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A Corpus of Bird Sounds from Quindio and its
Application for Passive Acoustic Monitoring
through Neural Networks

Helver Novoa Mendoza (), Alexandra Rengifo

Abstract—The biodiversity of a region is an invaluable asset
that requires continuous efforts for its preservation and study.
The Quindio region in Colombia, in particular, is renowned
for its richness in native birdlife, which enhances its natural
landscape and significantly contributes to the country’s biological
diversity. Observing and studying these species is essential for
the conservation and understanding of the region’s ecology. In
this context, this paper proposes a sound corpus supported by
machine learning (ML) processing. The dataset includes audio
recordings of 170 bird species, representing approximately
30% of the bird species identified in Quindio. Additionally, the
corpus contains recordings of human voices, ambient silences,
and background noises. For signal processing, we employed
the sliding window feature extraction technique to analyze
and classify bird sounds. Three neural networks were trained
to evaluate the corpus. The first was a convolutional neural
network (CNN). Based on the results of this initial network, two
additional networks were trained: another CNN and a network
based on the transformer architecture. These networks were
trained with categories that achieved an F1-score metric of 0.30
or higher in the first CNN. The results indicated precision levels
of 0.55, 0.53, and 0.65, respectively. The transformer-based
network demonstrated superior performance in classifying
the native bird sounds of Quindio. A proof of concept was
conducted using audio recordings of the Saffron Finch (Sicalis
flaveola), achieving an accuracy of 65.74%. These findings
establish a baseline for future research in the field of bird sound
classification, thereby promoting the conservation of the region’s
avifauna.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/9191

Index Terms—Passive acoustic monitoring, bird sounds, sound
corpus, avifauna, feature extraction.

I. INTRODUCCION

L monitoreo de paisajes acusticos se ha consolidado
Ecomo una herramienta no invasiva clave para obtener
informacién biolégica, sin la necesidad de capturar o sacrificar
individuos. A través del uso de software especializado como
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Kaleidoscope!, se pueden identificar especies de animales,
incluidas aves y murciélagos, a partir de grabaciones de
sonido. Este enfoque ha ganado relevancia por su bajo costo
y capacidad para evaluar la riqueza y complejidad de los eco-
sistemas, ofreciendo una amplia cobertura espacial y temporal
sin perturbar el entorno natural.

El procesamiento eficiente de grandes conjuntos de datos
de audio para extraer informacién precisa sobre la diversidad
de especies ha sido un desafio. Sin embargo, proyectos como
BirdNET [1], desarrollado por el laboratorio de ornitologia de
la Universidad de Cornell, han sido pioneros en el uso de técni-
cas de aprendizaje automatico para la clasificacién de aves. Su
aplicacion basada en redes neuronales convolucionales permite
identificar mas de 900 especies de aves en América del Norte y
Europa. De forma similar, la aplicacién Merlin Bird ID? actda
como una guia de campo personalizada para la identificacion
de aves en diferentes regiones del mundo. Estas herramientas
demuestran el potencial de la tecnologia en la identificacién de
la avifauna y subrayan la importancia de métodos automaticos
para su monitoreo.

La bioactstica, disciplina que combina la biologia y la actis-
tica, ha tenido un gran desarrollo gracias a la incorporacién
de modelos de aprendizaje automdtico y redes neuronales.
Los estudios bioacusticos permiten investigar la comunicacién
animal a través de sefiales actsticas, con aplicaciones practicas
en la conservacién y monitoreo de la biodiversidad. Ademds,
esta disciplina ha demostrado su utilidad en la valoracién de la
biodiversidad mediante la interpretacién del "paisaje sonoro",
compuesto por biofonias, geofonias y antrofonias [2]. La cre-
ciente disponibilidad de dispositivos de grabacién auténoma
y métodos de andlisis avanzados estd permitiendo un andlisis
mds detallado y continuo de estos paisajes sonoros, lo que
facilita la comprension de la dindmica de los ecosistemas y la
interaccidn de las especies con su entorno acustico [2].

En este sentido, el estudio realizado en la Reserva Nat-
ural Los Yataros, en Boyacd, Colombia, durante el primer
semestre de 2020 [3], muestra un ejemplo practico de la
bioacustica a través del muestreo acustico pasivo. Se utilizaron
seis grabadoras automdticas AudioMoth, dos en cada sitio
de muestreo, programadas para capturar un minuto de audio
cada 30 minutos a lo largo de todo el dia en el espectro
audible (20 Hz - 20 kHz) y durante las noches en ultrasonido
(hasta 192 kHz). Este enfoque de muestreo permite recopilar

Uhttps://www.wildlifeacoustics.com/
2Disponible en https://merlin.allaboutbirds.org
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datos continuos y detallados del paisaje sonoro, brindando
informacion valiosa sobre la diversidad acustica y los patrones
temporales de la vida silvestre en el drea estudiada.

En este trabajo, nos centramos en la avifauna del departa-
mento del Quindio, Colombia, una regién de alta biodiver-
sidad. A partir de los sonidos recopilados en esta region,
construimos un corpus acustico y entrenamos modelos de
redes neuronales, incluyendo redes convolucionales y una
arquitectura basada en Transformers, para evaluar la diversidad
acustica. A través de este enfoque, buscamos contribuir al
monitoreo y conservaciéon de la biodiversidad avifaunistica,
proporcionando una herramienta precisa y eficaz para la
clasificacién de especies a partir de sus sonidos. Ademds, se
exploran métricas como el Rango Reciproco Medio (MRR)
para validar el desempefio del modelo propuesto.

El resto del articulo se estructura de la siguiente forma:
la seccién (Seccién II) presenta una revisién de trabajos
previos; nuestra propuesta se detalla en la Seccién III; el
entorno de experimentaciéon se describe en la Seccién IV;
los experimentos y los resultados obtenidos se reportan en
la Seccién V; una prueba de concepto con audios de la
especie Saffron Finch (Sicalis flaveola) en la seccién VI; las
conclusiones y las lineas de trabajo futuro se trazan en la
Seccién VII. La informacién necesaria para reproducir este
trabajo se detalla en la Seccién VIII.

