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Abstract. In order to combat illegal hunting activities, there are approa-
ches that use machine learning to formulate better patrol strategies. As a
complementary way, we propose a model using neural networks for the de-
tection of potentially illegal activities, through the processing of the sound
captured in regions where there is inhabiting fauna.

Resumo. Para o combate as atividades ilegais de caga, existem abordagens
que se utilizam de machine learning para formular melhores estratégias
de patrulha. Como forma complementar, propomos um modelo utilizando
redes neurais para a deteccao de atividades potencialmente ilegais, através
do processamento do som capturado em regioes onde existe fauna habitante.

1. Introducao

Cresce em um nimero alarmante a caga de diferentes espécies de animais ameacgadas
de extincao em razao do comércio no mercado ilegal que por sua vez é estimado em
ter uma circulagao de 8 a 10 bilhoes de délares por ano. No periodo de 1930 a 1960,
houve uma movimentacao de 500 milhdes de dolares (cotagao de 2015) no comércio
das 10 principais espécies de animais procuradas no Brasil, conforme a figura 1
desenvolvida por [Antunes et al. 2016]. Embora o Brasil tenha banido oficialmente
a caga em 1967, devido a existéncia de brechas que permitiam o comércio de peles
que estavam armazenadas, facilitou a caca ilegal e a exportagdo até o momento
da ratificacao da Convencao sobre Comércio Internacional das Espécies da Flora e
Fauna Selvagens em Perigo de Extingao (CITES) [Antunes et al. 2016].

Para combater as atividades ilegais de caca, a proposta de utilizar inteligéncia
artificial e machine learning se demonstra efetiva. Ha trabalhos publicados abor-
dando formas mais eficazes de combate a esta pratica, como a patrulha da area
onde se encontra a fauna como o descrito algoritmo LIZARD [Xu et al. 2020a]. No
campo de estudos de prevencao a caga ilegal, um dos pilares para sua efetividade
consiste em uma estratégia de patrulha, com rotas que maximizem o nimero de
armadilhas removidas e propiciem o encontro com cagadores [Xu et al. 2020b]. A
utilizagdo de cameras e microfones para a captura de video e audio, para o monito-
ramento dos locais protegidos, consiste em uma das praticas realizadas por centros
de preservacao.

Como forma complementar ao patrulhamento, utilizaremos redes neurais
para detectar atividades de caca através do processamento do audio capturado de
regides onde existe atividade de fauna habitante. O modelo sera treinado com uma
base de sons de animais e de armas de fogo utilizadas em sua captura e abate. Desta
forma, sera possivel a geragao de alertas para uma anélise humana dos fatos ocorri-
dos, capturando possiveis atividades ilegais, semelhante a abordagem proposta por

[Fulzele et al. 2020].
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Figura 1. As espécies mais procuradas para caca no Brasil, no periodo de 80 anos

2. Deteccao de eventos em audio

Um sistema de deteccao de eventos em dudio (SED) pode ter vantagens consi-
derdveis, comparado a outros sistemas que realizam a classificacdo de imagens e
videos. Devido ao dudio ndo ter luminosidade, pode-se aplica-lo mais efetivamente a
ambientes noturnos. Se houver objetos oclusos no ambiente, o resultado da deteccao
do som e sua precisdo nao serdao afetados. Certos tipos de eventos sao mais facil-
mente detectados via ondas sonoras, como o uso de armas de fogo. A computacao
de dudio utiliza menos recursos, comparada a de imagens e videos. O SED pode
ser aplicado, além do reconhecimento de fala, em campos como o monitoramento da
vida selvagem [Chan and Chin 2020].

Atualmente as implementagdes de SED que utilizam aprendizado profundo
(deep learning), possuem em suas arquiteturas trés componentes. O primeiro
componente tem como principal funcionalidade extrair as caracteristicas do som,
com a finalidade de diminuir a dimensionalidade representativa do mesmo, geral-
mente implementado usando redes neurais convolucionais (CNN). O segundo com-
ponente modela longos contextos de tempo, advindos do primeiro componente,
para a identificacdo de padroes entre classes sonoras sendo geralmente implemen-



tado utilizando redes neurais recorrentes (RNN). O terceiro e tultimo componente,
implementado usando funcao afim, realiza a classificagdo da amostragem sonora
[Drossos et al. 2020].

