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BABI

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pengidentifikasian spesies hewan memainkan peran penting dalam konservasi
keanekaragaman hayati, pengelolaan ekosistem, dan penelitian ekologi dan biologi. Pada
umumnya, proses ini dilakukan melalui pengamatan visual langsung dan analisis morfologi,
yang membutuhkan keahlian khusus dan sering kali menghabiskan banyak waktu dan sumber
daya, terutama di daerah yang sulit dijangkau seperti Lembah Magdalena Tengah di
Kolombia yang terkenal dengan keanekaragaman hayatinya yang kaya. Dalam beberapa
tahun terakhir, teknologi berbasis kecerdasan buatan, khususnya deep learning, telah
memberikan pendekatan baru yang lebih efisien untuk identifikasi spesies melalui sinyal

audio, khususnya vokalisasi hewan [1] [2].

Pemanfaatan teknik pemrosesan sinyal audio untuk mengidentifikasi suara spesies telah
menjadi hal yang menarik di bidang bioakustik. Teknik-teknik ini melibatkan pengubahan
data audio menjadi representasi visual seperti spektogram, yang kemudian dapat dianalisis
dengan menggunakan model klasifikasi seperti Convolutional Neural Network (CNN) [3] [4].
CNN telah terbukti sangat efektif dalam mengenali pola visual yang kompleks, termasuk pola

frekuensi suara yang unik untuk setiap spesies [5].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa pengenalan spesies berbasis suara
menggunakan deep learning memiliki akurasi yang tinggi dan dapat diaplikasikan di
lingkungan nyata [6] [7]. Namun, sebagian besar penelitian tersebut masih berfokus pada
spesies burung di Amerika Utara atau Eropa, sehingga implementasi di daerah tropis seperti
Kolombia belum banyak dieksplorasi [8]. Maka dari itu, penelitian ini berusaha merancang
model klasifikasi audio berbasis CNN yang dioptimasi untuk mengenali spesies hewan di

Lembah Magdalena Tengah, Kolombia.



1.2 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk merancang dan melakukan implementasi model
klasifikasi audio dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk
mengidentifikasi spesies hewan yang berdasarkan pada rekaman suaranya. Model ini
diharapkan dapat membedakan spesies berdasarkan karakteristik suara yang unik dengan
tingkat akurasi yang tinggi. Penelitian ini juga bertujuan untuk mengembangkan pipeline
pemrosesan audio yang efisien yang dapat diintegrasikan ke dalam aplikasi praktis untuk

pemantauan keanekaragaman hayati.

1.3 Manfaat

1.3.1 Manfaat Teoritis

Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan teori di bidang bioakustik dan
pengenalan pola menggunakan deep learning. Dengan menggabungkan pemrosesan sinyal
audio dan CNN, penelitian ini memperkaya literatur tentang penerapan pembelajaran mesin
dalam identifikasi spesies berbasis suara. Hasil penelitian juga memberikan wawasan tentang
tingkat keefektifan CNNs dalam menganalisis data audio yang memiliki kompleksitas tinggi,

terutama dalam konteks lingkungan tropis yang berisik dan heterogen [9] [10].

1.3.2 Manfaat Praktisi

Penelitian ini secara praktis dapat digunakan sebagai dasar untuk mengembangkan
sistem identifikasi spesies secara otomatis yang berguna untuk konservasi satwa liar,
pemantauan lingkungan, dan penelitian ekologi. Selanjutnya, sistem yang dihasilkan dapat
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web maupun mobile yang dapat digunakan
oleh para peneliti lapangan, konservasionis, dan pengambil kebijakan. Dengan demikian,
efisiensi pengumpulan data keanekaragaman hayati dapat ditingkatkan, dan deteksi dini

terhadap perubahan populasi spesies dapat dilakukan dengan lebih baik.



BAB 11

METHODOLOGY

Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini mengacu pada pendekatan
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), yang merupakan kerangka
kerja umum dan sistematis untuk proses data mining. CRISP-DM terdiri dari enam fase
utama: Pemahaman Bisnis, Pemahaman Data, Persiapan Data, Pemodelan, Evaluasi, dan
Penerapan. Setiap fase saling terkait dan dapat dilalui secara iteratif tergantung pada hasil dan

kebutuhan penelitian.

2.1 Business Understanding

Tahap ini merupakan pondasi utama dalam memahami tujuan bisnis atau penelitian
dari proyek ini. Dalam konteks penelitian ini, tujuan utamanya adalah mengembangkan
sistem klasifikasi berbasis audio untuk mengidentifikasi spesies hewan di Lembah Magdalena
Tengah, Kolombia. Wilayah ini merupakan wilayah tropis dengan tingkat keanekaragaman
hayati yang sangat tinggi, namun juga menghadapi ancaman dari aktivitas manusia dan

perubahan iklim.

Masalah yang dihadapi adalah kebutuhan akan sistem pemantauan keanekaragaman
hayati yang efisien, non-invasif, dan dapat diterapkan secara luas. Oleh karena itu,
identifikasi spesies melalui suara menjadi solusi yang menjanjikan karena sebagian besar
hewan, terutama burung, mamalia kecil dan amfibi, menghasilkan suara khas yang dapat
dideteksi melalui teknologi perekaman audio. Dengan memahami masalah ini, penelitian ini

diarahkan untuk merancang solusi berbasis machine learning, khususnya deep learning.

2.2 Data Understanding

Tahap Pemahaman Data bertujuan untuk memahami struktur, konten, kualitas, dan
potensi data yang tersedia sebelum melakukan proses pemodelan. Dalam konteks penelitian
ini, data yang digunakan berasal dari berbagai sumber audio yang telah dikurasi dan
disediakan secara resmi oleh penyelenggara kompetisi, dengan fokus utama pada rekaman
suara spesies dari kawasan Cagar Alam El Silencio di Lembah Magdalena Tengah,

Kolombia.



Dataset ini mencerminkan kompleksitas ekosistem tropis dan mencakup suara dari berbagai
kelompok taksonomi seperti burung (Aves), amfibi (Amphibia), mamalia (Mamalia), dan

serangga (Insecta). Dataset ini terdiri dari beberapa komponen utama:
A. Train Audio (train_audio/)

Dalam folder ini terdapat rekaman audio pendek dari setiap spesies, yang diunggah
oleh pengguna dari tiga koleksi utama: xeno-canto (XC), iNaturalist (iNat), dan
Colombian Sound Archive (CSA). Semua file telah dikonversi ke format .ogg dan
frekuensinya disamakan ke 32 kHz untuk mencocokkan format dengan data
pengujian.  Setiap  file audio diberi nama sesuai dengan format
[collection][id file].ogg. Rekaman ini memiliki kualitas yang bervariasi, tergantung

pada peringkat yang diberikan oleh pengguna (1 = sangat rendah, 5 = sangat tinggi).
B. Data Train (train.csv)

Data ini merupakan file metadata utama yang menjelaskan karakteristik setiap file

audio di train_audio/. Beberapa bidang yang penting termasuk:

e primary_label: Label utama spesies (kode eBird untuk burung atau ID takson
iNaturalist untuk non-burung).

e secondary label: Spesies lain yang mungkin juga tercatat di dalam file, tapi
bukan merupakan label utama.

e latitude & longitude: Lokasi geografis rekaman, berguna untuk memahami
variasi lokal (misalnya perbedaan dialek suara antar lokasi).

e author: Nama pengguna yang merekam audio.

e rating: Kualitas rekaman menurut pengguna.

e collection: Sumber rekaman (XC, iNat, CSA).

e filename: Nama file audio yang sesuai.