II. TRABAJOS PREVIOS

Los primeros trabajos de monitoreo actstico pasivo, algunos
ya descritos, representaron un hito en la investigacién cien-
tifica. Estos estudios pioneros se centraron en la utilizacion
de micréfonos estratégicamente ubicados para capturar y
analizar los sonidos presentes en un entorno sin la interven-
cién activa del observador. Mediante este enfoque novedoso,
se logré obtener valiosa informacién sobre la diversidad y
distribucién de especies animales, asi como la identificacion
de patrones actsticos y comportamientos especificos. Estos
primeros avances en el monitoreo acustico pasivo allanaron
el camino para el desarrollo de técnicas mds sofisticadas,
contribuyendo asi a la comprensién y conservaciéon de los
ecosistemas.

A. Avances en Clasificacion Actstica Automdtica

En el trabajo de J. Salamon et al. [4] se emplearon técnicas
de clasificacion de vanguardia para identificar especies de
aves a partir de sus llamadas de vuelo, para esto emplearon
las caracteristicas de los Coeficientes Cepstrales en las Fre-
cuencias de Mel (MFCC por sus siglas en inglés de Mel
Frequency Cepstral Coefficients). En el estudio, se compara un
enfoque de “aprendizaje superficial” basado en el aprendizaje
no supervisado a partir de los MFCC, con una red neuronal
convolucional profunda junto con técnicas de aumento de
datos. Los resultados mostraron que ambos enfoques obtienen
resultados comparables en un conjunto de datos considerable
que incluye 5428 llamadas de vuelo de 43 especies diferentes.
Al fusionar los modelos de aprendizaje no supervisado y
supervisado, lograron una precisién del 96% en la clasificacion
de aves. Estos hallazgos resaltan el potencial de las técnicas

de aprendizaje automdtico para la identificaciéon precisa de
especies de aves mediante sus llamadas de vuelo, lo que podria
beneficiar significativamente la investigacién y conservacién
de las aves.

Por su parte, la investigacion de FJ. Bravo et al. [5]
aborda una problemadtica comiin en el desarrollo de modelos
de aprendizaje supervisado: la escasez de datos etiquetados.
En este contexto, los investigadores exploraron el uso de
SincNet, una arquitectura eficiente de red neuronal que aprende
directamente de las formas de onda sin procesar mediante
filtros sincronizados. Los resultados obtenidos con SincNet
revelaron que la red neuronal converge rdpidamente y logra
precisiones superiores al 65% incluso con conjuntos de datos
limitados. Los autores concluyen que el enfoque de apren-
dizaje directo de las formas de onda sin procesar permite que el
algoritmo seleccione automdticamente los elementos sonoros
mads relevantes para la tarea, evitando asi la necesidad de
utilizar técnicas de extraccion de caracteristicas y reduciendo
posibles sesgos. Este enfoque prometedor muestra cémo las
técnicas de procesamiento de sefiales pueden mejorar la efi-
ciencia y precision de los modelos de aprendizaje automatico
en condiciones de datos limitados.

En el mismo sentido, en el trabajo de I. Kiskin et al. [6]
se aborda el desafio de la deteccién de eventos acusticos en
un contexto de escasez de datos utilizando técnicas de apren-
dizaje profundo. Los investigadores aplican transformaciones
wavelet, que ofrecen ventajas sobre la transformada de Fourier,
para entrenar redes neuronales convolucionales. Los resultados
muestran un rendimiento superior en comparacién con los
clasificadores convencionales. El modelo desarrollado tiene
como objetivo detectar la presencia de mosquitos y clasificar
especies de aves. Este enfoque resalta la capacidad de las
técnicas de aprendizaje profundo para abordar problemas de
deteccién en condiciones de datos limitados y la importancia
de las transformaciones wavelet en el andlisis actstico.

La propuesta presentada en [7], caracterizada por ser una
de las primeras en utilizar técnicas automatizadas para el re-
conocimiento bioactstico de plagas de insectos especificas, se
enfocé en capturar y reconocer automaticamente las emisiones
acusticas resultantes de comportamientos tipicos de las plagas
objetivo, como la locomocién y la alimentacién. Después
de adquirir los sonidos, los amplificaron, los filtraron, los
parametrizaron y los clasificaron mediante métodos avanzados
de aprendizaje automdtico en una computadora portatil. Al
igual que en los trabajos previos, se emplearon los MFCC
como el tipo de informacién utilizado. Este enfoque demostréd
la viabilidad de utilizar el andlisis acustico automatizado para
la deteccién y monitoreo de plagas de insectos.

La aplicacién de redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés de Convolutional Neural Networks)
y de modelos con Transformadores (transformers) para el
reconocimiento de sonidos de aves, fundamentan un trabajo [8]
cuyo objetivo principal es estudiar las poblaciones de aves
en peligro de extincién a través del monitoreo bioacustico.
En su trabajo se describen los desafios que enfrentan los
investigadores al monitorear las poblaciones de aves y cémo
el monitoreo bioacustico ayuda a superarlos. También discuten
las técnicas utilizadas para procesar grandes conjuntos de datos



96

bioactsticos utilizando aprendizaje automatico. Concluyen con
una discusién sobre los beneficios potenciales del uso del
aprendizaje automdtico para el reconocimiento de sonidos de
aves y como esto podria impactar los esfuerzos de conser-
vacion.

