicara los cambios
introducidos en las dos lineas de trabajo que se viene comentando en este capitulo.

4.1 Preprocesado de los audios

Lo primero gue llama la atencién cuando se analiza el clasificador que se encontré como solucién
es el hecho de que los audios no estan recortados. Es decir, entran al clasificador sin ningun tipo
de criterio y es dentro de él cuando se decide el tamafio que tomaran. En este caso, se tenian tanto
los espectrogramas Mel como los coeficientes MFCC precargados. Una vez se llamaba a la clase
para generar los datos de entrada a la red convolucional era cuando se determinaba el tamarfio de
los mismos. El tamafio de entrada deseado era de (128,128) para los espectrogramas Mel y
(20,128) para los MFCC. Esto se corresponde con aproximadamente 3.15 segundos de audio. Para
conseguirlo, los audios que fueran méas cortos se rellenaban con ceros, y de los mas largos se
elegia un trozo aleatorio de 3.15 segundos contenido en la totalidad de la grabacion. La solucién
es valida, pero se pierden muchas muestras por el camino, ademas de gque no se asegura que los
trozos elegidos dentro de los audios mas largos sean buenos: pueden tener mucho silencio o
simplemente no ser un claro ejemplo de cOmo suena esa especie.

La solucion que se ha llevado a cabo es recortar todos los audios previamente al proceso de
extraccion de caracteristicas. Asi se consigue aumentar considerablemente el volumen de
muestras del dataset y explotar de manera mas 6ptima todo su potencial. Se pasa de 2730 muestras
a 22409 muestras, es decir, un aumento del 820%, multiplicando por 8 la cantidad de inputs.

4.2 Extraccion de caracteristicas

Al tratarse de una red neuronal convolucional (CNN), es preciso que la entrada sean imagenes.
La posibilidad, en cuanto a caracteristicas elegibles, es bastante amplia. Sin embargo, se ha
seguido con la misma idea que el ejemplo dado, es decir, combinar espectrograma Mel y MFCC.
Solo en caso de no obtener la mejora en los resultados esperados se pensaria modificar el input
de la CNN.

La manera de combinar espectrograma Mel y MFCC es situando los coeficientes MFCC en las
frecuencias mas bajas. Para ello, en la clase que genera los datos para la CNN se especifica que
la imagen que devuelve sea de tamafio (128,128), donde el primer valor corresponde a las
caracteristicas y el segundo a las muestras temporales. Por tanto, las 20 primeras caracteristicas
se sustituyen por los MFCC. Con el propdsito de aclarar esta idea, se muestra un ejemplo de lo
que seria una imagen combinando espectrograma Mel y MFCC, la cual entraria como input a la
CNN:
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Figura 7. Ejemplo de input a la CNN (espectrograma Mel + MFCC)

Como se puede observar, las frecuencias mas bajas corresponden con los MFCC y las altas con
el espectrograma Mel de la trama en cuestion.

4.2.1 Espectrograma Mel

Partiendo de los audios recortados a 3.15 segundos aproximadamente, se generan los respectivos
22409 espectrogramas Mel, los cuales se almacenan en una carpeta aparte. Para llevar a cabo este
proceso, se ha utilizado la libreria librosa de Python, en concreto librosa.feature.melspectrogram.
Mediante un bucle for que leyera todos los archivos de la carpeta donde se almacenaron
previamente los audios recortados, se obtenia el nombre del archivo, y con ello se creaba el
espectrograma Mel. Posteriormente se exportaba como .dat a la carpeta deseada.

422 MFCC

El procedimiento de extraccion de los MFCC es basicamente el mismo que para los
espectrogramas Mel, obteniéndolos en el mismo bucle for. La libreria usada es también librosa,
concretamente librosa.feature.mfcc. Tras la extraccion, de nuevo se exporta como .dat a la carpeta
deseada, en este caso una diferente. En este punto se tienen ya los datos que usara la clase para
generar los inputs, a falta de un detalle: escalar.

Para escalar (0 normalizar) las caracteristicas extraidas se usa la clase StandardScaler de la
libreria sklearn. Se crean dos objetos, mfcc_scaler y mel_scaler, que se van configurando a
medida que reciben espectrogramas Mel o MFCC, todo ello en un bucle for y haciendo uso del
método partial_fit. Estos objetos se usan en la clase generadora de inputs para la CNN: cuando
se carga una feature se escala, restando le media y dividiendo por la desviacion tipica.

4.3 Red neuronal convolucional (CNN)

4.3.1 Arquitectura

La arquitectura de la CNN se ha introducido en el apartado 1.3.2. Consta de tres bloques de capas
convolucional-max pooling-dropout, otra capa de average pooling y una capa densa. En total, 11
capas con las que se obtiene una accuracy de aproximadamente 0.6. En el siguiente dibujo se
muestra la arquitectura de la CNN:

10
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Figura 8. Arquitectura CNN kaggle

El nimero de filtros que aparece en la figura no coincide con los que hay en realidad. Habria 64
filtros de 3x3 en cada capa, tanto convolucional como de pooling. Ademas, la capa de dropout
que hay tras cada max pooling se entiende implicita en esta Gltima para simplificar el esquema.

La imagen de entrada tiene siempre un tamafio de 128x128, y las Unicas capas gque reducen el
tamafio son las de pooling. Seguin la documentacion de Keras, tras cada max pooling el tamafio
reduce de la siguiente manera:

input shape—pool size
strides

output shape = +1 (4.1)

Al tener pool_size = 3 y strides = 1, las dimensiones son: 126x126 tras el primer max pooling,
124x124 tras el segundo y 122x122 tras el tercero. La Ultima capa de pooling se llama global
average pooling, y actia como una capa flatten, la diferencia es que aplica average pooling en
las dimensiones espaciales hasta que cada dimension espacial es igual a uno. En el caso de la
tipica capa flatten, toma un tensor de cualquier tamafio y lo transforma en un tensor de una
dimension. Aungue el resultado es el mismo, no hacen lo mismo para llegar a él.

43.2

Como se ha visto, variar ciertos hiperparametros con sentido puede suponer grandes cambios. En
los siguientes puntos se tratara el estudio realizado con los diferentes hiperparametros y el
resultado obtenido en el proceso de entrenamiento, asi como el porqué de haber modificado unos

Hiperparametros

u otros.
A continuacién, se muestra la tabla que recoge los hiperparametros asignados a cada modelo:
BASELINE MODELO1 | MODELO2 | MODELO3 | MODELO 4

Epocas 1000 1000 1000 1000 1000
Batch size | 64 128 64 128 256
Learning | 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
rate
Dropout | 0.2 0.2 0.4 0.4 0.2

Tabla 2. Hiperparametros de cada modelo.

11
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4.3.3 Baseline

Como aparece en latabla 2, el modelo base o inicial parte de 1000 épocas, 64 de batch size, 0.001
de learning rate y 0.2 de dropout. El hecho de elegir un nimero de épocas significativamente méas
alto que las 150 que usaba este clasificador es para asegurar que la curva de aprendizaje se estanca
Y gue no Sse conseguiria mayor accuracy con unas pocas epocas mas.