C. Test Soundscape (test_soundscape/)

Folder yang merupakan kumpulan data pengujian yang akan digunakan untuk
penilaian akhir model. Folder ini berisi sekitar 700 rekaman satu menit,

masing-masing dalam format .ogg dan frekuensi 32 kHz. Nama file disamarkan



dengan format umum soundscape xxxxxx.ogg. Data ini hanya tersedia ketika
notebook dikirim dan dijalankan pada platform penilaian. Tidak semua spesies dari

data pelatihan muncul di dataset pengujian.
D. Train Soundscape (train_soundscape/)

Berisi rekaman tanpa label dari lokasi yang sama dengan data uji, tetapi direkam pada
titik lokasi yang berbeda. File ini dapat digunakan untuk strategi pembelajaran
semi-pengawasan, seperti menggunakan pseudo-labeling atau teknik prapelatihan.

Nama file memiliki pola [site] [date] [local time].ogg.
E. Taxonomy (tfaxonomy.csv)

File ini menyediakan informasi taksonomi dari setiap spesies, termasuk ID takson
iNaturalist dan kelas biologisnya (Aves, Amphibia, Mamalia, Insecta). File ini
berguna untuk memahami hubungan antar spesies dan melakukan analisis berbasis

taksonomi.
F. Lokasi Rekaman (recoding location.txt)

Menyediakan informasi umum tentang lokasi perekaman, Cagar Alam El Silencio,
yang merupakan pusat konservasi dan restorasi ekosistem yang penting di Kolombia.
Informasi lokasi ini berguna untuk memberikan konteks ekologis pada data dan dapat

digunakan untuk menganalisis pengaruh kondisi lingkungan pada suara yang direkam.

Melalui pemahaman yang mendalam mengenai struktur dan konten data ini, strategi
pemrosesan dan pelatihan model dapat dirancang dengan lebih akurat. Tantangan utama

meliputi:

o Ketidakseimbangan kelas (beberapa spesies memiliki lebih banyak contoh
dibandingkan spesies lainnya),

e Variasi dalam kualitas rekaman,

e Kebisingan lingkungan alami

e Terbatasnya jumlah data berlabel untuk spesies langka.

Pemahaman awal ini merupakan pondasi penting sebelum melangkah ke langkah selanjutnya,

yaitu persiapan data dan pemodelan.



2.3 Data Preparation

Tahap Data Preparation merupakan salah satu komponen kunci dalam pipeline data

mining karena kualitas dan representasi data secara langsung mempengaruhi kinerja model.

Pada penelitian ini, beberapa langkah penting dilakukan untuk mempersiapkan data audio dan

metadata sebelum digunakan dalam proses pelatihan model klasifikasi berbasis CNN. Pada

penelitian ini, proses data preparation mencakup beberapa langkah berikut:

1.

Eksplorasi Data Awal (EDA)

Langkah pertama dimulai dengan membaca file train.csv menggunakan pustaka
Pandas untuk memuat metadata yang berisi informasi mengenai primary labels,
secondary labels, nama file, lokasi geografis, kualitas audio (rating), dan asal
pengambilan data (XC, CSA, iNat). Data ini dieksplorasi untuk memahami distribusi
spesies, kualitas rekaman, dan distribusi geografis.

Visualisasi Data dan Deteksi Outlier

Visualisasi awal dilakukan untuk melihat sebaran jumlah rekaman per spesies,
histogram kualitas (rating), dan sebaran geografis berdasarkan koordinat lintang dan
bujur. Analisis korelasi antar fitur numerik dilakukan dengan menggunakan heatmap,
sementara deteksi outlier diterapkan pada rating, lintang, dan bujur dengan
menggunakan metode IQR (Interquartile Range).

Korelasi Antar Variabel Kategorikal

Dalam memahami hubungan antara atribut kategorikal, analisis Cramer’s V yang
merupakan kekuatan hubungan atau asosiasi antara dua variabel kategorikal (nominal)
pada fitur seperti primary label, collection, dan author. Hasilnya divisualisasikan
dalam bentuk heatmap matriks korelasi, yang membantu mengidentifikasi fitur mana
yang paling relevan dengan model atau yang berpotensi berlebihan.

Pembersihan Data

Berdasarkan hasil eksplorasi awal, pembersihan data dilakukan untuk menghapus atau
memperbaiki entri yang tidak valid, seperti file yang tidak ditemukan atau file dengan
kualitas yang sangat rendah (rating < 2). Kumpulan data yang telah dibersihkan
disimpan sebagai df clean.

Ekstraksi Fitur Audio (MFCC)

Seluruh file audio diubah menjadi representasi numerik berupa Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC), yang dianggap paling efektif untuk analisis sinyal

audio karena merepresentasikan karakteristik frekuensi suara.



6. Preprocessing Audio

Melakukan trimming untuk menghilangkan silent segment, normalisasi amplitude,
serta bandpass filter pada rentang 300 Hz hingga 8000 Hz untuk menjaga suara
relevan. Selanjutnya hasil MFCC dipotong atau dipadatkan menjadi dimensi seragam
(400 frame x 40 koefisien).

7. Encoding Label
Label primary label yang bersifat kategorikal diubah menjadi numerik menggunakan
LabelEncoder, yang kemudian disimpan dalam format .pkl untuk keperluan prediksi.
8. Train-Test Split
Dataset MFCC yang sudah diproses dibagi menjadi data latih dan data validasi
menggunakan metode stratified split untuk menjaga proporsi kelas yang seimbang.
2.4 Modeling

Tahap Modeling bertujuan untuk membangun model klasifikasi berbasis Convolutional

Neural Network (CNN) yang mampu memprediksi jenis spesies berdasarkan fitur audio

MEFCC.

Langkah-langkah yang dilakukan meliputi:

1.

Pembangunan Arsitektur CNN:

Model CNN terdiri dari dua blok Conv2D + BatchNormalization + MaxPooling2D,
dilanjutkan dengan Dropout, GlobalAveragePooling2D, dan Dense Layer dengan aktivasi
softmax pada output layer.

Training Model:

Model dilatih menggunakan optimizer Adam dan loss function sparse categorical
crossentropy selama maksimal 50 epoch, dengan EarlyStopping berdasarkan nilai validation
loss untuk menghindari overfitting.

Menyimpan Model dan LabelEncoder:

Model yang telah terlatih disimpan dalam format .keras, dan LabelEncoder dalam format .pkl

untuk digunakan pada tahap prediksi.