Por su parte, en [9] se explora el uso de la auto-atencién
en la identificacién de llamadas de aves en paisajes sonoros,
utilizando los avances recientes en Aprendizaje Automadtico y
Aprendizaje Profundo. Los resultados muestran que los mode-
los basados en Transformadores superan a los modelos basados
en CNN, lo que proporcionarfa una via prometedora para
el reconocimiento automdtico de aves en entornos diversos.
Por 1ltimo, en [10] se aborda el uso de los Transformadores
STFT (siglas de Short-time Fourier transform, Transformada
de Fourier de Tiempo Corto) para el reconocimiento de cantos
de aves. En particular, describen un nuevo modelo basado en
Transformadores que trabaja directamente con secuencias de
STFT. El modelo se basa en los transformadores de vision
(ViT) y se adapta a la clasificacién de espectrogramas.

B. Andlisis Actistico en Ecosistemas

Con respecto al estudio de los ecosistemas, en el trabajo
presentado en [11] se propone una metodologia para analizar la
dindmica de éstos mediante el monitoreo acustico. Para ello, se
integran varios indices acusticos que buscan medir la calidad
de los habitats a partir de grabaciones. Los indices acusticos,
denominados alfa, representan diferentes atributos de un hébi-
tat, como la uniformidad, la riqueza y la heterogeneidad. Los
investigadores utilizaron métodos de clasificaciéon como redes
multicapa y maquinas de soporte vectorial de clase tnica para
caracterizar e identificar prototipos de hébitat predefinidos. Los
resultados mostraron una precisién de 0.89 +0.01 en la clasi-
ficacién de tres habitats con diferentes grados de perturbacion.
Ademds, se realizd un experimento adicional para validar la
metodologia a una resolucién mds fina, logrando identificar
tres tipos de bosques. La metodologia propuesta demostrd
su eficacia para caracterizar y clasificar hébitats utilizando el
monitoreo acustico.

El monitoreo actstico pasivo (PAM, por las siglas en
inglés de Passive Acoustic Monitoring) ha experimentado un
rdpido crecimiento en la investigacién ecoldgica, siguiendo
la tendencia global hacia la recopilacién automatizada de
datos y el andlisis masivo de ellos (big data). En el estudio
de [12] se llevé a cabo una revisién sistematica del PAM
terrestre, examinando 460 articulos publicados en 122 revistas
entre 1992 y 2018. Durante este periodo, se observé un
aumento significativo en las publicaciones relacionadas con el
PAM, que abarcaron tres fases de desarrollo: establecimiento,
expansion y consolidacion. En general, la investigacion se ha
centrado principalmente en murciélagos (50%) y en regiones
templadas del norte (65%), con un enfoque en los patrones
de actividad nocturna (25%). Aunque el uso de registradores
no programables (61%) y el andlisis actistico manual (58%)
ha sido comiin, se espera una mayor diversificacién de apli-
caciones en el futuro.

El estudio de [13] se enfoca en el uso del monitoreo
acustico pasivo para evaluar poblaciones de primates salvajes
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en el bosque del Parque Nacional Tai en Costa de Marfil.
Los investigadores exploraron el uso de un algoritmo per-
sonalizado para la deteccidon automatica de multiples especies
de primates, con el objetivo de obtener estimaciones precisas
de su presencia a partir de datos acusticos. Utilizando graba-
ciones continuas de la selva tropical y unidades de grabacion
auténomas (ARU, por sus siglas en inglés de Autonomous
Recording Unit), se detectaron y clasificaron sefiales de sonido
especificas de diferentes especies. A través de un enfoque de
modelado, se investigd la necesidad de intervencién manual
por parte de expertos humanos para mejorar las probabilidades
derivadas de los datos de ARU. Este estudio se destaca por
la combinacién de métodos automatizados y la experiencia
humana en la identificacion precisa de especies en entornos
naturales.

Enfocado en los efectos relacionados con el clima, la prop-
uesta de [14] resalta la necesidad de comprender cémo el cam-
bio global afecta la vida silvestre y los ecosistemas. Identifica
en el sonido un componente fundamental de cualquier habitat
y destaca el valor de las grabaciones de sonido realizadas en el
campo como una fuente rica de informacién ecoldgica. Estas
grabaciones pueden proporcionar datos importantes sobre la
abundancia, la distribucién y el comportamiento de los ani-
males que emiten vocalizaciones en un drea determinada. En
este contexto, los sensores acusticos estan siendo ampliamente
utilizados en entornos ecoldgicos y de conservacion para
monitorear las poblaciones de animales, su comportamiento
y sus respuestas ante los cambios ambientales. Este enfoque
innovador brinda una herramienta invaluable para comprender
y proteger mejor la biodiversidad y los ecosistemas en un
mundo en constante transformacién.

C. Trabajos de Bioaciistica en Colombia

En el contexto nacional, el estudio presentado en [15]
describe una metodologia no supervisada para la identificacion
automadtica de anuros en Colombia. Este enfoque se basa en
el uso de un clasificador difuso de los MFCC. Lo interesante
de esta metodologia es que puede detectar especies que no
fueron presentadas durante la etapa de entrenamiento, incluso
si pertenecen a poblaciones diferentes. Ademads, las simili-
tudes en las llamadas permiten determinar correlaciones entre
especies del mismo género. Los autores realizaron pruebas
utilizando dos conjuntos de datos diferentes con especies
del noreste de Colombia, obteniendo precisiones de entre
el 99.38% y el 100% en todas las especies. Los autores
destacan la efectividad de la metodologia propuesta para la
identificacién precisa de anuros en diferentes conjuntos de
datos.

En [16] se destaca la labor de un grupo de cientificas que
investigan los sonidos en el Golfo de Tribugd, en el Pacifico
sur de Colombia, con el objetivo de conservar este ecosistema.
Su trabajo se centra en comprender cémo se comunican los
animales bajo el agua y en estudiar las dindmicas temporales
y espaciales de sus interacciones. Ademads, buscan evaluar el
impacto humano en el paisaje acudstico y proponer medidas
de gestion del ruido para evitar perturbaciones en los ciclos
bioldgicos naturales de los animales. Con esta investigacion se
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busca promover la conservacién de la vida marina y garantizar
la sostenibilidad de este importante habitat acudtico.