Tras entrenar con los 22409 audios de 3.15 segundos aproximadamente, se obtiene una accuracy
de 0.652. Es decir, los resultados que se esperaban ya se cumplen con el primer modelo que se
prueba: superar una accuracy de 0.6 mediante el troceado de los audios méas grandes de 3.15
segundos y el aumento de épocas.

Accuracy Loss
454
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404 1
0.5 354 \
0.4 20] \

0.3 254
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0.1 15-
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eonch enoch

Figura 9. Curva de aprendizaje del modelo baseline

43.4 Modelo 1

Como aparece en latabla 2, el modelo 1 parte de 1000 épocas, 128 de batch size, 0.001 de learning
rate y 0.2 de dropout. Ya que los resultados han sido buenos con el modelo base, la idea es
introducir un pequefio cambio. Doblar el tamafio del batch se sabe que hara que la red tenga en
cuenta mas caracteristicas y/o detalles de las imagenes recibidas.

Tras el proceso de entrenamiento, la accuracy obtenida es de 0.7166. De nuevo, los resultados
son satisfactorios y ya se alcanza un valor bastante alto teniendo en cuenta que el nimero de
especies no es pequefio, y que seguramente sea dificil distinguir algunos pajaros que suenen
parecido.
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Figura 10. Curva de aprendizaje del modelo 1

435 Modelo 2

Como aparece en la tabla 2, el modelo 2 parte de 1000 épocas, 64 de batch size, 0.001 de learning
rate y 0.4 de dropout. La idea en este modelo y el siguiente es probar a aumentar el dropout. Para
ello el modelo 2 replicara al baseline y el modelo 3 al modelo 1, ambos modificando el dropout.

Tras el entrenamiento, la accuracy obtenida es de 0.523. Esta modificacion no ha supuesto
ninguna mejora, sino al contrario.

12
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Figura 11. Curva de aprendizaje del modelo 2

4.3.6 Modelo 3

Como aparece en latabla 2, el modelo 3 parte de 1000 épocas, 128 de batch size, 0.001 de learning
rate y 0.4 de dropout. Aunque la prueba anterior sobre el dropout no ha salido bien, es interesante
comprobar si con un tamafio de batch diferente sigue ocurriendo el mismo efecto.

Una vez entrenado el modelo, se obtiene una accuracy de 0.53. Se confirma que en esta CNN los
aumentos de dropout no suponen ninguna mejora.
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Figura 12. Curva de aprendizaje del modelo 3

4.3.7 Modelo 4

Vista la experiencia con el resto de los modelos, las conclusiones son claras: aumentar el batch
mejoray aumentar el dropout empeora. Siguiendo esta regla, se ha querido hacer un dltimo intento
con estos hiperparametros: 1000 épocas, 256 de batch size, 0.001 de learning rate y 0.2 de
dropout.

Finalmente, el resultado del dltimo modelo probado es de 0.7124, muy similar al modelo 1. En
resumen, tenemos dos modelos con bastante buena accuracy, el 1 y el 4, los cuales se han
conseguido gracias a un aumento significativo del set de entrenamiento, otro aumento
considerable de las épocas y un tamafio del batch mayor.
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Figura 13. Curva de aprendizaje del modelo 4
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En el punto 2.1, se trataba el concepto de learning rate variable. Aunque no se haya usado en
ningtn modelo, si que se ha probado. El motivo que lleva a no usarlo es que no hay convergencia,
el optimizador se pierde en minimos locales y nunca llega a converger. Se puede observar
graficamente prestando atencion al log durante el entrenamiento:
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Epoch

29 - accuracy: 0.

Epoch

- accuracy:

Epoch

- accuracy: G

Epoch

- accuracy:

- accuracy: 0.0076
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£ python Packages ythol 3 B Terminal

Figura 14. No convergencia de un modelo con learning rate variable

Es facil ver que no hay convergencia, ya que tras casi 200 épocas ni siquiera se alcanz6 un 0.1 de
accuracy, mientras otros modelos a esas alturas pasaban el 0.5. A continuacion se puede ver la
curva de aprendizaje del modelo 1 con learning rate variable y configurado a 600 épocas:
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Figura 15. No convergencia del modelo 1 con learning rate variable

Este resultado puede deberse a que el learning rate inicial es demasiado alto. Sin embargo, se
probo6 a empezar desde 0.1, 0.01 y 0.001 obteniendo siempre este resultado. Por algun motivo, la
CNN en cuestion tiene mejor rendimiento cuando este hiperparametro es fijo.

A modo de resumen, se recogen los resultados del entrenamiento en la siguiente tabla:

14
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BASELINE MODELO1 | MODELO?2 | MODELO3 | MODELO 4
Accuracy | 0,652 0,7166 0,523 0,53 0,7124

Tabla 3. Resultados del entrenamiento.

Importante: todos los modelos han sido entrenados con la base de datos de kaggle. La idea es
replicar la estructura que mejor resultado ha dado (modelo 1) y entrenar con la base de datos de
la Albufera, obteniendo un modelo que clasifique pajaros de interés en la Albufera. Esto se tratara

en el punto 5.2.

15
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Capitulo 5. Resultados

Tras el entrenamiento, hay que pasarle a nuestro clasificador el set de prueba para que lleve a
cabo su proposito, clasificar los audios en una especie u otra. Este set contiene un tercio del total
de audios de la base de datos en cuestion: 5602 para el clasificador de kaggle y 1408 para el
clasificador de la Albufera. De todos los modelos se ha obtenido la matriz de confusién, asi como
la accuracy.

5.1 Base de datos de Kaggle

5.1.1 Baseline

El modelo base tenia una accuracy de 0.652, por tanto, no se espera un resultado mejor a la hora
de realizar el test, ya que son ejemplos que no ha visto nunca. El resultado obtenido es una
accuracy de 0.61, bastante bueno. A continuacién, se muestra la matriz de confusion:
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Figura 16. Matriz de confusién Baseline.
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Tal y como se puede apreciar por la matriz y la leyenda, el clasificador cumple en general bastante
bien con su funcién. No hay un error demasiado acentuado, siendo la diagonal principal de la
matriz bastante clara y sin colores resaltados ni en la mitad inferior ni en la superior.

5.1.2 Modelo 1

El modelo 1 era el que mejores resultados habia dado, concretamente 0.7124 de accuracy. Los
resultados con el set de test son de 0.65, lo cual sigue siendo un resultado bastante bueno teniendo
en cuenta que no ha visto esos ejemplos nunca. Su matriz de confusion es la siguiente:
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Figura 17. Matriz de confusion del modelo 1.