Como forma de insumo para a detec¢ao de atividades de armas de fogo ou
humanas, utilizamos como base o modelo proposto por [Drossos et al. 2020]. Tendo
visto que ha uma reducao no nimero de parametros utilizados pelo modelo cons-
truido, tornando-o mais viavel para a utilizacgao em um sistema embarcado onde ha
restricoes de recursos, possibilitando um processamento do som junto ao disposi-
tivo que o captura. Por haver uma quantidade menor de parametros, o tempo de
treinamento diminui facilitando a verificacdo do modelo.

3. Deteccao de atividades de cacga

Para detectar atividades de caca utilizando como insumo o SED, utilizaremos o
modelo InceptionTime, proposto por [Ismail Fawaz et al. 2020] para a classificacao
de time series, uma vez que o modelo por ser mais escalavel, aprende a reconhecer
as classes dos dados em um menor tempo.

input
multivariate
time series

Convolution

channels

MaxPooling

7 > AN
output
multivariate
Q/ time series

Convolution
(bottleneck)

Figura 2. Estrutura do modelo InceptionTime

4. Base de dados utilizadas

Dentre as bases de dados utilizadas para o treinamento, selecionamos a [Piczak 2015]
para as amostras de sons da natureza como chuva, trovao, passaros. Utilizando
conjuntamente aos sons de péssaros, disponivel através do Xeno-Canto! os quais
foram extraidos de forma automatizada?. Para a deteccdo do uso de armas de fogo
foi utilizado o conjunto de amostras disponiveis pelo [Dogan 2021], o qual contém
2310 amostras de disparos de armas de fogo, munido ao publicado dataset de ar-
mas [Lilien 2018]. Para a detec¢do de fala se utilizou o Commons Voice Corpus
6.1 [Ardila et al. 2020]. Além do uso da base Urban8K [Salamon et al. 2014] para
as amostras de sons produzidos por atividade humana, como sons de motores em
funcionamento, sirenes, buzinas de carro.

Thttps://xeno-canto.org
Zhttps://github.com/AgaMiko /xeno-canto-download



Tabela 1. Amostras sonoras utilizadas

Nome Quantidade
Armas de fogo 5532
Atividades de caga (armas de fogo) 548
Passaros cantando 3262
Conversas 752
Motor 1000
Fogos de artificio 40
Chuva 1841
Sirene 929
Buzina de carro 429
Motosserra 40
Trovao 40
Helicoptero 40
Vento 1241
Total 15694

4.1. Construcao da base de dados de caga

Utilizou-se como base de dados os videos publicamente disponiveis no YouTube,
onde ha a utilizacado de armas de fogo em atividades de caca. Construimos um
processo semi-supervisionado para fazer a classificacdo das amostras para a cons-
trucao do dataset. Para tal, particionamos os videos em amostras de um tamanho
maximo pré-definido, onde em cada uma destas, executamos o SED para obtermos a
predicao das categorias sonoras da amostra. Manualmente selecionamos as amostras
onde ha uma confianca pequena. Se houver uma maior confianca, as amostras sao
automaticamente adicionadas a base de dados.

Um total de 548 amostras sonoras foram coletadas, dentre videos de caca
de Coiotes (Canis latrans), Javalis (Sus scrofa), Lince-Pardo (Lynz rufus). Cons-
truimos um dataset contendo todas as amostras em formato MP3 devido aos videos
inicialmente utilizarem compressao, nao sendo possivel recuperar a sua qualidade
original. Disponibilizamos este dataset na plataforma Zenodo por uma licenca que
permite o livre uso [Henrique 2021].

4.2. Pré-processamento das amostras sonoras

Para reduzir a representacao dimensional do som, preservando suas principais ca-
racteristicas, para todas as amostras sonoras se utilizou da representacdo em espec-
trograma de Mel. A escala de Mel se assemelha a como os seres humanos perce-
bem as frequéncias sonoras, sendo uma escala logaritmica, por sua vez nao linear
[Purwins et al. 2019]. Sendo amplamente utilizada no campo de representacao das
caracteristicas do som em tarefas relacionadas a analise de audio. Utilizando uma
configuragao de 64 filtros para projetar as frequéncias no espectro.