2.5 Evaluation

Tahap Evaluasi bertujuan untuk menguji kinerja model pada hidden test set yang disediakan

oleh penyelenggara kompetisi. Langkah yang dilakukan:

1. Inference pada Test Soundscape

File audio pada direktori test soundscapes dipotong menjadi segment 5 detik,
kemudian diekstrak fitur MFCC-nya. Model CNN yang telah dilatih digunakan untuk

memprediksi probabilitas kemunculan 206 spesies untuk setiap bagian segmentnya.



2. Pembuatan Submission CSV
Hasil  prediksi  disimpan dalam  file  submission.csv  sesuai  format
sample_submission.csv.

3. Proses submission dilakukan via notebook runtime Kaggle tanpa akses internet,
dimana test_soundscapes baru muncul saat proses submission berjalan.

4. Scoring Kaggle Leaderboard
Hasil prediksi diuji melalui submission ke leaderboard dan memperoleh skor publik

sebesar 0.581.

BAB III

EKSEKUSI DAN HASIL

3.1 Evaluasi Hasil Visualisasi EDA

Analisis data eksplorasi (EDA) dilakukan untuk memahami secara menyeluruh karakteristik
dataset sebelum memasuki tahap pemodelan. Visualisasi pertama yang dilakukan adalah
distribusi  jumlah rekaman audio per spesies. Hasilnya menunjukkan adanya
ketidakseimbangan kelas di mana beberapa spesies memiliki jumlah data yang sangat tinggi,
sementara spesies lainnya memiliki sampel yang sangat sedikit. Hal ini penting untuk
diantisipasi karena dapat mempengaruhi kinerja model dalam mendeteksi spesies langka.

Selanjutnya, sebaran kualitas audio (rating) divisualisasikan dalam bentuk histogram yang
menunjukkan bahwa mayoritas rekaman memiliki kualitas yang baik (rating > 3), meskipun
masih ada beberapa rekaman yang memiliki kualitas rendah. Visualisasi sebaran geografis
dengan menggunakan scatter plot berdasarkan garis lintang dan garis bujur menunjukkan
bahwa rekaman terdistribusi cukup merata di wilayah El Silencio, namun terdapat konsentrasi
di wilayah-wilayah tertentu yang menjadi lokasi pengambilan data utama.

Selain itu, heatmap korelasi antara fitur numerik dan visualisasi korelasi antara fitur
kategorikal menggunakan metrik Cramér's V juga dilakukan. Visualisasi ini membantu
mengidentifikasi fitur mana yang memiliki hubungan yang kuat dan relevan untuk proses
pelatihan model.



Spesies

3.1.1 Visualisasi Top 20 Spesies Berdasarkan Jumlah Sampel
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Gambar 3.1 Top 20 Spesies Teratas Berdasarkan Jumlah Sampel

Grafik 20 Spesies Teratas Berdasarkan Jumlah Sampel adalah grafik batang horizontal yang
menampilkan 20 spesies dengan jumlah sampel terbanyak. Sumbu Y menunjukkan nama
spesies, diurutkan dari sampel terendah (bawah) hingga tertinggi (atas), sedangkan sumbu X
menunjukkan “Jumlah Sampel”. Batang-batang tersebut memiliki panjang dan warna yang
berbeda-beda, yang menunjukkan jumlah sampel dari setiap spesies. “Kiskadee Besar”
memiliki sampel paling banyak (mendekati 950), sementara spesies seperti ‘Potoo Biasa’
memiliki lebih sedikit sampel (sekitar 350-400). Visualisasi ini secara efektif

membandingkan kelimpahan sampel antar spesies.



3.1.2 Visualisasi Distribution Rating
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Gambar 3.2 Visualisasi Distribution Rating

Gambar 3.1.2 Visualisasi Distribusi diatas menampilkan histogram dan estimasi kepadatan
kernel (KDE). Pada sumbu horizontal, terdapat “Rating” yang dapat berkisar dari 0 hingga 5,
sedangkan sumbu vertikal menunjukkan “Count” atau jumlah frekuensi. Dari grafik tersebut,
dapat dilihat bahwa distribusi rating sangat terpusat pada dua puncak utama: satu puncak
yang sangat tinggi berada di rating 0 (sekitar 7900), dan puncak tinggi lainnya berada di
rating 4 dan 5 (masing-masing sekitar 7500 dan 7800). Terdapat “lembah” atau frekuensi
yang sangat rendah antara peringkat 0 dan sekitar 1,5, dan peningkatan bertahap dari
peringkat 1,5 hingga mencapai puncaknya pada peringkat 4 dan 5. Estimasi KDE yang
digambarkan oleh garis lengkung juga mengkonfirmasi pola distribusi bimodal (dua puncak)
ini, yang menyoroti konsentrasi data pada nilai peringkat ekstrem (0 dan 4-5) dan frekuensi

yang jarang dari nilai peringkat di antaranya.



3.1.3 Visualisasi Persebaran Geografis
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Gambar 3.3 Visualisasi Persebaran Geografis

Pada peta distribusi geografis rekaman ini, sumbu X menunjukkan garis bujur dan sumbu Y
menunjukkan garis lintang, yang menampilkan lokasi geografis titik-titik rekaman di seluruh
dunia. Ada tiga kategori koleksi rekaman yang dibedakan berdasarkan warna: “CSA” (hijau
kebiruan), 'XC' (oranye), dan 'iNat' (biru keunguan). Dominasi warna “XC” dan “iNat”
terlihat jelas, khususnya di benua Amerika Utara dan Selatan, serta sebagian besar Eropa,
Asia dan Australia. Koleksi “XC” menunjukkan distribusi yang luas di seluruh benua,
sementara “iNat” juga tersebar luas, tetapi tampak lebih padat di Amerika Utara. Menariknya,
koleksi “CSA” hanya muncul sebagai beberapa titik kecil yang terkonsentrasi di wilayah Asia
Selatan atau Timur Tengah, yang menunjukkan cakupan geografis yang sangat terbatas
dibandingkan dengan dua koleksi lainnya. Secara keseluruhan, peta ini memberikan
gambaran visual yang komprehensif tentang di mana sebagian besar data yang direkam

dikumpulkan, dengan dominasi koleksi “XC” dan “iNat” yang terdistribusi secara global.



3.1.4 Visualisasi Cramer’s V antar Fitur Kategorikal
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Gambar 3.4 Cramér's V antar Fitur Kategorikal

Gambar yang disajikan adalah heatmap yang menampilkan Cramér's V di antara Fitur
Kategorikal. heatmap ini mengukur kekuatan asosiasi antara fitur kategorikal yang berbeda,
dengan nilai mulai dari O (tidak ada asosiasi) hingga 1 (asosiasi sempurna). Warna heatmap

bervariasi dari ungu tua (asosiasi lemah) hingga kuning terang (asosiasi kuat).