Por ultimo, en [17] se resaltan los beneficios de la bioacus-
tica digital en el descubrimiento de sonidos naturales ocultos,
especialmente aquellos que se encuentran en frecuencias ul-
trasonicas o infrasénicas, mds alld del rango auditivo humano.
Se mencionan estudios sobre las crias de tortugas, que anteri-
ormente se crefa que eran mudas. Gracias a la bioacustica,
se ha descubierto que estas crias emiten sonidos mientras
ain estdn dentro de sus huevos, lo cual sugiere que estos
sonidos tienen la funcién de coordinar el momento de su
nacimiento. Estos hallazgos demuestran cdmo la bioacustica
permite adentrarse en el mundo sonoro de la naturaleza y
revelar aspectos desconocidos de la comunicacién animal.

III. PROPUESTA

El aprendizaje profundo ha revolucionado el campo de la
inteligencia artificial, permitiendo avances significativos en el
procesamiento y andlisis de datos complejos. Los modelos
de aprendizaje profundo, en particular las redes neuronales,
son capaces de aprender representaciones jerdrquicas de los
datos, lo que los hace adecuados para tareas de clasificacién
y reconocimiento de patrones.

En este sentido, la consolidacién de un corpus de sonidos
de aves es un componente esencial para la implementacion
del monitoreo acustico pasivo. Para lograr esto, la técnica de
ventanas deslizantes permite la extraccion de caracteristicas
relevantes de los segmentos de audio recopilados. El entre-
namiento de una red convolucional que evalda la calidad del
corpus en funcién de pardmetros especificos. A partir de esta
red se seleccionan las categorias con un rendimiento en la
métrica Fl-score igual o superior a 0.30 para varias.

Para continuar refinando el proceso de clasificacién, se
entrenan dos redes adicionales: una red convolucional y una
Transformer. Estas redes se centran en las categorias que
muestran un rendimiento adecuado en la primera red convolu-
cional. La comparacién de los resultados obtenidos con las
tres redes arroja una visién de su capacidad para identificar y
clasificar las especies de aves en el corpus de sonidos. Este
enfoque integral permite una evaluacién rigurosa del corpus
y destaca la importancia de una seleccién adecuada de las
técnicas de procesamiento de sefiales y aprendizaje profundo
en el monitoreo actstico de la biodiversidad aviar.

A. Corpus de Sonidos de Aves del Quindio

El corpus de sonidos de aves utilizado fue construido
a partir de una exhaustiva recopilacién proporcionada por
Alcrowd. Este corpus incluye un total de 170 especies de aves
identificadas en el departamento del Quindio. Cada especie
cuenta con multiples grabaciones, capturando una amplia
variedad de vocalizaciones y comportamientos acusticos. Para
garantizar la representatividad y diversidad del corpus, también
se han incluido audios de voces humanas, silencios y ruidos
ambientales. https://www.aicrowd.com.

Con un total de 56725 audios y una media de 327.89
grabaciones por cada una de las 170 especies identificadas en

el departamento del Quindio, este corpus ofrece una impor-
tante fuente de informacién para el desarrollo de sistemas de
reconocimiento de vocalizaciones aviares. Estas grabaciones,
que suman un total de 38.5 horas de sonido, han sido re-
copiladas de manera exhaustiva y han sido cuidadosamente
seleccionadas para garantizar la calidad del conjunto de datos®.
Se espera que este recurso sea un valioso punto de referencia
para investigadores y entusiastas de las aves que buscan
explorar y comprender la riqueza acustica de la fauna aviar
del Quindio y contribuir al desarrollo de nuevas herramientas
para su conservacion y estudio.

Con el fin de facilitar el procesamiento y andlisis de los
audios, se realiz6 una segmentacién en el corpus original. Se
identificaron los periodos de tiempo en los que la frecuencia
era inferior a los 12 KHz durante mds de un segundo, y se
utilizaron como puntos de corte para dividir los audios en
segmentos mds cortos. Esta segmentacion permitié una mayor
granularidad en el andlisis y extraccién de caracteristicas, al
tiempo que se conservé la informacién relevante de cada
vocalizacién. Para la evaluacion del corpus de sonidos de aves,
se implementan modelos de redes neuronales convolucionales
y Transformers. Estos modelos se constituyen en un indicador
sobre la calidad de las grabaciones de aves, ademds de deter-
minar sus capacidades para capturar patrones y caracteristicas
sutiles en los datos actsticos. La combinacién de estas dos
arquitecturas de aprendizaje profundo ofrece la posibilidad de
identificar alternativas conducentes a mejorar la calidad de la
clasificaciéon y la eficiencia en el monitoreo acustico de la
biodiversidad aviar.

B. Extraccion de Caracteristicas: Ventana Deslizante

La técnica de ventana deslizante es una estrategia utilizada
para dividir una sefial de sonido o una imagen en segmentos
mds pequefios y superpuestos. En el contexto se implement6
la técnica de ventana deslizante utilizando Python, lo que
permitié generar un total de 102 092 espectrogramas en escala
de grises. El tamafo de cada espectrograma para las dos
técnicas es el mismo: 224 x 224 pixeles.

La ventana deslizante implica el desplazamiento de una
ventana rectangular a lo largo de la sefial o la imagen original,
capturando asi diferentes segmentos en cada posicion. Esta
técnica es especialmente util cuando se desea aumentar y a
la vez conservar las caracteristicas detalladas de una sefial, o
como en este caso, de los espectrogramas de aves. Al aplicar
la ventana deslizante, se obtiene informacién mds granular
sobre las caracteristicas temporales y frecuenciales presentes
en los cantos de las aves. De esta manera, se facilita la
identificacién y clasificacion precisa de las especies aviares
mediante el andlisis de segmentos mds pequefios y especificos
de sus vocalizaciones. La Fig. 1 muestra el numero de ventanas
resultantes sobre un audio de la especie Accipiter bicolor
Bicolored Hawk.