Adotada a taxa de amostragem de 22050 Hz com a férmula de Hidden Mar-
kov Toolkit para a conversao entre Hz e Mel, com a utilizacao de janelas de Ham-
ming. Utilizando de valores préximos aos reportados pelo estudo sobre reducao de
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frequéncia e resolucao de tempo na classificacado de musica em arquiteturas de redes
neurais convolucionais [Ferraro et al. 2019).

A figura 3 demonstra um espectrograma de um disparo de arma de fogo em
niveis de frequéncia e duracao do som, a figura 4 ilustra o resultado da aplicacao do
processamento sonoro descrito.

5. Treinamento do modelo

O treinamento do modelo ocorreu em duas etapas, sendo a primeira o aprendizado do
SED com as amostras coletadas, e a segunda o modelo para a deteccao de atividades
de caca. As amostras sonoras foram separadas em 3 grupos, tendo o grupo de
treinamento 70%, o grupo de teste 20% e o grupo de validacao 10%. Os modelos
foram treinados utilizando o otimizador de Adam com binary cross-entropy loss.
Sendo executados em uma NVIDIA GeForce GTX 1660 TI.

Para o treinamento do SED utilizou-se o modelo separavel em profundidade
com RNN (Depth-wise separable with RNN) [Drossos et al. 2020] com batches de
tamanho 14, tendo a RNN uma dimensao de entrada de 2048, contendo 15 classes
sonoras.

No modelo InceptionTime se utilizou de batches de tamanho 14, 1 canal de
bottleneck, 3 blocos, 64 canais de entrada, 2 canais de saida e um kernel de tamanho
8. Tendo menos amostras utilizadas durante o treinamento, apenas o grupo de
atividades de caca, vento, passaros e sons da natureza.

6. Resultados

Utilizamos a abordagem descrita em [Drossos et al. 2020] para calcular a precisao
do modelo SED e InceptionTime. Os resultados foram quantificados na tabela 2
utilizando dois parametros, F para a taxa de frames corretos e FR para a taxa de
erro.

Apesar da alta precisao dos modelos no dominio das bases de dados, em testes
exploratérios com outras amostras demonstraram algumas incongruéncias com a



Tabela 2. Resultados observados

Nome F,  ER
DESSED 0.97 0.05
InceptionTime 1.00 0.00

porcentagem descrita. Comportamento ilustrado pela figura 5, na predicao de um
video de caga disponivel no YouTube.
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Figura 5. Predicao do modelo sobre um video de caca

7. Conclusao

A performance do modelo SED se demonstrou efetiva na deteccao do uso de armas
de fogo, com a diversidade das amostras pode-se ter uma confianga maior do modelo
sobre amostras em dominios diferentes dos apresentados. Poderia se ter utilizado
do modelo SED separavel em profundidade com convolugoes dilatadas proposto por
[Drossos et al. 2020], possivelmente haveria resultados diferentes.

Para a deteccao de atividades de caca, a classificacdo de time series demons-
trou grande precisao em prever os eventos. Pelo conjunto de amostras coletadas
de atividades de caca é possivel ter uma previsibilidade da performance do modelo
em exemplos reais. Devido a distribui¢cao desigual das amostras sonoras do dataset
formado, houve um desbalanceamento entre as categorias sonoras o que pode ser
observado durante os testes, pela taxa de erro maior em outros dominios.

Em futuros trabalhos, seria possivel de utilizar o sistema proposto por
[Liang et al. 2019] para ter uma previsibilidade da distancia do atirador ao local
onde o som esta sendo capturado. Possibilitando uma assertividade maior sobre a
possivel area onde ocorreu o incidente, facilitando a verificagao dos fatos ocorridos.
A utilizacao de um sistema multi agente neste cendrio pode trazer uma maior siner-
gia com outros sistemas para a construcao de um sistema robusto para o combate
de atividades ilegais.
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