Dari heatmap ini, kita dapat mengamati beberapa hal:
e Diagonal utama memiliki nilai 1, yang mengindikasikan bahwa setiap fitur memiliki

asosiasi yang sempurna dengan dirinya sendiri.



e Asosiasi yang kuat (nilai yang mendekati 1) terlihat pada banyak pasangan fitur,
terutama yang melibatkan filename, collection, scientific_name, and common_name.
Sebagai contoh, nama_file memiliki asosiasi sempurna (1) dengan hampir semua fitur
lainnya, yang menunjukkan kemungkinan hubungan langsung atau duplikasi
informasi. collection dan scientific_name, serta common_name, juga menunjukkan
asosiasi yang sangat kuat (0.77 hingga 1) satu sama lain dan dengan filename. Hal ini
mengindikasikan bahwa fitur-fitur ini mungkin sangat erat kaitannya, atau bahkan
mungkin salah satu dari fitur tersebut dapat memprediksi fitur lainnya dengan baik.

e Asosiasi sedang hingga lemah terlihat untuk fitur primary label, secondary label,
type, author, dan license dengan fitur lainnya. Sebagai contoh, primary label
memiliki asosiasi yang relatif lemah (0,16 hingga 0,19) dengan secondary label dan
type, tetapi asosiasi yang lebih kuat (0,77) dengan collection, scientific name, dan
common_name. pengarang dan lisensi secara umum menunjukkan asosiasi yang
bervariasi dari lemah hingga sedang dengan fitur lainnya, meskipun pengarang

memiliki asosiasi yang kuat (0,87) dengan lisensi.

3.1.5 Visualisasi Distribusi Label Burung

Distribusi Label Burung
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200 A
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Gambar 3.6 Distribusi Label Burung

Gambar ini menunjukkan grafik batang horizontal dengan sumbu Y (vertikal) menunjukkan
berbagai “Jenis Burung” yang, meskipun padat, mewakili spesies yang diamati. Sumbu X
(horizontal) menunjukkan “Jumlah” atau frekuensi kemunculan setiap jenis burung, yang
diskalakan hingga 500. Panjang setiap batang menunjukkan jumlah pengamatan untuk jenis
burung tersebut, yang menunjukkan distribusi yang tidak merata; beberapa jenis burung

memiliki jumlah pengamatan yang sangat tinggi (mendekati atau melebihi 500), sementara

500 A




yang lainnya hanya memiliki sedikit pengamatan (kurang dari 50). Penting untuk dicatat
bahwa visualisasi ini merupakan hasil ekstraksi spesies burung dari data suara (file audio).
Dengan demikian, “Angka” pada sumbu X menunjukkan seberapa sering suatu spesies

burung teridentifikasi atau terdeteksi dalam koleksi rekaman suara yang dianalisis.

3.1.6 Visualisasi MFCC (Mel-frequency Cepstral Coefficients)

MFCC untuk Spotted Foam-nest Frog

Visualisasi yang ditampilkan adalah heatmap yang mewakili MFCC (Mel-frequency Cepstral
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Gambar 3.7 MFCC (Mel-frequency Cepstral Coefficients)

Coefticients) untuk suara “Spotted Foam-nest Frog”. Pada sumbu horizontal (X) adalah
“Time” dalam detik, yang menunjukkan durasi rekaman suara yang dianalisis, sekitar 5 detik.
Sumbu vertikal (Y) mewakili indeks koefisien MFCC, yang merupakan fitur yang
menangkap karakteristik spektral suara, terutama yang relevan dengan persepsi pendengaran
manusia. Warna pada heatmap menunjukkan nilai amplitudo MFCC, dengan skala warna di
sebelah kanan mulai dari biru tua (nilai negatif yang rendah/kuat, sekitar -500) hingga merah
terang (nilai positif yang tinggi, sekitar 0). Secara umum, warna yang dominan adalah merah
dan jingga, mengindikasikan nilai MFCC yang relatif tinggi, atau mendekati nol untuk
sebagian besar durasi perekaman. Namun demikian, terdapat perbedaan nilai yang bervariasi
dari waktu ke waktu dan di antara koefisien, membentuk pola horizontal dan vertikal.
Pola-pola ini mencerminkan perubahan karakteristik spektral suara katak dari waktu ke

waktu, yang sangat berguna dalam aplikasi pengenalan suara dan klasifikasi spesies.

-100

r—200

r—300

—400

-500



3.1.7 Visualisasi PCA (Principal Component Analysis)

Visualisasi PCA dari MFCC

150 -

100 -

50 A

PC2

—50 1

=100 A

=150 A

—200 A

—400

T

T T
-300 -200 -100 0 100

PC1

T
200

® ® ® 0 ® 0 0 0 [ ® & o 0 20

® ® o 0 % 0 0

Spotted Foam-nest Frog
Emerald Glass Frog
Spotted-thighed Poison Frog
Lesser Antillean whistling frog
Whistling Grass Frog

Mexican White-lipped Frog
Masked Tree Frog

Red Snouted Tree Frog
Common Raccoon
Neotropical River Otter
Jaguar

Red-tailed Squirrel

Panama Humming Frog

Giant Toad

Rusty Tree Frog

Colombian Red Howler Monkey
Boettger's Colombian Tree Frog
Harlequin Treefrog

Yellow Tree Frog

Tungara Frog

Tatayo's Glass Frog

Savage's Thin-toed Frog
Vaillant's Frog

Banded Rain Frog

Veined Tree Frog

Amazon Kingfisher

American Kestrel

Gambar 3.8 PCA (Principal Component Analysis) dari fitur MFCC

Gambar ini menampilkan visualisasi PCA (Principal Component Analysis) dari fitur MFCC

(Mel-frequency Cepstral Coefficients) dari rekaman suara hewan, di mana setiap titik adalah

sampel suara yang diproyeksikan ke dalam dua komponen utama (PC1 dan PC2) dan

diwarnai berdasarkan spesies. Meskipun ada sedikit pengelompokan, banyak spesies yang

tumpang tindih, menunjukkan bahwa kedua komponen ini saja tidak cukup untuk pemisahan

yang jelas. Visualisasi PCA ini digunakan untuk mengurangi dimensi data yang kompleks,

mengidentifikasi pola awal atau cluster, dan memberikan pemahaman tentang seberapa

efektif fitur MFCC dapat membedakan spesies sebelum proses klasifikasi lebih lanjut.



3.1.8 Visualisasi t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)

Visualisasi t-SNE dari MFCC
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Gambar 3.9 t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) dari fitur
MFCC

Gambar ini menampilkan visualisasi t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
dari fitur MFCC dari rekaman suara hewan, memproyeksikan data ke dalam dua dimensi baru
di mana titik-titiknya diwarnai berdasarkan spesies asalnya. T-SNE digunakan untuk
mengurangi dimensi data dan mengungkapkan struktur klaster non-linear, dan dalam plot ini,
meskipun ada beberapa pengelompokan yang lebih ketat dibandingkan dengan PCA, masih
ada tumpang tindih yang signifikan antara berbagai spesies, yang menunjukkan kerumitan

dalam membedakan mereka hanya dari fitur suara.

Dibandingkan dengan visualisasi PCA sebelumnya, yang merupakan metode linier yang
mempertahankan varians global, plot t-SNE ini1 berusaha mempertahankan jarak yang dekat
antara titik-titik dalam ruang dimensi tinggi, yang sering kali menghasilkan kelompok yang
terlihat lebih padat. Namun, tumpang tindih yang signifikan tetap ada di kedua visualisasi

tersebut, yang menunjukkan bahwa fitur MFCC, baik yang direduksi secara linier (PCA) atau



Jumlah Sampel

non-linier (t-SNE), memiliki keterbatasan dalam memisahkan secara sempurna semua spesies

hewan berdasarkan karakteristik suaranya.