De nuevo no se aprecian colores fuertes en ninguna mitad, consiguiendo una diagonal principal
muy clara. Se observa més fallos en la matriz anterior, como es I6gico. Teniendo en cuenta que
este es el mejor modelo, esta es la mejor matriz de confusion que se mostrara.
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5.1.3 Modelo 2

El modelo 2 tenia una accuracy de 0.523, mientras que al pasar el set de prueba obtiene 0.573,
superando asi el resultado esperado. A continuacidn, se muestra la matriz de confusion:
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Figura 18. Matriz de confusion del modelo 2.

5.1.4 Modelo 3

El modelo 2 tenia una accuracy de 0.53, mientras que al pasar el set de prueba obtiene 0.59,
mejorando también el resultado esperado al igual que el modelo 2. A continuacion se muestra la
matriz de confusion:
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Figura 19. Matriz de confusion del modelo 3.

5.1.5 Modelo 4

El modelo 2 tenia una accuracy de 0.7124, mientras que al pasar el set de prueba obtiene 0.654.
Tras este resultado se puede confirmar que los modelos en los que el dropout se ha aumentado
consiguen mejor resultado en el test, a pesar de tener peores resultados con el set de
entrenamiento. A continuacién, se muestra la matriz de confusion:
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Figura 20. Matriz de confusion del modelo 4.

5.2 Base de datos de I’Albufera

Tal como se coment0 en el punto 3.5.2, para clasificar la base de datos de la Albufera se usaria el
mejor conjunto de hiperpardmetros que resultara del analisis con la base de datos de prueba. Todo
ello tras el preprocesado de estos audios: recortandolos en trozos de 3.15 segundos, obteniendo
sus espectrogramas Mel y coeficientes MFCC, y finalmente pasando los sets de entrenamiento y
de test al clasificador.

A la hora de entrenar se han usado tres cuartos del total de audios, es decir, 4225 audios. Por tanto,
se entrena con menos muestras de las que se “testea” con la base de datos de kaggle. Sin embargo,
los resultados de este entrenamiento son realmente buenos:
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Figura 21. Curva de aprendizaje del modelo de la Albufera.

Se alcanza un 0.9483 de accuracy sin necesidad de emplear 1000 épocas, tan solo con 350.
Teniendo en cuenta que con la base de datos de kaggle, mismo preprocesado, misma CNN vy casi
100 especies menos que clasificar se obtiene alrededor de 0.7, se puede concluir en que es un
resultado no esperado y no tan confiable como el anterior estudio. El principal problema que
puede aparecer es overfitting, es decir, el modelo se estaria ajustando demasiado bien a las
muestras en el entrenamiento. A su vez, esto ocurriria por tener menos grabaciones de las que
seria ideal, de modo que, aunque se troceen y se tengan ejemplos de sobra, estos ejemplos son
muy parecidos entre si y la red estaria aprendiendo otras caracteristicas propias de la grabacion y
no tanto del sonido de los pajaros como tal. Es decir, se aprende muy bien las imagenes, pero no
hay certeza de que haya aprendido correctamente las caracteristicas del canto de cada pajaro.

A la hora de pasar el set de prueba, el cual no ha visto nunca este modelo, la accuracy resultante
es de 0.9431, préacticamente la misma que la de entrenamiento. En consecuencia, parece claro que
se ha aprendido caracteristicas de las propias imagenes mas que de los cantos y, ademas, que hay
pocas muestras, faltando diversidad y favoreciendo que la CNN haga “trampas” para acertar con
el entrenamiento. La manera de comprobar facilmente que faltan muestras/diversidad es que el
resultado es el mismo con un set que no conoce, lo que quiere decir que son muy parecidas todas
las muestras. Esto hace que la base de datos no sea de gran utilidad para entrenar un modelo, y
que deba usarse para la deteccion de patrones en las especies como uno de los pasos previos a la
grabacion de la base de datos definitiva en la Albufera.
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Aguilucha 128

Figura 22. Matriz de confusion del modelo de la Albufera.

Idealmente, la mejor solucion es afiadir muestras que ademas correspondan a grabaciones
distintas. Sin embargo, existe otra solucion. Consiste en dividir el conjunto entero (entrenamiento
+ test) en varias carpetas, diez, por ejemplo. De estas diez, nueve se usarian para entrenar y darian
lugar a nueve modelos distintos. La carpeta sobrante seria el conjunto de test. La accuracy
finalmente seria el promedio de las obtenidas con los 9 modelos. Este recurso contra el overfitting
se conoce como K-fold Cross Validation, y se detalla en la siguiente imagen:
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Hold-out validation K-fold cross validation
Data Data
Training Validation 1 2 3 K
Validation set

Figura 23. Validacidn clasica vs K-fold Cross Validation.

Al no tratarse de una base de datos definitiva, sino mas bien una prueba, esta solucion no se llevara
a cabo y se tendra en cuenta el problema que puede ocasionar la falta de audios a la hora de grabar
la base de datos final. Se sabe que la CNN funciona bien, que el preprocesado es correcto y que
los resultados son satisfactorios para un nimero de especies grande. Si la nueva base de datos es
buena cualitativa y cuantitativamente, el rendimiento sera bueno. Si ademas se establece como
objetivo clasificar menos especies, se facilitara la tarea de la CNN y los resultados seguramente
sean algo mejores que 0.7. Por lo tanto, el resultado de la prueba con la base de datos de la
Albufera construida a partir de audios de xeno-canto no es problemaético.
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Capitulo 6. Conclusiones

Primera.

Uno de los aspectos mas importantes a la hora de desarrollar un clasificador no tiene que ver con
el clasificador en si, sino con todo el trabajo previo. El preprocesado de los datos en crudo (audios
con extension mp3 en este caso) es de vital importancia, pues es de donde va a nutrirse el
clasificador, tanto para el proceso de aprendizaje como en el de decision. De hecho, este trabajo
puede ser el mas laborioso de todos.

Segunda.

La base de datos contiene los datos en crudo, siendo el origen de todo. De nuevo, es un punto
clave como ya se ha podido comprobar y sigue siendo un punto ajeno al clasificador, incluso
ajeno a cualquier conocimiento técnico como puede ser el lenguaje de programacion, por ejemplo,
que es bastante transversal a todo el trabajo y una condicidn necesaria para poder llevarlo a cabo.
Tener una base de datos en la cual abunden las muestras y ademas haya diversidad es primordial.
Es el primer paso de todos y de él depende en gran medida que los resultados sean satisfactorios
y tengan sentido.

Tercera.