3Para facilitar su acceso y uso, todos los audios se encuentran disponibles
en formato .flac y pueden ser descargados a través del siguiente enlace:
https://zenodo.org/record/8322445.
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Fig. 1. Ventana deslizante: Espectrogramas de la especie Accipiter
bicolor Bicolored Hawk.

IV. EXPERIMENTOS

En esta seccién se describe el conjunto de datos para la
técnica de extraccion de caracteristicas de ventana deslizante
y las arquitecturas de las redes neuronales empleadas para su
evaluacion.

A. El Conjunto de Datos

Para la técnica de ventana deslizante, el conjunto de datos
incluye espectrogramas de 170 especies de aves inventareadas.
En este caso, la especie “Panyptila cayennensis” (Vencejo
Rabo de Tijera Menor) presenta el menor nimero de espec-
trogramas generados, con un total de 38 muestras. Por otro
lado, la especie con el mayor nimero de espectrogramas es
“Herpetotheres cachinnans” (Halconcito Risuefio), contando
con 3 684 espectrogramas en el conjunto de datos.

B. Arquitectura de la CNN

La arquitectura de esta red convolucional se compone de
varias capas que procesan imigenes de entrada de 224 x 224
pixeles en escala de grises. Comienza con una capa lambda
que normaliza las imdgenes de entrada. Luego, sigue con capas
convolucionales y capas de max-pooling que extraen carac-
teristicas de las imdgenes. La primera capa convolucional tiene
30 filtros de 3 x 3 pixeles, y la segunda capa convolucional
tiene 50 filtros de 5 x 5 pixeles, seguidos por capas de max-
pooling que reducen la resolucién de la imagen.

Después de estas capas de convolucién y max-pooling, se
aplica una capa de aplanamiento (flatten) que convierte los
mapas de caracteristicas 2D en un vector unidimensional.
Luego, se agregan capas densas (fully connected) para realizar
la clasificacion. La primera capa densa tiene 500 neuronas,
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seguida por una capa de dropout para regularizar el modelo.
Luego, hay otra capa densa de 500 neuronas, nuevamente
seguida por una capa de dropout. Finalmente, la dltima capa
densa produce las predicciones de salida con 173 unidades, lo
que sugiere que esta red estd disefiada para la clasificacién en
173 clases distintas.

TABLA 1
ARQUITECTURA DE LA CNN

Capa Tamaiio de salida Parametros entrenables
Lambda (None, 224, 224, 1) 0
Conv2D (None, 222, 222, 30) 300
MaxPooling2D  (None, 111, 111,30) 0
Conv2D (None, 107, 107, 50) 37,550
MaxPooling2D  (None, 53, 53, 50) 0
Conv2D (None, 49, 49, 50) 62,550
MaxPooling2D  (None, 24, 24, 50) 0
Flatten (None, 28,800) 0
Dense (None, 500) 14,400
Dropout (None, 500) 0
Dense (None, 500) 250,500
Dropout (None, 500) 0
Dense (None, 173) 86,673

En la Tabla I se resume cada capa de la red convolu-
cional. En total, esta arquitectura tiene 14.838.073 pardmetros
entrenables, lo que implica un modelo con una capacidad
significativa para la clasificacion de imdgenes. El uso de capas
de dropout ayuda a prevenir el sobreajuste al regularizar el
modelo durante el entrenamiento. Esta arquitectura puede ser
adecuada para tareas de clasificacién de imdgenes en las que
se requiere una extraccién de caracteristicas y clasificacion
avanzada.

C. Arquitectura de la Red Transformer

La arquitectura de la red presentada es un modelo Trans-
former, que se ha convertido en un estindar en tareas de
procesamiento de lenguaje natural y visién por computadora.
El modelo comienza con una capa de entrada que toma datos
en formato de imdgenes de 224 x 224 pixeles. Luego, se
extraen parches de las imdgenes y se codifican a través de
la capa de PatchEncoder, que transforma estos parches en
representaciones de baja dimensién. A continuacion, se aplican
multiples capas de atencién de mudltiples cabezas (multi-
head attention) y capas de normalizacién para capturar las
relaciones a larga distancia entre los parches. Estas capas
se conectan en seriec mediante capas de atenciéon y de tipo
feedforward, y se emplea la técnica de dropout para regularizar
el modelo y evitar el sobreajuste.

El modelo se repite en varias etapas, cada una compuesta
por una secuencia de capas de atencion y feedforward, lo que
permite capturar informacién contextual a diferentes niveles de
abstraccion. Las capas de atencidén mudltiple permiten que el
modelo comprenda las relaciones espaciales y semanticas entre
los parches de la imagen. Finalmente, después de multiples
repeticiones, se realiza una operacién de aplanamiento (flatten)
y se conecta a capas densas que culminan con una capa de
salida que produce predicciones. En total, esta arquitectura
contiene 36 580 517 de pardmetros entrenables y en otros
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contextos ha demostrado ser eficaz en tareas de visién por
computadora y procesamiento de imagenes.

El componente innovador de esta propuesta radica en la apli-
cacion de diferentes arquitecturas (CNN y Vision Transformer)
para abordar el mismo problema. Esta estrategia permite
aprovechar las fortalezas de cada técnica por separado, permi-
tiendo un andlisis mds detallado y preciso de las vocalizaciones
de aves. En lugar de fusionar las redes, se implementardn
de manera paralela y se comparardn los resultados obtenidos,
lo que proporcionard una perspectiva mds amplia sobre cudl
de los modelos proporciona un rendimiento superior en la
clasificaciéon de vocalizaciones.

V. RESULTADOS

En esta seccién se presentan los resultados de la evaluacién
del corpus de sonidos de aves, mediante las arquitecturas de
redes convolucional y de Transformer propuestas.