3.1.9 Visualisasi 30 Spesies Terbanyak dalam Dataset dengan Nama Ilmiahnya

30 Spesies Terbanyak di Dataset
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Gambar 3.10 Visualisasi 30 Spesies Terbanyak dalam Dataset dengan Nama Ilmiahnya

Grafik batang vertikal berjudul “30 Spesies Teratas dalam Dataset” ini menyajikan frekuensi
kemunculan 30 spesies teratas berdasarkan jumlah sampel. Sumbu horizontal menampilkan
“Nama Ilmiah Spesies” yang dirotasi agar mudah dibaca, sedangkan sumbu vertikal
menunjukkan “Jumlah Sampel” hingga 1000. Berdasarkan visualisasi ini, terlihat jelas bahwa
“Pitangus sulphuratus” merupakan spesies dengan jumlah sampel terbanyak, mendekati 1000,
diikuti oleh spesies lain seperti “Nyctidromus albicollis” dan “Tyrannus melancholicus”,
yang menunjukkan penyebaran yang tidak merata di mana beberapa spesies lebih sering

muncul di dalam set data dibandingkan spesies lainnya.

3.2 Hasil Analisis Modelling dan Akurasi EDA

1. Arsitektur Model
Model klasifikasi ucapan pada penelitian ini dirancang menggunakan Keras
(TensorFlow backend) dengan pendekatan bertahap menggunakan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN). CNN dipilih karena kemampuannya dalam mengenali pola spasial
dan temporal dari sebuah citra dua dimensi yang dihasilkan oleh fitur MFCC (Mel Frequency

Cepstral Coefficients) yang merupakan representasi visual dari sinyal audio.




Struktur arsitektur CNN yang digunakan adalah sebagai berikut:

e 2 Conv2D layers, masing-masing menggunakan filter 3x3 dan fungsi aktivasi ReLU, efektif
dalam menangkap pola lokal dari data MFCC.

e MaxPooling2D layer diterapkan setelah setiap lapisan konvolusi untuk mengurangi dimensi
fitur dan mencegah overfitting dengan mengurangi kompleksitas spasial.

e Dropout layer digunakan untuk mengurangi kemungkinan overfitting dengan menonaktifkan
sejumlah neuron secara acak selama pelatihan.

e Flatten layer untuk mengubah output 2D menjadi 1D sebelum memasuki dense layer.

e The first dense layer dengan 64 neuron dan aktivasi ReLU.

e The last dense layer menggunakan fungsi aktivasi Softmax untuk melakukan klasifikasi ke
dalam sejumlah kelas spesies yang telah ditentukan.

Gambar Code Arsitektur CNN:

model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(16, (3,3), activation='relu', input_shape=(4@0, 48, 1)))
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2)))

model.add(layers.Conv2D(32, (3,3), activation="relu'))
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2)))

model.add(layers.Dropout(e.3))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(64, activation="relu'))

model.add(layers.Dropout(@.3))

model.add(layers.Dense(len(le.classes ), activation="softmax'))

Gambar 3.2.1 Code Arsitektur CNN
Model ini kemudian dikompilasi menggunakan:
e Loss function: sparse categorical crossentropy karena label masih berupa bilangan bulat
(tidak dikodekan satu-panas).
e Optimizer: Adam, yang sangat populer untuk melatih model jaringan syaraf karena adaptif
terhadap laju pembelajaran.

e Evaluation metric: akurasi untuk memantau kinerja selama pelatihan dan validasi.

Gambar Code Kompilasi:
model.compile(optimizer="adam', loss="sparse categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

Gambar 3.2.2 Code Kompilasi



2. Proses Pelatihan dan Validasi
Sebelum pelatihan dilakukan, dataset dibagi menjadi dua bagian:
e 80% untuk training data (X _train, y_train)
e 20% validation data (X _val, y_val).
Proses pelatihan dilakukan selama maksimal 50 epoch dengan ukuran batch 16. Untuk
menghindari overfitting, digunakan strategi EarlyStopping, yang secara otomatis
menghentikan pelatihan ketika tidak ada peningkatan val loss selama beberapa epoch
berturut-turut (dalam hal ini ditentukan oleh sabar = 5).
Gambar Code Pelatihan (training):
early stop = EarlyStopping(monitor="wval loss', patience=5, restore best weights=True)
history = model.fit(X train, y_train,

epochs=50,

batch_size=16,

validation data=(X_val, y val),

callbacks=[early stop])

Gambar 3.2.3 Code Pelatihan (training)
3. Visualisasi Kurva Akurasi
Untuk mengevaluasi stabilitas dan proses pembelajaran model selama pelatihan,

grafik akurasi pelatihan dan validasi per epoch dibuat. Visualisasi ini sangat penting untuk
memahami apakah model mengalami overfitting (akurasi meningkat pada saat pelatihan
namun menurun pada saat validasi) atau underfitting (akurasi rendah pada keduanya).
Grafik yang dihasilkan menunjukkan tren akurasi pelatihan dan validasi yang meningkat dan
konvergen, yang mengindikasikan bahwa model belajar dengan mantap dan tidak mengalami
overfitting secara signifikan.

Gambar Code Visualisasi:

plt.plot(history.history[ "accuracy'], label="Train Accuracy’)
plt.plot(history.history[ 'val accuracy'], label="val Accuracy')
plt.legend()

plt.title('Training & validation Accuracy (Subset Class)')
plt.show()

Gambar 3.2.4 Code Visualisasi Akurasi Kurva
Visualisasi ini memberikan gambaran penting bahwa model dapat belajar dari data training dengan
baik dan tetap mempertahankan akurasi yang tinggi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya
(data validasi). Pada tahap akhir, model CNN diuji melalui leaderboard kompetisi dengan hidden test

set, menghasilkan public score sebesar 0.581, yang tergolong kompetitif di leaderboard awal.