El rendimiento de una red neuronal convolucional depende tanto de su arquitectura como del
valor que se define para los hiperparametros. Una arquitectura acertada garantizara un resultado
correcto, sin embargo, variar sus hiperpardmetros en busca de la mejor combinacion es lo que la
llevard a ser Optima. Su implementacion consta de dos etapas: definicion de la arquitectura
(numero de capas, tipo, caracteristicas de la entrada y de la salida...) y optimizacion del resultado
mediante los hiperparametros.
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Capitulo 7. Anexos

7.1 Listado de la base de datos de Kaggle

Especies Numero de audios Duracién total (s)
Abert's Towhee 30 554
Acorn Woodpecker 30 354
American Bushtit 30 652
American Crow 30 846
American Dusky Flycatcher 30 1220
American Grey Flycatcher 30 1228
American Robin 30 1666
Anna's Hummingbird 30 416
Ash-throated Flycatcher 30 1136
Bell's Sparrow 30 482
Bell's Vireo 30 764
Bewick's Wren 30 379
Black Phoebe 30 524
Black-chinned Sparrow 30 1584
Black-headed Grosbeak 30 1073
Black-tailed Gnatcatcher 30 572
Blue-grey Gnatcatcher 30 943
Brewer's Sparrow 30 1558
California Gnatcatcher 30 476
California Quail 30 624
California Scrub Jay 30 307
California Thrasher 30 727
California Towhee 30 466
Canyon Wren 30 859
Cassin's Finch 30 861
Cassin's Vireo 30 1344
Chestnut-backed Chickadee 30 963
Clark's Nutcracker 30 672
Common Poorwill 30 605
Common Yellowthroat 30 1071
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Dark-eyed Junco
Elegant Tern
Flammulated Owl
Forster's Tern
Great Horned Owl
Green-tailed Towhee
Grey Vireo
Hermit Thrush
Hermit Warbler
House Finch
House Wren
Hutton's Vireo
Juniper Titmouse
Lark Sparrow
Lazuli Bunting
Lesser Goldfinch

Lincoln's Sparrow

Long-eared Owl
MacGillivray's Warbler
Marsh Wren

Mountain Chickadee
Mountain Quail
Northern Flicker
Northern Mockingbird
Northern Pygmy Owl
Northern Raven
Northern Saw-whet Owl
Nuttall's Woodpecker
Nutting's Flycatcher
Oak Titmouse
Orange-crowned Warbler
Pacific Wren
Pacific-slope Flycatcher

Phainopepla

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
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557
354
1247
701
1077
865
1041
900
1684
909
525
604
1252
1877
1399
888
1337

1193
743
622
372
764
681

1554
687
467
305
242
660
468
673
671
467
972
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Pygmy Nuthatch 30 786
Red Crossbill 30 185
Red-winged Blackbird 30 1133
Ridgway's Rail 30 576
Rock Wren 30 1535
Rufous-crowned Sparrow 30 831
Slate-colored Fox Sparrow 30 1396
Snow Goose 30 572
Song Sparrow 30 404
Spotted Owl 30 529
Spotted Towhee 30 365
Steller's Jay 30 373
Swainson's Thrush 30 1417
Thick-billed Fox Sparrow 30 626
Tricolored Blackbird 30 234
Verdin 30 569
Warbling Vireo 30 1055
Western Meadowlark 30 725
Western Screech Owl 30 727
Western Wood Pewee 30 828
White-breasted Nuthatch 30 453
White-crowned Sparrow 30 768
White-headed Woodpecker 30 940
Wilson's Warbler 30 687
Wrentit 30 423
Yellow-billed Magpie 30 481
Yellow-breasted Chat 30 1206
(en blanco)

Total general 2730 73508
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7.2 Listado de la base de datos de la Albufera

Especies Numero de audios Duracion total (s)

Abejaruco europeo
Abubilla comun

Agachadiza comun
Agateador europeo

Aguila calzada

Aguilucho lagunero occidental

Aguja colinegra
Alcaravan comun
Alcauddn comun
Alcauddn real
Alondra comun
Anade azulén
Anade friso
Andarrios bastardo
Andarrios chico
Andarrios grande
Archibebe claro
Archibebe comun
Archibebe fino
Archibebe oscuro
Autillo europeo
Avefria europea

Avetoro comun

Avién comun occidental

Avidn zapador
Avoceta comun
Bigotudo

Bisbita alpino
Bisbita arbdreo
Bisbita campestre
Bisbita gorijirrojo

Bisbita pratense

N N o0 o i O

13

A O W o b

10
11

=
o

A U1 W 1N Bb

[
v O

28

117,0954828
139,6149563
91,97040547
170,3783168
149,0695483
81,80712032
116,1009861
125,0594161

144,599321
105,7368245
104,5514861
71,88938931
165,6058571
129,7327065
85,63859623
120,8896835
126,5173113
140,9362717
113,2515833
186,2036872
164,3544742
107,8500984
117,5902649
78,24364612
126,8281617
94,19010417
61,08075368
108,1271609
124,1556281
127,9021327
99,88431944
123,8355686
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Buho chico
Busardo ratonero
Buscarla pintoja
Buscarla unicolor
Calamoén comun
Calandria comun
Canastera comun
Carbonero comun
Carbonero garrapinos
Carraca europea
Carricerin cejudo
Carricerin comun
Carricerin real

Carricero comun

w A W U1 W U1, O U WW W

Carricero tordal

Cerceta carretona
Cerceta comun
Cernicalo vulgar
Cetia ruisefior

Charran comun

o U O O O

Charran patinegro

o

Charrancito comun 1
Chochin paledrtico

Chorlitejo chico

Chorlitejo grande

Chorlitejo patinegro

N oo oo b

Chorlito dorado europeo
Chorlito gris 10
Chotacabras cuellirrojo
Chotacabras europeo
Cigliefiuela comun
Cisticola buitrén

Codorniz comun

A O© un b~ U1 U0

Cogujada comun

29

101,1284141
132,6349806

78,7576352
109,4881859
80,95493155
120,7982708
171,5667601
151,4623129
144,6180601
116,6148508
99,13172917
114,2601355
71,12063818
91,46299972
94,34209838

135,922362
105,0407344
134,4173525
89,49030145

114,90525

155,122381
116,0698427
140,5052608
118,7868132
119,6521256

82,9170566
71,81242775
127,5443676
120,1365561
113,9649852
103,7445017
120,9871542
93,72808404
140,1707917
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Colirrojo real
Colirrojo tizén
Cormoran grande
Crialo europeo
Cuchara comun
Cuco comun
Curruca capirotada
Curruca mosquitera
Escribano palustre
Escribano triguero
Estornino negro
Estornino pinto
Estrilda comun
European Stonechat
Flamenco comun
Focha comun

Focha moruna
Fumarel cariblanco
Fumarel comun
Gallineta comun
Ganga ibérica
Garceta comun
Garcilla bueyera
Garza imperial
Garza real

Gaviota cabecinegra
Gaviota de Audouin
Gaviota patiamarilla
Gaviota picofina
Gaviota reidora

Gaviota sombria

Golondrina comun
Golondrina daurica

Gorrion chillén

w N o0 OO AN U0 N0 O LT N

= =
= B~ 00 N O

Ul OV 00 N O

w

30

126,1495332
164,9702466

115,907953
73,82051545

115,627875
119,1907327

168,143531
150,3435558
228,4909059
138,7520272
83,30279167
111,7307174
99,31561066
161,4571837
143,3252973
93,27459807
62,41491811
73,49583333
134,5577756
86,05990595
97,09600907
162,2717072
110,2633181
144,9338793
113,0357215
159,8337943
124,2820259
186,6070115
217,4586814
133,1332252
123,0913872