A. Resultados de la CNN

A partir de la evaluacién del modelo de red convolucional,
se pueden extraer varias conclusiones significativas. En primer
lugar, la funcién de perdida muestra una tendencia a estabi-
lizarse después de 40 épocas, lo que sugiere que el modelo
alcanzé su capacidad maxima de aprendizaje en esta tarea
particular. Ademads, la precisién del conjunto de validacién
se mantuvo en alrededor del 41.30%, lo que indica que el
modelo es capaz de reconocer especies de aves con un nivel
razonable de exactitud. La Fig. 2 y la Fig. 3 ilustran el progreso
del entrenamiento de la red.

Sin embargo, es importante destacar que la precision es del
55.44% en las muestras de entrenamiento, lo que puede indicar
cierto grado de sobreajuste, ya que es significativamente mayor
que la precisién en las muestras de validacién. Esto sugiere
que el modelo podria beneficiarse de una mayor regularizacién
o un conjunto de datos de entrenamiento mds diverso y
amplio. Aunque esta red convolucional muestra una capacidad
prometedora para el reconocimiento de sonidos de aves, es
necesario aumentar el conjunto de datos y evaluar los criterios
de seleccion del corpus de sonidos para mejorar su rendimiento
en condiciones del mundo real.

La Tabla II y la Tabla III muestran el top 5 y el 5
mas bajo para cada una de las categorias evaluadas. Estos
resultados de la evaluacién de la red convolucional entrenada
muestran una variabilidad significativa en el rendimiento de
la deteccién de especies de aves. Se observa que algunas
especies, como “Herpetotheres cachinnans Laughing Falcon”,
“Tapera naevia Striped Cuckoo”, y “Coccyzus erythropthalmus
Black-billed Cuckoo”, obtienen una alta precisién, superando
el 80%, lo que indica una capacidad destacada para iden-
tificar estas especies en particular. Sin embargo, en el otro
extremo del espectro, se encuentran especies como “Anhinga
anhinga Anhinga”, “Anthracothorax nigricollis Black-throated
Mango”, y “Nomonyx dominicus Masked Duck”, con puntajes
de precision muy bajos, lo que sugiere dificultades en su
reconocimiento.

Lo anterior resalta los desafios de la clasificacién de es-
pecies de aves a través de la detecciéon de sus sonidos.
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Fig. 2. CNN: Precisién para los conjuntos de entrenamiento y
validacién.
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Fig. 3. CNN: Funcién de pérdida para los conjuntos de entrenamiento
y validacion.

Ademads, muestran la importancia de una mayor optimizacién
del modelo y una mayor diversidad en el conjunto de datos
para mejorar la capacidad de reconocimiento de las especies
menos comunes. La aplicacién de técnicas avanzadas de
procesamiento de sefiales y el aumento de la cantidad de datos
de entrenamiento pueden ser pasos futuros para mejorar la
precision en la identificacién de especies de aves.

Basados en los resultados anteriores de la evaluacion de la
red convolucional, se seleccionaron las especies de aves cuyas
métricas F1-score sean iguales o superiores a 0.30. El Fl-score
es una métrica que combina la precision y el recall en una sola
puntuacion, lo que la hace especialmente ttil cuando se tiene
un desequilibrio entre las clases, como en este caso, donde
algunas especies son menos comunes. Un Fl-score de 0.30
o superior indica un equilibrio razonable entre la capacidad
del modelo para identificar correctamente las especies y evitar
falsos positivos. Esta eleccién permite centrarse en aquellas
especies que el modelo puede identificar con un nivel aceptable
de precision y recall.
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TABLA 1II
CNN. METRICAS DE RENDIMIENTO POR ESPECIE. TOP 5
Especie Precision  Recall Fl-score  Support
Herpetotheres cachinnans_Laughing Falcon 0.98 0.74 0.84 581
Tapera naevia_Striped Cuckoo 0.92 0.72 0.81 325
Coccyzus americanus_Yellow-billed Cuckoo 0.88 0.32 0.47 547
Columbina talpacoti_Ruddy Ground Dove 0.87 0.40 0.55 357
Vanellus chilensis_Southern Lapwing 0.85 0.66 0.75 338
TABLA III
CNN. METRICAS DE RENDIMIENTO POR ESPECIE. 5 MAS
BAJO
Especie Precision  Recall Fl-score  Support
Anhinga anhinga_Anhinga 0.00 0.00 0.00 43
Anthracothorax nigricollis_Black-throated Mango 0.00 0.00 0.00 19
Nomonyx dominicus_Masked Duck 0.00 0.00 0.00 14
Panyptila cayennensis_Lesser Swallow-tailed Swift 0.00 0.00 0.00 3
Porphyrio martinica_Purple Gallinule 0.00 0.00 0.00 75

En total, se seleccionaron 95 especies de aves y la categoria
de voces humanas que cumplen con este umbral de FI1-
score. Estas especies representan un subconjunto de las que se
encuentran en el corpus de sonidos de aves y son las que el
modelo puede identificar con una precision y recall razonables.
Esta seleccion permite centrar los esfuerzos en la mejora de
la identificacién de estas especies, al tiempo que se reconoce
la necesidad de futuros ajustes y optimizaciones para abordar
con mayor eficacia las especies con Fl-scores mas bajos.

B. Resultados de la CNN 96 Categorias

Los resultados de la evaluacion de la red convolucional
entrenada muestran un progreso positivo a medida que se
avanza a través de las épocas de entrenamiento. Inicialmente,
en la primera época, tanto la pérdida como la precision
eran bajos, lo que es esperado en las primeras etapas de
entrenamiento. A medida que el modelo se ajusta a los datos,
se observa una mejora significativa en la pérdida y la precision
en las siguientes épocas. Esta tendencia alentadora sugiere que
el modelo aprende y se adapta mejor a este conjunto de datos
mas reducido de sonidos de aves. Sin embargo, a medida que
se avanza en el entrenamiento, se aprecia una disminucién en
la mejora de la precision en el conjunto de validacién, lo que
indica que el modelo podria estar comenzando a sobreajustarse
a los datos de entrenamiento. Esto evidencia que ain persiste
un desequilibrio entre las clases en donde algunas especies
son menos comunes.