3.3 Lampiran Code Project

Project Datmod
from pathlib import Path
dataset path = Path("C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmod™)

for item in dataset_path.iterdir():
print(item)

:hZWUsersyricar\Downloads'Dataset Datmodiyrecording location.txt
:hZWUsershricar\Downloads\Dataset Datmod\sample submission.csv
:ZWUsers\ricar\Downloads\Dataset Datmod\taxonomy.csv
hZUsers\ricar\Downloads\Dataset Datmod\test_soundscapes
Z\Users\ricar\Downloads\Dataset Datmod\train.csv
:ZUsershricar\Downloads\Dataset Datmod\train_audio
hWsers\ricar\DownloadshDataset Datmod\train_soundscapes

[ T T T T T N

[ I

EDA

import pandas as pd

df = pd.read csv("C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmod/train.csv")
print{df.head(16))

print(“\nKolom yang tersedia:™)

print(df.columns)
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scientific name
Ragoniella pulchella
Ragoniella pulchella
Oxyprora surinamensis
Oxyprora surinamensis
Oxyprora surinamensis
Oxyprora surinamensis
Copiphora colombiae
Copiphora colombiae
Copiphora colombiae
Leptodactylus insularum
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license
cc-by-nc-sa 4.
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cc-by-nc-sa

Kolom yang tersedia:

Index([ 'primary_label’, "secondary labels', "type’, "filename’,

Common_name
Ragoniella pulchella
Ragoniella pulchella

Oxyprora surinamensis
Oxyprora surinamensis
Oxyprora surinamensis
Oxyprora surinamensis
Copiphora colombiae
Copiphora colombiae
Copiphora colombiae
Spotted Foam-nest Frog

Fabio
Fabio
Fabio
Fabio
Fabio
Fabio

pEEEr

a.

author
Sarria-5
Sarria-5
Sarria-5%
Sarria-5
Sarria-5
Sarria-5%

Diego A Gomez-Morales
Orlando Acevedo-Charry
Orlando Acevedo-Charry

Chris Harrison

"rating’', 'url', 'latitude', 'longitude', 'scientific_name’,
"common_name', ‘author’, 'license’],

dtype="object")

\

‘collection”,



import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

primt{"statistik Deskriptif:")
primt{df[["rating", "latitude", "longitude"]].describe(}}

plt.

figure(figsize=(12, 8))

top_labels = df["common_name"].value counts().head(2a}

SNS.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
sns.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
sns.
plt.
plt.
plt.

plt.

barplot{y=top_labels.index, x=top_labels.values, palette="vwiridis")
title("Top 28 Spesies Berdasarkan Jumlah Sampel™})

x¥label({"Jumlah Sampel")

vlabel("sSpesies")

tight_layout()

show()

figure(figsize=(8, 4))
histplot{df["rating"], bins=1@&, kde=True}
title("Distribusi Rating™}
x¥label("Rating"}

tight_layout()

show()

figure(figsize={18, &))

scatterplot{data=df, x="longitude", y="latitude", hue="collection", palette="Set2"™)}
title("sebaran Geografis Rekaman"}

tight_layout()

show()

figure(figsize={5, 5))

corr = df[[“rating”, "latitude®, "longitude"]].corr()

sns.
plt.
plt.
plt.

def

heatmap{corr, annot=True, cmap="coolwarm")
title("Korelasi Amtar Fitur NHumerik")
tight_layout()

show()

detect_outliers{col):

Q1 = df[col].quantile(@.25})

Q3 = df[col].quantile(@.75)

IQR = Q3 - Q1

outliers = ({df[col] < (Q1 - 1.5 * IQR)) | (df[col] » (Q3 + 1.5 = IQR))).sumi)
return outliers

primt("\nJumlah outliers:™)

for

col in ["rating”, “"latitude”, "longitude"]:
print{f"{col}: {detect outliers{col}}")

statistik Deskriptif:

rating latitude longitude
count 28564.80880808 27755.008888 27755.0008800
mean 2.917863 -@.533488 -68.524388
std 1.964896 17 . 689276 21.614566
mim 2. gaaaaa -54. 857488 -153 . 630808
5% 2. 2aaaaa -15. 8834682 -79.649288
1z 4 4. 2380888 1.131588 -73.495488
75X 4. 5aaaaa 9.511aaa -53.E01388
max 5. 2aogaa B8, 374882 153,5514688

C:Wsershricar\appData\Local \Temp\ipykernel_26076%3419728181.py:18: FutureWarning:



from scipy.stats import chi?_contingency
import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

def cramers_v({confusion_matrix):
chi2 = chi?_contingency({confusion_matrix)[@]
n = confusion_matrix.sum().sum()
r, k = confusion_matrix.shape
return np.sqrt(chi2 7 (n * (min{k-1, r-1)3}))

cat_cols = ['primary_label', 'secondary_labels', 'type', 'filename', 'collection’,
'scientific_name', 'common_name', ‘author', 'license’]

v_matrix = pd.DataFrame(index=cat_cols, columns=cat_cols)

for coll im cat_cols:
for col? im cat_cols:
if coll == col2:
v_matrix.loc[coll, col?]
else:
ct = pd.crosstab{df[coll], df[col2])
v = cramers_vict)

l.a8

v_matrix.loc[coll, coll]

1
"

v_matrix = v_matrix.astype(float)
plt.figure(figsize=(12,18}))

sns. heatmap(v_matrix, annot=True, cmap='viridis"'}
plt.title{"Cramér's V antar Fitur Kategorikal")
plt.show()



Cleaning

df _clean
df _clean

df[df["rating”] *> 8].copy()
df_clean.drop_duplicates{subset=["filename™"])

print{f"Jumlah data setelah dibersihkan: {len{df_clean)}}")

Jumlah data setelah dibersihkan: 28816

Install librosa untuk extract audio

pip install librosa

import librosa
import numpy as np
from tgdm import tgdm

import os
audio_base_path = "C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmod/train_audic®
def extract_mfcc(file_path, n_mfcc=13, duration=5, sr=220858):
try:
audio, _ = librosa.load(file_path, sr=sr, duration=duration)

mfcc = librosa.feature.mfcc{y=audio, sr=sr, n_mfcc=n_mfcc)
return mfcc.meaniaxis=1)
except Exception as e:
print(f"Error loading {file_path}: {e}"™)
return np.zeros(n_mfcc)
features = []
labels = []

for i, row in tgdm{df_clean.iterrows(), total=len(df_clean}):
path = os.path.join(audio_base_path, row["filename"])
mfcc = extract_mfcc(path)
features.append(mfcc)
labels.append{row[ " common_name™])

¥ = np.array({features)

y = np.array{labels)

print{"Shape fitur MFCC:", X.shape)

1ee% | NI NN | 20c16/20616 [14:58<00:80, 22.95it/s]
Shape fitur MFCC: (28616, 13)



import matplotlib. pyplet as plt
import scaborn as sns

from sklearn.decompositicn import PCA
from sklearn.manifold impart TSNE

import pandas as pd

plt.figure(figsize=(18, 4))

sns . countplot(y)
plt.xticksirotation=g98Y%
plt.title{“"tdstribwsi Label Burwng®)
plt . xlabel {*Jondis Burung®)
plt.ylabel("Iunlah®)

plt _tight_layout()

plt. showi )

cxample_file = as.path.jcin{awdia baszec_path, df_clean[“filepamz®].ilac[d]}
awdio, sr = librosa_load{cxample_file, sr=22@5B, dwration=5)
mfcc = librosa.featurc.mfoc{y=awdio, sr=sr, n_mfoc=13])

plt.figurel figsize=(18, 4))

librosa.display. specshow{mfoc, x_awis="timc', sr=sr)

plt . colorbar( )

plt.title{f"MFLC wuntuk {df clean|'common_name’ |.ilec[@] %)
plt _tight layout()

plt. showi )

sanple_size = min(28@, len(x))
¥_sample = X[:sample_size)
y_sample = y[:sample_size]

pca = PCA{n_camponemts=2)
X_pra = pca.fit_transform(X_sample)