100,6863778
103,2251625
136,090697
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Gorrién comun
Gorrién molinero
Guidn de codornices
Herrerillo capuchino
Jilguero europeo
Lavandera blanca
Lavandera boyera
Lavandera cascadefia
Lechuza comun
Martin pescador comun
Martinete comun
Mirlo comun

Mito comun
Mochuelo europeo
Morito comun
Mosquitero comun
Mosquitero ibérico
Mosquitero musical
Mosquitero papialbo
Mosquitero silbador
Oropéndola europea
Ostrero euroasiatico
Pagaza piconegra
Pagaza piquirroja
Pajaro moscén europeo
Paloma torcaz
Papamoscas cerrojillo
Papamoscas gris
Pardillo comun

Pato colorado

Perdiz roja

Petirrojo europeo
Pinzon vulgar
Piquituerto comun

Polluela bastarda

N OO oo o0 00 w o ob~h N

[
o

w o uu. N O O b~ b OO U OO 0O P 00O O B P U N N WO DN A

31

166,5311893

116,185717
158,6580434
130,0826713
148,1899786

97,0058108
117,6802999
128,3107114
91,33346287
76,27008588
38,08072985
152,8564056
126,8531014
117,6817911

98,7038375
162,5805125
131,5745437

138,195624
121,4006781

102,738684
114,5921131
108,7373491
102,7525821
91,79160828
138,2370865

94,1292824
176,7359875
100,2155708
100,9609135
122,9495896
102,0485803
87,01053189
211,8882388
94,85175772
95,35288535
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Polluela chica
Polluela pintoja
Porrén europeo
Rascdén europeo
Reyezuelo listado
Reyezuelo sencillo
Ruisefior comun
Ruisefior pechiazul
Serin verdecillo
Somormujo lavanco
Tarabilla nortefia

Tarro blanco

Torcecuello euroasiatico
Tértola europea
Tértola turca
Urraca comun
Vencejo comun
Vencejo palido
Verderén comun
Zampullin comun
Zarapito real
Zarapito trinador
Zarcero bereber
Zarcero poliglota
Zorzal charlo
Zorzal comun

(en blanco)

Total general

v 00 4 01 B B W P 1O W W

v b~ 00 01N

B
N

A A A B 1 A O &

922

32

80,72191667
108,8448073

157,1957
70,94705215
119,4221889
103,8850208
185,1663038
160,0596958
134,4351392
100,1519004
134,3984053
80,40943183

115,3444891
83,81479762
81,59866851
115,3785805
98,58759963
127,8054482
145,5604675
101,0216026

71,5438845
103,1193659
65,60877012
114,2029583
167,2273539
175,5093288

19231,42095
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7.3 Cddigo utilizado para el preprocesado

Disponible en:
https://drive.google.com/drive/folders/1LdcOBbT2EFnNIVSa9Cntb9tLoJo9DdgQ?usp=sharing

impart os
import aath
import numpy as np

import pandas as pd
import librosa as lib

from librosa import display as display

import warnings

import matplotlib.pyplot as plt

from pydub.utils import make chionks

from pydub import AudioSegment

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import sklearn

import csv

# To avold a warning everytime it resds an mpd file
warnings.filterwarnings( ignore' , message="PySoundFile failed. Trying avdioread in:
category=Warning, module="1librosa“,

linenos=8, append=False)

¥ 3.15 zeconds file in miliseconds
gize = 3158

i The length of a & seconds duration file
len_Esecs = 4418648

files_path = e C:\UsersiDavid Nulo\Desktoph TFGh\dataset_albufera(XC)*®
output_path = “C:y\Users\\David Mufo\\Desktop \\TFG\\chunked_dataset_albufera’)”

# pod_range = Len_8secs - Len(y)

list_ID
list_ID

pd.read_excel(r“C:\Users'\David Muho'\Desktop\TFG\metadata_albufera.xlsx®,
1list ID.values.talist()

#Export the chunked Files to g new folder
for ID in list ID:

file = os.path.join(files path, ID[&])
#y, fs = Lib.load(Ffile, sr=None)

try:
audin

except:
audio = AudioSegment .from file{file, “mpd")

AudioSegment . from_file{file, “mp3®)

if lenfaudio)/1888 <= 3.15:
# ¥ = np.pad(y, (pod range,8), ‘constont’, constant_walues=@)
silent = AudioSegment .silent{duration=3158-1en(audia))
chunk = audio.append(silent, crossfade=8)
chunk_name = ste(ID[@]).splie{’. ' j[@].split("-"}[a].strip() + '8.' + str(I
chunk_pname = output_path + chunk_name
chunk.expart(chunk_name, format="mp3")

else:
# parts = math.flooe(Llen(y)/len_Bsecs)
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L] for part in range(d, parts®len Bsecs, len_Bsecs):
chunks = make chunks {awdlo, size) &% Corta el archive en trozos de 18 seq

for L, chunk in enumeratelchunks[:-1]):

F7 Enumeracidn, 1 es el indice, chunk es el archive cortado
chunk_name = (ste{ID[a]).split(".")[8].split("-"}[8]).strip() + '{B}." -
chunk_nams = output_path + chunk_nase
#print(chunk_name )

FF guarddar docunento
chunk.expart (chunk_name, fToraat="ap3")

& print(y.shape)
& print{len(y))

isorting the ID and species list inclwding the chunked elements

list_species
list_species

pd.read_excel {r"C:YUsers\David Nufo'Desktop\TEG\metadata_albufera.x
list_species.values.tolist()

chunked 1ist ID = os.listdie{r"C:'\UsersiDavid Nufbo'Desktop\TEGYchunked _dataset")

mew_list ID = []
new_list species = []

for ID in 1list ID:
index = 1ist ID.index(ID)
for L in range(78):
filenase = (ste(ID[@]).splie{’'.")[8] + “{6}." + ste(ID[8]).split{’'.")[1]).-
if filemname in chunked list ID:
rew_list ID. append|filename)
specie = list species|index |
rew_list species.append{specie[8])

# for ID in chunked [ist_ID:

ID

ID gux.splitf . "jf&]
D auxf:-1]

ID gux + ".mp3”

I oux
ID aux
ID aux
I agux

ID ouxd
Il ouxd
ID aux?
Il aguxd

Iy

ID auxd. splitf . ")f@]
ID aux2f:-2]

I gux? + ".mp3”

if [ID aux] in List_ID:
tndex = List ID.index{[ID oux])

if ID.split(*. ")fe]f-1:] == ‘@':
List Iofindex) = [ID]
else:
List ID. insert(index+1, [ID])
Ligt species.insert{index+l, list_species[index])

elif [ID aux2] in List_ID:
index = List ID.index{[ID oux2])
List ID. insert(index+1, [ID])
List species.insertindex+l, Llist species/index])
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# Definicidn de prdeetros para el andlisis. Mo dependden de fs
B_mel = 128 & Nimero de bandas Mel