En cuanto a las métricas finales, en la udltima época, la
funcién de pérdida en el conjunto de prueba es de 2.44, y
la precisién es del 45.75%. Las obtenidas para los conjuntos
de entrenamiento y validacién fueron de 1.90, 53.01% y 2.40,
47.91% respectivamente. Estas métricas reflejan la capacidad
del modelo para clasificar los sonidos de aves en el conjunto de
prueba. Aunque se ha logrado un progreso considerable en el
rendimiento, ain hay margen para la mejora, especialmente en
términos de precision. A partir de estos resultados, se pueden
tomar decisiones sobre como optimizar y ajustar el modelo en
futuras iteraciones del entrenamiento. La Fig. 4 y la Fig. 5
ilustran el progreso del entrenamiento de la red.
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Fig. 4. CNN 96 categorias: Precisién para los conjuntos de entre-
namiento y validacién.
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Fig. 5. CNN 96 categorias: Funcién de pérdida para los conjuntos de
entrenamiento y validacion.

C. Resultados de la Red Tranformer 96 Categorias

A lo largo de las 60 épocas de entrenamiento, con la red
Transformer se observa una tendencia general de mejora en
la precisién del modelo en el conjunto de entrenamiento. La
red comienza con una precision bastante baja del 11.19% en
la primera época y finaliza con una precisién del 65.07% en
la dltima época. Esto sugiere que el modelo estd aprendiendo
y ajustidndose mejor a medida que avanza el entrenamiento.
En este mismo sentido, la funcién de pérdida en el conjunto
de entrenamiento disminuye con el tiempo, lo que indica que
el modelo se estd volviendo mads eficiente para minimizar la
diferencia entre las predicciones y los valores reales.

Con respecto al conjunto de prueba, su rendimiento es
esencial para evaluar su capacidad de generalizacién. En la
tltima época, el modelo tiene una precision del 60.89%, lo
que sugiere que el modelo tiene un mejor desempefio al
obtenido con la red convolucional. Esto también indica que
el modelo no estd sobreajustando (overfitting) gravemente los
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datos de entrenamiento, ya que la precisién en el conjunto
de prueba es razonable. A lo largo del entrenamiento, el
modelo muestra signos de convergencia. La disminucién de la
funcién de pérdida y el aumento de la precision en el conjunto
de prueba son sefiales de que el modelo sigue mejorando y
ajustandose, aunque quizds con una tasa decreciente. Dado
que la precisién en el conjunto de prueba no alcanza su punto
mdaximo en la dltima época, podria haber espacio para mejorar
ain mds el modelo a través de un entrenamiento adicional
o la modificacién de la arquitectura de la red. También es
importante considerar el equilibrio entre precisioén y eficiencia
computacional, ya que los entrenamientos mds largos pueden
ser costosos en términos de recursos.

Aunque la red no parece estar sobreajustando gravemente,
es importante realizar un seguimiento cuidadoso de las métri-
cas de rendimiento a medida que se extiende el entrenamiento,
ya que podria producirse sobreajuste si el modelo continda
entrendndose durante un periodo muy largo. Si el objetivo es
mejorar ain mas la precision o la eficiencia, se pueden explorar
diferentes técnicas, como el ajuste de hiperparametros, el uso
de arquitecturas de modelos mas complejas o la recopilacién
de datos adicionales si es posible. La Fig. 6 y la Fig. 7 ilustran
el progreso del entrenamiento de la red.
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Fig. 6. Red Transformer 96 categorias: Precision para los conjuntos
de entrenamiento y validacidn.

D. Resultados Matemdticos

Los resultados obtenidos en la clasificacién de sonidos de
aves se expresan a través de la precision del modelo basado
en la arquitectura de Transformers, alcanzando un valor de
Prransformer = m = 65%9 donde Ciransformer representa el
nimero de clasificaciones correctas y Tiansformer €l total de
clasificaciones realizadas. La matriz de confusidon para este

modelo se puede representar como:

Matriz de Confusion = [TP FP}

FN TN

donde T'P son los verdaderos positivos, T'N los verdaderos
negativos, F'P los falsos positivos y F'N los falsos negativos.
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Fig. 7. Red Transformer 96 categorias: Funcién de pérdida para los
conjuntos de entrenamiento y validacién.

El error del modelo se calcula como Fiansformer = 1 —
Pranstormer = 35%, indicando que, a pesar de un rendimiento
destacado, existe un margen de mejora en la identificacién de
los sonidos de aves. Estos resultados proporcionan una base
para futuras investigaciones, sugiriendo que la inclusién de una
mayor variedad de categorias de sonidos en el corpus puede
mejorar ain mds la precision de los modelos de clasificacion.

VI. PRUEBA DE CONCEPTO

La Sicalis flaveola, cominmente conocida como Saffron
Finch, Fig. 8, es un pequefio pdjaro amarillo ampliamente
presente en América del Sur. En el contexto de nuestro trabajo,
se considerd el trabajo de [18] , en el cual se evalu6 el impacto
del ruido vehicular sobre el canto y comportamiento de esta
especie en la zona norte de la ciudad de Armenia, Quindio. El
objetivo principal de este andlisis fue el de determinar cémo las
variaciones en los niveles de ruido influencian la comunicacién
acustica y las actividades diarias de Sicalis flaveola. Los
resultados de dicho estudio proporcionan un marco relevante
para entender las adaptaciones y posibles vulnerabilidades de
estas aves en entornos urbanos ruidosos.

La Sicalis flaveola es una especie frecuentemente avistada
en dreas urbanas del departamento del Quindio, adaptiandose
notablemente bien a estos entornos. Su presencia es particular-
mente significativa en zonas verdes y parques, donde su canto
caracteristico aflade un componente sonoro distintivo al paisaje
urbano. Esta adaptabilidad convierte a la Sicalis flaveola en
un excelente sujeto de estudio para investigar los efectos del
ruido antropogénico en aves urbanas, y facilita la recopilacién
de datos necesarios para nuestro andlisis de clasificacién de
sonidos. [18].