plt figwre(figsire=(8, &))

sns . scatterplot{x=X_pca[:, 8], y=d_pca[:, 1], huc<y_sample, palette=‘tabla’, s<58)
plt.title{"viswalizazi PCA dari MFCL®)

plt . xlabel("PC1")

plt.ylabel("mC2")

plt. legend(bbox_to_anchor={1.85, 1), loc='wvppor loft')

plt _tight_layout()

plt.shawi )

tsne = TSKE{n_componenmtss=2, porplexity=38, n_iter=1888, randon_statp=dl)
X_tsne = tsne.fit_transform{X_samplc)

plt . figuwre(figsire=({B, &}

sns.scatterplot{u=¥_tsnc[:, @], y=E_tsnec[:, 1], huesy_sample, palette="tablad’, s=5B])
plt title{*viswalisasi t-=ME dari MFOC®)

plt.xlabel{“rincnsi 1%}

plt.ylabel( "Dincnsi 2%)

plt. legend( bbox_to_anchor<{1.85, 1), loc='wvppcr loft')

plt.tight_layaut()

plt. showi )



import pandas as pd

label counts = pd.Series{labels).value_counts({)

valid_labels = label_counts[label_counts *= 2].index

filtered_indices = [1 for i, label in enumerate(labels) if label in walid_labels]
X_filtered = X[filtered_indices]

y_filtered = np.array([labels[i] for 1 in filtered_indices])

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.model_selection import train_test_split
import pandas as pd

filtered_mask = pd.Series(y_filtered).map(pd.Series(y_filtered).value_counts(}} »= 2
¥X_filtered = ¥X_filtered[filtered_mask]
y_filtered = y_filtered[filtered _mask]

le = LabelEncoder()
y_encoded = le.fit_transform{y_filtered)

X_train, ¥X_wval, y_train, v_val = train_test_split(
¥_filtered, yv_encoded, test_size=@.2, stratify=y_encoded, random_state=42

print{f"Train shape: {X_train.shape}, Validation shape: {¥_wal.shape}")

Train shape: (18485, 13), Validation shape: (4122, 13)

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matrix
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

clf = RandomForestClassifier{n_estimators=188, random_state=42)
clf.fit(X_train, y_train)
y_pred = clf.predict(X_wal)

print{"Accuracy:", accuracy_score(y val, v_pred)}

unique_labels = np.unique(y_val)

,,,,,,,,,,, o T S



Classification Report:

Amazon Kingfisher
American Kestrel
American Pygmy Kingfisher
Anhinga

Bananaguit

Bare-faced Ibis
Bay-breasted Warbler
Bicolored Wren

Black Vulture
Black-bellied Whistling-Duck
Black-bellied Wren
Black-capped Donacobius
Black-chested Jay
Black-collared Hawk
Black-crested Antshrike
Black-crownad Tityra
Blue-and-yellow Macaw
Blue-billed Curassow
Blue-black Grassguit
Blue-gray Tanager
Blue-headed Parrot
Boat-billed Flycatcher
Boat-billed Heron
Brown-throated Parakeet
Brown-winged Schiffornis
Buff-breasted Wren
Buff-throated Saltator
Carib Grackle

Cattle Tyrant
Chestnut-backed &ntbird
Chestnut-fronted Macaw
Cinnamon Becard

Cocoa Woodcreeper
Cocoi Heron

Collared Aracari
Colombian Chachalaca
Common Paurague

Common Potoo

Common Raccoon

Common Tody-Flycatcher
Crested Bobwhite
Crested Caracara
Crested Guan

Crested Oropendola
Crimson-backed Tanager
Crimson-crested Woodpecker
Eared Dowe

Fork-tailed Flycatcher
Golden-headed Manakin
aray Seedeater

precision
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L8
.21
L8
.33
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.88
.31
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.11
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.85
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L8
.25
.15
.18
.23
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.12
.11
.67
.12
.58
.88
.28
.14
.19
.08
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.14
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.18
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.88
.28
.33
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smooth-billed Ani

Snowy Egret

Social Flycatcher

solitary Sandpiper
Southern Beardless-Tyrannulet
Southern Lapwing

Southern Rough-winged Swallow
Spectacled Owl

Spectacled Parrotlet
Spot-breasted Woodpecker
Spotted-thighed Poison Frog
Straight-billed Woodcreeper
S5treaked Flycatcher
Strigted Heron

Striped Cuckoo

Striped Owl

Thick-billed Euphonia
Thick-billed Seed-Finch
Tropical Kingbird

Tropical Parula

Tropical Screech-Owl
Turkey Vulture

Tungara Frog

Veined Tree Frog

Vermilion Flycatcher
Wattled Jacana

Whistling Grass Frog
White-bearded Manakin
White-bellied Antbird
White-breasted Wood-Wren
White-fringed Antwren
White-headed Marsh Tyrant
White-tailed Trogon
White-tipped Dove
White-winged Swallow
Whooping Motmot

Wood Stork

¥ellow Oriocle

Yellow Tree Frog
Yellow-bellied Elaenia
Yellow-bellied Seedeater
Yellow-breasted Flycatcher
Yellow-chinned Spinetail
Yellow-crowned Parrot
Yellow-crowned Tyrannulet
Yellow-headed Caracara
Yellow-hooded Blackbird
Yellow-olive Flycatcher
Yellow-rumped Cacigue
Yellow-throated Toucan

micro avg
MECro avg
welghted avg

L LR L R R L B R e L S R I R

GG

.12
.33
.18
.11
.86
27
.12
.35
a8
.58
.35
.89
i
.29
.18
L8
L8
L8
.15
.13
.16
.88
L8
L8
L8
.88
L8
L8
.58
.11
B8
B8
.25
.28
B8
B8
B8
B8
B8
.26
.19
L8
.24
.22
B8
17
17
.88
.85
.45

.14
.14
.14

[ I ow T ow g o I ow Y s o TR o N xR o R s i s v s Y s I o I I o N o N Y v o N o I o N v I o Y o I < Y o I o N o o o [ s Y ow N o R o R cow R o T s Y ow R T s

mo@mm

.11
.86
.18
L83
a7
37
L85
.23
.08
.11
.58
.18
a7
.13
.14
.08
.08
.08
.32
.21
.14
.08
.08
.08
.08
.08
.08
.08
.28
.15
o]
o]
a7
.38
o]
o]
o]
o]
o]
.38
a9
]
.21
a9
o]
.86
a7
.13
.84
.36

.14
.18
.14

[~ - B <~ R < <~ TR < = <~ T < T <~ i < Y [ <~ [ <~ i <~ R <~ < Y [ <~ Y < I <~ I <~ Y <~ I o« Y <~ <~ I <~ < I < Y <~ I < I <~ I <= Y < Y o ) o~ Y < I <~ [ = i < o Y < Y <~ I <~ R = R« ) <~ Y <

@

11
11
.18
.85
.86
.31
a7
.28
.88
.18
A1
]
a7
.18
.16
.88
.88
.88
.28
.16
.15
.88
.88
.88
.88
.88
.88
.88
.36
.13
.08
.08
A1
.24
.08
.08
.08
.08
.08
.28
A2
.28
.22
A2
.08
]
e
e
.04
A8