# reference values
ref_aZdE = Se-2
amin_a2dB = 1le-88
ref_p2dB = 28e-6
amin_p2dB = 1le-1&

filenames_path
mfce_shapes
mel_shapes =
file fds = [

= r"C:\Users\David Nufo\Desktop\TFG\chunked dataset_albufera”
=[]
[]
]

mew_list ID = os.listdir(filenames_path)

for ID in new list ID:

fa_mp3 = os.path.join(filenames_path, ID)
¥, s = 1lib.load(fn_mp3, sr=Hone)

T_frame = 6.685 & 56 ms .15 5 de frome
L_frame = round(T_frame*fs)
L_hop = int(L_frams/2)

p = np.cefl{np.log2(L_frams))
nfft = imt{2**p)

#Mel spectrogrom

specH = 1ib.feature.melspectrogram(y = y, sr = T8, n_fft = nffr, n_mels = B_me.
hop_length = L_hop, win_length = L_frame)

specH_dB = lib.power_to_db{specM, ref = ref_p2dB, amin=amin_p2dE)

specM_dB

specM_dB[:,:127]

#MECC

mfce = lib.feature.mfcc(y=y, sr=fs, n_fft=nfft,
n_mfce=28, n_mels=B_mel,
hop_length=L_hop, win_length=L_+rame)

wfce = mfee[:, :127])

#Export as .dat

specH_dB.tofile(r'C:\Users \David Mufo\Desktop\TFG\mel_spec_albufera’\XC¥s_melsmp
mfce.tofile(r ' C:\Users \David Muho\Desktop) TFG\ntce_albutera\XCEs_micc. dat " XI0D.:

#Export shopes as .csv
file id = ste(ID).split('. ' )[@].splir{ C*)[1]

file_fds.append(file_id})
afce_shapes . append (mfcc . shape)
mel_shapes.append(specM_dB. shape)

hesder = [“file_id®, “melspectrogram_shapes" , “mfcc_shapes®)
numpy_array = np.array([file_ids, mel_shapes, mfcc_shapes])

Transpose = nuRpy_array.T
data = transpose.tolist()
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df = pd.DataFramedata, columns=header)
print(df)

df .oo_csw(r CoyUsers\David Nufioh\Desktop\TFG\feature_shapes_albufera.csv')
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7.4 Codigo del clasificador

Disponible en:
https://drive.google.com/drive/folders/1LdcOBbT2EFnNIVSa9Cntb9tL.oJo9DdgQ?usp=sharing

import pandid a4 pd

J.q:'ﬁ"'l AUEEy &k fAp
libresa as Ir

froa librosa. display ESpart dpeddhos

from glsh impert glob

(=

Ibpthon dizplay bepert Audis

matplotlis impact pyplet &f plt

tids import Egde

iklaard madel_selaction leport StratifiedShefflaSplit, tradn tedt_sglit
skloarm, praprocedsing ispoart LibelEncoders

skloarn, linear _medel leport Lisearfigresdios

skloars strics bEpert acceracy sfors, Oonfudics matrix
skloars, praprocedsing isport StandardScalar

Impart L fnse s L

FT s I T

vimdorflos. keras.utils Empert to_categorical

itk orFlow . biras. callbicks lapsce Model{Backpalat
vimdorflos. biras. Layers leport ComelD, MaxPoolisglD, dlobaliweragePealingll, Drapsut
L or-Flo, bdrak. Lagere Lepore Drepost, Flatten, Dende
ik orF Lo baras soduls leport Seguestial

ieertosls lapsct Lallce

skloars utils lmport class welght

impdrt fu

import math

impary joblib

import plokla

1

S

EEEELEL

caitfly = Rimidorf low. compat . wl  Lenfighratal)

confiy. fpu_sptlon. allia grewth = True

¥ config. g optiond. per_proceid_jipu_sesory frectlon - 1.8
Gade = tonisrfloe. Comgal. vl Sodd o] config=configh

daf parie_ikape| shape_ste):
“UtiRapd edd sowed i ture ihagis gd o Sfrlng. Roogs. Marse oot Che wolsws. °°°
a, B o= reoseacch] "y [hde), [(vae}V15, shaps_str).grosps(}
Futurn Ent(a), Lat{b)

daf log clipgped{a):
=Sl anwin Ldncd -'l‘-I.I'HIEM e clig phat iAput B2 podlfive wilosts Ehiv AEFELAT B I.ﬁg i
Futuri ap.loglap.clisfa, . oboeddd, a.max{)})

stndi_dir = r= i e A dataset_albufara®
L] ﬂliﬂl’. dis = FoL: ".l.liiﬁ".ﬂl'rld Iuhmllﬂ‘ulﬁﬁ'uﬂl H1=

L
L]
L
# Filag 1igt = glebi{ad. path. jola]sunds die, "* &s3%))

B8 print{ "Xl spd Flles Gn XE=%(lea{files_list), sewndi_dir})

L

ahapis af = pd redd ool hoee) difuepe) Teiturd_ihapid_albufars. cav™, indes col=8 §

¥ dlinlq.-ddum o ad(2) )
Lliae_spaciid = pd.rosd_eccel{r®/hose dinugd et s ks alBufers xlic®, wiecali="C")
Llize_species = lige_species valees valize()

Llise_I0 = pd. raad axcelis® hose datepe/setadita_albofera. slix®, uiacali="0%)
:I'-;! Ib = lise_ I, vialuws. tal Bize(}

chunked lict_ID = od. lietdie]r® ho'd f ek d_davazet_albufera®)

i _Jigt_Th = [])
e _list_spacies = []

far 10 &R lise_IO:
Endéx = 1i4v_E0. isdio] 10)
for i i range(Sa):
Filanass = (“MC" & ste{E0[@]) & “(@8}." + ‘@pd') . forsar(i)
if filenass im chunksd List_Tb:
i ] st_IDO. .ippuﬂ]ffl]-ludn:l
Tlist e ik [ B i
new_lidt_species. il.ﬂlﬂlilﬂnl-llil:l

lize_lasal = []
i
jue

fior Aamd Lo e 1ES_&ped L
rames , apperd {rase])
Ef Aamé = fiw 1950 _dpec Bac[8] :
Ligt labvil . apsand]§)

je=1

Wlif fid l= A f-1):
i4=a
Ligt labil  apsaind]i)
o1
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il
List_label . apgand{i)
femi

df = pd DataFrase(colesns = ['#ile_id','labal®, “specias®]]
dF]"Flla_id"] = re_lise_ID

df[ "specias® ] = miw_LEsE_spadies

4F]"Mabwl'] = Dist_lakal

® display(df. head(18])

i _shuffled=df dample(frac=1). reset _Lodax(drog=True)
L] d!.-lpl.l_-,u:d'F sBuFFlad_ hiead{58))

ol _clagdes = lan(np.enigue(df_shuffled . label})
¥ print(nus_clissEs )