Durante una jornada de campo en el municipio de La
Tebaida, Quindio, se llevé a cabo la grabacién de los cantos
de la Sicalis flaveola. Esta actividad se realiz6 en diferentes
momentos del dia para capturar una muestra representativa
de las vocalizaciones de la especie en su hdbitat natural.
Las grabaciones obtenidas fueron posteriormente procesadas
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Fig. 8. Saffron Finch (Sicalis flaveola).

para su andlisis, proporcionando una base para evaluar el
desempefio de la red entrenada.

De las grabaciones realizadas, se seleccionaron 36 audios
que fueron considerados de alta calidad y representativos del
canto de la Sicalis flaveola. A partir de estos audios, se
extrajeron 108 espectrogramas. El ViT Transformer entrenado
clasific6 correctamente 71 de los 108 espectrogramas anal-
izados, alcanzando una precisién del 65.74%. Este valor se
aproxima al obtenido con el conjunto de prueba empleado para
evaluar el modelo, correspondiente al 63.40%. Ver Tabla IV.

TABLA IV
ESPECTROGRAMAS POR ESPECIE DE AVE

Especie de ave Espectrogramas
Buteo nitidus_Gray-lined Hawk 2
Claravis pretiosa_Blue Ground Dove 10
Columbina talpacoti_Ruddy Ground Dove 1
Black-bellied Whistling-Duck 6
Falco sparverius_American Kestrel 9
Gampsonyx swainsonii_Pearl Kite 1
Legatus leucophaius_Piratic Flycatcher 1
Sicalis flaveola_Saffron Finch 71
Tyrannus savana_Fork-tailed Flycatcher 5
Voces humanas 1
Xenops rutilans_Streaked Xenops 1

En el andlisis de los espectrogramas clasificados por la red
Tranformer y presentados en la Tabla IV, se observa una
frecuencia apreciable en la identificacién para las especies
Falco sparverius (American Kestrel) y Claravis pretiosa (Blue
Ground Dove). Esta frecuencia puede atribuirse a ciertas
semejanzas en sus cantos, que podrian incluir patrones acus-
ticos comunes o caracteristicas espectrales similares que la
red neuronal reconoce con mayor facilidad. Estas especies,
aunque pertenecen a diferentes familias y tienen distintos
comportamientos y hdbitats, pueden compartir frecuencias de
llamada similares, modulaciones de tono o duraciones de las
notas que son destacables en sus cantos.

Especificamente, la Claravis pretiosa y la Sicalis flaveola
suelen producir cantos melodiosos con repeticion de notas en
intervalos regulares, lo que podria facilitar su clasificacion.
Por otro lado, el Falco sparverius, aunque es un ave de presa,
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emite llamadas que pueden tener una estructura ritmica y tonal
comparable en ciertos contextos, especialmente en llamadas
de alerta o comunicacién intraespecifica. Estas similitudes
acusticas subrayan la importancia de considerar tanto las car-
acteristicas fisicas de los cantos como los contextos ecolégicos
en los que se producen para entender mejor los resultados de
clasificaciéon de modelos basados en inteligencia artificial.

VII. CONCLUSIONES

El departamento del Quindio en Colombia es una regién rica
en avifauna autdctona, y esta diversidad biolégica contribuye
significativamente a la biodiversidad del pais. La conservacién
y el estudio de estas especies son esenciales para la preser-
vacién de esta riqueza natural. En este contexto, se ha creado
un corpus de sonidos que incluye audios de aproximadamente
el 30% de las especies de aves identificadas en el Quindio,
junto con otros sonidos como voces humanas, silencios y
ruidos. Este corpus es una herramienta valiosa para el estudio
y la conservacién de la avifauna regional.

Para analizar y clasificar los sonidos de aves en este corpus,
se empledé un enfoque de ‘“extraccion de caracteristicas de
ventana deslizante”. Ademas, se utilizaron redes neuronales
para evaluar el corpus. En particular, se entrenaron tres redes
neuronales, incluida una basada en la arquitectura de Trans-
formers. Los resultados mostraron niveles de precisién en la
clasificacion de sonidos de aves, con un rendimiento destacado
de la red basada en Transformers, que objetivo una precisién
del 65%. Esto sugiere que la arquitectura de Transformers es
especialmente efectiva en esta tarea y puede ser una opcion
prometedora para futuras investigaciones.

Estos resultados ofrecen una linea base para futuras in-
vestigaciones en el campo de la clasificacién de sonidos de
aves. No obstante, se sugiere ampliar el nimero y su volumen
de categorias de sonidos a incluir en el conjunto de datos.
Esto implica incorporar una variedad de sonidos naturales
y artificiales, ya que estos son factores importantes en el
entorno sonoro en el que se encuentran las aves. Al considerar
una gama mds amplia de ruidos ambientales, los modelos
propuestos serdn capaces de distinguir y filtrar de manera
mds precisa los cantos de las aves en contextos reales. Al
mejorar la capacidad de identificar y clasificar sonidos de
aves autdctonas, se estd contribuyendo a la conservacién de
la avifauna regional y, por extension, a la preservacién de la
biodiversidad en el Quindio y en Colombia en su conjunto.

VIII. REPRODUCIBILIDAD

Esperamos que este trabajo ayude a impulsar investiga-
ciones futuras sobre aprendizaje automadtico para la clasifi-
cacion de especies de aves a partir del monitoreo actstico
pasivo. Por esta razén, el cédigo fuente utilizado en los
experimentos presentados en este documento se encuentra
disponible en el siguiente repositorio:*. Los conjuntos de datos
estan disponibles segtn se indic en la Seccién IV.

“https://github.com/helbert-novoa/QuindiBIRD
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