# prine(list_label]-188:])

uilges wals = Dlgt{dict. fremkoyo[lize_labal))
#® print(unigue_vali}

# pring(len(lise_label))

® prine(list_label[@8])

# prine(list_label[1])

id = of ghoffled] "Fila 84" ] values talise])
id_lize = []

for IO En ids:
ident = I8.splivi®.*)[8]-splie("c*)[1]
§d_list. apgend|ident)

df_shufFled]'#ile_§d'] = id_list
Ll

df_shuFFlid o cew|"Full_ds_albeFira . civ®)
B OF sheffled = pd. read_tavie' Mose)danups/full_ds_albeFera. civ")

trais_df = &F_shufFlid, iloc] : Lt reund{ 1*5435/4] ]
L] Pf‘lﬂl[l-iﬂ[ll‘\llﬂ df])
¥ displayi “Trainisng deta:" trais_df bead{28))

tadt_df = of shuffled ilec[-ine(sath.floos{195833/4)): ]
# prine(Llen(test_d&F))
¥ displayd “Tast data:®, east_df Rasd{B8)}

® print(len(test_dfjslon(train_df])

y_unglish_labels entire dataset = [ *specles®] for 5, & in oF shoffled. iterroei]]]
label_imcoder = LabalEncedir] . Fit [y _snglish_lassla_s iﬂl:lr- dll:ii.-ﬂ.]

f_clasias = Llenlabel_sncoder . classes_)

¥ prine(n_claiies)

E_traln = lise(vradn_of[ "Flle_id'])

¥ _tealn = 1Exe(vradn oFf[ " Mabal" 1)

prlat{lan{K_trala))

# prine("Tralning dava len:", lea{k_traln), laniy_trala))
® prine(d_wrais]1s: 28]}

clags walghts = eclass_welght. compute_clase_welght(
elats_wadght="Balan u-g
{llﬂii.-np.uﬂMU#[:f_I:rlln ba
w=y_tralkn)

d_elads_weights = dict{emuserate]class_welghts]))

E_test = lisv(test_df[ "Fila_Ekd" ]}
¥ bkt = lisv{tesr_df[’ 1.|h1‘]]

wfee_scalir = Stadardscales] )
el _scalar = Standardicalar()

for fila_ild Ln dhages df fils_id:
Efe = . I .I'“,l'duﬂ.n'lﬁ'.t albrfara/NENCNS_mfec. dat "EFile Ed,
ahaggaris_shape] shapes_of | shapes_of F1la_Ed==file_id][ "efec_shapes' | walms[8]), dtype="floatil", sode-'readoaly®)
efce_scaler.partial fit(np.trasspeca(sfes)]
sl = fgosesmap |t Sl fdampe/ sl _spec_albufera/RCACEE ﬂlﬂiﬂ.ﬁ*‘ﬂ dat"Efile_id,
shagesgarss_shapes| shapes_of| shapes_odf . Fila_ld=efils_id][ 'malspectrogran_shapis' ] waluas[@])], dtype="Floatil", sodes'readoaly”)
sul_scaler partial_FEt{sp. tranipoia{sel) )

clags Sediofasturelemncator ] tantorfloe kiras utils Soguance):
‘G PO b JOEd fer Keedd ©

daf __isde_ {self, list_Ibs, lakals, Eatch_sire, n_frases=12F, n_chasnelsel,
f_clidead=18, shuffle=Falia, desd=¥T):
“ Eni il federicn
self.n_frames = A_frases
sulf. dim = {138, 2alf.n_frasec)
self. batel_size = batch size
sulf.labels = [Lise_IDs[i]: 1 For 5, 1 in ercserate]lasels)]
sulf.1lise_Ibs = List_IDd
sulf.n_ch 15 = n_gh 1
salf.n_elaides = n_clagies
salf. hufFla = sBufFla
Zalf. fded = ganed
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self.on_spech_end()

dof _ len_ (welf):
‘Denotes the sumber of Satches per epoch’
roturn int(np.flear{len{self. list_IDs) / self.march size))

duf __ petites  (self, Lngex):
“Geverate one borch of dota”
indexes = colf. isdenes[index * salf.boves size:(indox ¢ 1) * salf.baten size]
list _1Ds temp = [cel€ Jist 1Ds[k] for k in isdeses)
X, y = self. _data_generation(lict 105 tasp)
roturn X, y

def on_epoch end(self):
“lpdutes (adexes after euch epoch’
self indexds = ro aranpe{len(sel® list_IDg))
1f self shuffle == True:
np.ratdon. seed{ self seed)
self seed = 0¥ seed « 1 8 Increment the sesd so we get a different Batch,
np.randon. shef € le{ self_Indexes)

dof  date peeratios{self, list IDs tesp):
Tleurates data contalning bateh_sixe samples’ ® X @ (n_sasplos, *dis, n_chasnels)
X = np.espty(self.batch size, *self.cle, self.n_chanmels))
y = np.espty{(self.botch size, self.n_classes), dtype=int)
® y = lst()enp. espty{(self.batch size, self.n classes), dtype=int) & coe-hot encoded labels

for I, 10 &n wnuserata(list 105 temp):
sel = ap.sessup (e /Rose/dinupe/eel spec_albofera/XOXCRS selspectrogran.dat’ % 10,
shage~(128, 127), dotype="floati2', sode«'r")

efcc = np.osesmap(e’ /home/danuge fafcc_albufera /XCCRs efcc.dat’ X 10,
shape=(28, 127), dtype="floatd2’, sode«'re’

# Normalize WCCs and Mel Spectrograed
sel = swl _scaler.transfors(np. transpese(eel))
efcc = wfce_scaler.tramifore(op. transpoie(mfec))

sl = ap. trandpose(eml)
efce = np.transpode(efec)

X[1,] = mel.rushape(l, 3126, self.cin[1], 1)

# Overwrite the Bottom of X with MFCCs (we doa't seed tThe low freg ¥ Bands asyway)
X[5, 28] » mfcc.rashipu(l, 20, self_dis]1], 1)

y[E,] = to_categerical(self.labels[1D], sum classes=self.on_classes)

# y.gpuna(te_categerical(self.labels[1D], nus classes=selé.n classes))

8y = sp.arciayly)

return X, y
®1a] |:

. rator = Audiofeaturedenerator(X test, y test, batch sixe=1, shufflesfrue, seeds37, n_frises-127, n_claisessn classes)
* g in Eslice(gemerator,8,4): & show & d. examples
for 1, spec In esuserata(g[o]):

plt. figura(Figsize=(10,4))

spec_ax = specshow({spec.squeeze(), x axise'time’, y axis="mel’)

plt.ticle(label sacoder.classes [ng.argmax(g1][5))])

plt._colecbar() d a1t}

pit.show( )

print{spec.squeee())

¥ In[16]:

Gef wis learnisg curve{learsing):
train less « learsing.hdstory[ ‘loss’)
train_acc = learning histery| accuracy' )
wal loss = learnisg. kistocy|'val less®] if hasattr(learning histery, ‘val _less®) else None
wal acc = Jearning. histery[“val ace'] if hasates(learning Bistory, ‘val_acc”) elie None

Fig, axes = plt.sutplots(l, 2, Figilre=(20, 4), sutplot_wes{‘sladel’: ‘epoch'))
axes[ @] . ser_vitle(“Accuracy®)

axed|@].plot(trais acc, label="trainisg®)

£F wval_acc Is not Neme! axes]@).plet(val acc, latele‘validation')
axes| 0] legens()

axes{1].set_title("Less™)

axes{1].plot(train lods, labels"training’)

£f wval acc is not Neme: axes{1].plet(val loss, label-‘validation®)

axps{1]. logund()

& Plot & line to Indicate the Best wpoch

Bost_tralning epoc = np argain(val loss) 4F wal scc 1s nat Noow else np.argein(traln lods)
axes[0] . axvlise]xebest_training epec, color=‘red”)

axes{l] . axviise{sx-best trainleg spoc, color="red")
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n_apschi = 358
parasd = | B “dim": (118, 254},

“n_frames': 1¥T,

"A_clagk@s”: n_classds,

“n_chamali': 1}
traising geserator = AudioFeaturelenerator(X_traln, y trais, batch cipes-128, shefflosTrue, sead=37, **parasd)
¥ validation_penerator = AudioFeateredaneratericw_val_index, y_cv_val, Bapch_sire=lenfcv_val_isdex), **parass)
dis = Eraining geserator.dis

ssapihot_filenise = rrweights. k"
chackpalintier = ModeliRackpaint(filepath=ssapshot_filanase, warSose=l, i Best_only=True)

medel = Sequantial()

¥ sodul_ add(Conyd 16, (1,4), Lnpet_fhages(lidia] @), dia[1], 1),peddisg="valid” activitioses"rals™)])
modiel . add| ConvaDi &4, 3, Snput_shape=[dis[@], dis[1], 1), paddisg="valid’, sctivaticn="rals™))
medil . add{MaxPeolingiDpoal size=3]))

madil . add | Dropeut (rate=_ 11}

medel, wld CanvaDi 64, 3, padding='valld", sctivation"relu®)}

medil . add | MaxPooling i poal_size=3])

medil . add | Dropeut [Fate=_ 33}

modiel . add ConviDi &4, 3, padding="valld®, asctivation"relu™)})

il el MaxPoo 1 Eng i poal_ilm=3]]

medil . add | Dropeut [rate=_ 33}

mediel . add | Global bee ragaPeal Eng 2] ] )

medil . add | Densaln_claises, sctivacion="softmax®))

meddil . Gommary )

minitial learning rate = 8.1

¥ 1f_scBodule = Eansorflow ke opt il brd . fchidulas . Expoant Lal Did sy
indvial learning_ratesd @1,

decay_stapiellL,

decay_ratasd. 06,

staircasa=Trun)
¥ optisirers-tisorflo, brad. optisl pers  Adas] Liarning rateelr_schedela)  Sde @81 & 0. BS0EITTS

medel . compilelsprinl per="adus', lowi="caragorical_es ugr’, Betricee] aceuracy' ]
learaling = sodel.Fiv]

tralning penercator,

x valldatien_dataswalidarion gessrator,

apochs=n_ppochs,
callbackss=[chackpadntar],
elaia_walghted class welghts,
. use_sultiprocescing=True, workeri=d,
warEnenl)
pdl. Dataf rase] laaradng. histery ). to_csv] “tralning Ristery albufera.csv®, Qsden laals'apsch®)
rh_lih"ﬂil’?.iml'lﬁrﬂlng]
plt savafigl~learning_curve_albufera. pag™ )
Fple.ahewi ]
ste_at_min_loss = laarnisg.hdseery[ "accuracy’ ][ne. argein] learning. histary] " 1ess"]]]
# print(“Min traindng loss: K.5F, Training atcuracy at min loss: K5 E(np.min(learning.mistory] leds®]), acc_at_min_leds })

mediel . save | "models_alBufera BS™)

parass = | B “dim": [15E, 34},
‘o framest: 117,
‘h_elukdied': A classes,

Yo chasnels® : 1)

medil = kiracd.sodels. loed sedel( ' Shone) de pe/sodeles fecdelo_al bufara. S}

¥_hatch, y_Bateh = Audiofasturelansrator]d test, y_test, batch_siceslen(X_tese), *parass)[a)
prodiceiong = sodel prediee(X_bateh)

y_pradicted = [np.argeax(p] for p in predictisns]

 trua = [Ag.argman(y) for ¥ Ln y_batel]

LESE_icore l{tl.l‘\.‘ltr_ﬂnr#f:f_h‘u#. y_prdi ctad)

print{“Tase Seuracy Scora: " obrbast_scere])

conf_matrix = confusicn _satelz(y true, y_predicted, labslsecange(s_classes))
M.h.'l'l‘r-l'i:mf_lilrl:].Ln_ti.'uT'th_ll'll'l:_ll.ufﬁ'l.tiv':l

plt. Flpore] FLgal o= {28, D))

plt. Emshera | conf_matrin)

plv.stickarangeln_cladess]), labal encoder.clidess_, rotation="wirtical')
plt. yticka(rangein cladses), latal enceder. clissss )

plt . colorbar] shrinke_35)

plt.savefigl “cont_satrls_albofera.pag™)

plt. Figere ] Figidses [15,4))

plr.ticled "Percent Correctly Classified, By Species [Bagzeline)™)

pet_corract_by cliss = fg. bros(n_clatses)

teurits = np.dus{coonf satrls,axii=1)

rig. dividu] fg. array| [conf_matrix[i,i] for § in rasge(s_classes]]), cousts,
anstepel_forract_by_cliss, whirescoustcl=g)=168

plt.Bar(rangeis_classas), pot_cerrect By claks, .75)

plt.xlim{-1,91)

plt.aticks{range(n_clidsas), lafal sncoder.classds_, rotations="wertical®)

plt.davefig“cerrict claisifiod by specled albuferca.pog™)

plt. Figere] Figelse [15,4))
ple.tleled "Furcent Correct, by Frediceosd (laws (Sawseline)™)

pit_tameoct_by pradiotod glade = i seeal(n_tlaicoc)

[BUmntE = npfsn.-qn:mf_-ar}u..uu-uj .

s Alvliafeg arrwg] [Laal_sarriu[l, 1] for § Ln coagefa_slagsan}]d, couats,
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challenged-cnns-e406d5297951

[4] Explicacion de los hiperparametros https://www.linkedin.com/pulse/tuneando-los-
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