.14
A1
.13

a7
1l
63
i1
75
54
19
1
12

14
46
57
31
37
24
25

B3
£t
£t

[y

22

4g
13
&9
21

14
74

= It ]

1a

47
35
34
39
23
18
i3
14
93
56
39

4122
4122
4122



import matplotlib.pyplot as plt
species_counts = df['scientific_name'].value_counts()

plt.figure(figsize=({14, 6})
species_counts.head(3@).plot{kind="bar")
plt.title{'38 Spesies Terbanyak di Dataset')
plt.xlabel('Nama Ilmizh Spesies')
plt.ylabel( ' Jumlah Sampel')
plt.xticks(rotation=9a)

plt.tight layout()

plt.show()

import os

import numpy as np

import pandas as pd

import librosa

from sklearn.model_selection dimport train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from tqdm.notebook import tgdm

from pathlib import Path

from tensorflow.keras import layers, models

import matplotlib.pyplot as plt

train_audio_path = Path("C:/Users/ricar/Downloads /Dataset Datmod/train_audio™)
df = pd.read_csv("C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmod/train.csv™)

le LabelEncoder()
df = df[df['primary_label'].notnull{}]
y = le.fit_transform(df["primary_label"])

def extract_mfcc{file_path, max_len=488, n_mfcc=48):
try:
vy, sr = librosa.load{file path, sr=32088)
mfcc = librosa.feature.mfcc{y=y, sr=sr, n_mfcc=n_mfcc)
mfcc = mfcec. T
if mfcc.shape[@] < max_len:
pad_width = max_len - mfcc.shape[@]
mfcc = np.pad{mfcc, ((@, pad_width), (@,8)), mode='constant")
else:
mfcc = mfcc[:max_len, :]
return mfcc
except:
return np.zeros((max_len, n_mfcc))

X =11

for filename in tqdm(df['filename']):
file_path = train_audio_path / filename
¥.append(extract_mfcc({file path))

np.array(X)
np.array(y)

=
I

2%| | 8/28564 [@@:@8<3, 2it/s]



¥_train, X _wval, y_train, v_wval = train_test_split{X, v, test_sirze=08.2, stratify=y, random_state=42)}

¥_train = ¥_train[..., np.newaxis]
¥ _ val = X_wval[..., np.newaxis]

model = models.Sequential()

model . add{layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu', input_shape=(488, 48, 1}})
model . add{layers.MaxPooling2D{(2,2}]})

model . add{layers.Conv2D(64, (3,3), activation="relu'})

model . add{layers.MaxPooling2D{(2,2}))

model . add{layers.Flatten(})

model . add{layers.Dense(128, activation='relu"})
model.add({layers.Dense{len{le.classes_), activation='softmax')})

model.compile(optimizer="adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=["accuracy”])

history = model.fit{¥_train, v_train, epochs=38, batch_size=16, validation_data=(¥_wal, v_val))

Epoch 1/3@
1429/1429 228s 157ms/step - accuracy: 8.8353 - loss: 6.3722 - wval_accuracy: @.
Epoch 2738
1429/1429 223s 156ms/step - accuracy: 8.8964 - loss: 4.3175 - wval_accuracy: @.
Epoch 3/3@
1429/1429 238s 16lms/step - accuracy: 8.1826 - loss: 3.7278 - wval_accuracy: @.
Epoch 4/38
1429/1429 2565 157ms/step - accuracy: 8.3330 - loss: 2.6747 - wal_accuracy: @.
Epoch 5/38
1429/1429 26@s 155Sms/step - accuracy: @.6241 - loss: 1.5597 - val_accuracy: @
Epoch 6/38
1429/1429 221s 155ms/step - accuracy: ©.823@ - loss: @.7886 - val_accuracy: @
Epoch 7/3@
1425/1429 222s 156ms/step - accuracy: 8.92082 - loss: 9.3235 - val_accuracy: @.
Epoch 8/3@
1429/1429 262s 15Sms/step - accuracy: @.944@ - loss: @.2432 - val_accuracy: 9.
Epoch 9/3@
1429/1429 2225 155ms/step - accuracy: 8.9615 - loss: 9.1611 - val_accuracy: @
Epoch 18/38
1429/1429 2225 155ms/step - accuracy: 8.9484 - loss: 8.2255 - val_accuracy: @

Epoch 11/38

1429/1429 2625 155ms/step - accuracy: 8.9746 - loss: 8.1248 - wal_accuracy: @

av7s

ag29

1213

@956

8970

L8954

laes

laes

L8989

8958

8954

val_ loss:

val_ loss:

val_ loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_ loss:

val_ loss:

val_loss:

44,5243

4,3459

4.41286

5.1328

7.1111

9.1263

11.6819

13.2339

14.13@3

15.6284

15.7254



Epoch 12/38
142971429

Epoch 13/38
1429/1429

Epoch 14/38

1429/1429
Epoch 15/38

1429/1429
Epoch 16738

1429/1429
Epoch 17/38

1429/1429
Epoch 18/38
142971429

Epoch 19/38
1429/1429

Epoch 28/38
1429/1429

Epoch 21/38
1429/1429

Epoch 22738
1429/1429

Epoch 23/38
1429/1429

Epoch 24/38

1429/1429
Epoch 25/38@

1425/1429
Epoch 26/38

1429/1429
Epoch 27/38

1429/1429
Epoch 28738
1429/1429

Epoch 25/38
1429/1429

Epoch 3@/38
1429/1429

263s

231s

223s

2225

223s

2225

2323s

223s

263s

223s

261s

223s

2245

222s

2225

2625

264s

2245

268s

156ms/step

162ms/step

156ms/step

155ms/step

156ms/step

155ms/step

156ms/step

156ms/step

156ms/step

156ms/step

155ms/step

156ms/step

157ms/step

155ms/step

155ms/step

155ms/step

157ms/step

157ms/step

161ms/step

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

.971a

.9788

.9748

.9765

.9755

.9764

L9778

.9783

.9798

.9841

.9752

L9811

.9862

.9849

.9816

.9776

.9835

.9789

.9873

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

L1181

L1279

.1129

.8962

L1834

8966

L1115

L8877

.8B843

L8693

21223

L8877

L8667

.aBaz

.8B843

L1253

.8917

Jlle4

8694

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

val_accuracy:

LBB37

.@5935

.8980

.8949

.85858

.laes3

L8926

L8548

L8933

L8968

L8928

L8524

L8894

L8954

8921

8961

L8893

L8884

8921

wal_loss:

wval_loss:

val_loss:

val_loss:

wal_loss:

val_loss:

wal_loss:

wval_loss:

val_loss:

val_loss:

wal_loss:

val_loss:

wal_loss:

wval_loss:

val_loss:

val_loss:

wal_loss:
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29.
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3367

@229

8667

5849

aa32
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2988

4121

5772

8969

6832

3388

9295
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val_loss, wval_acc = model.evaluate(X_wval, v_wval)
print{f'Validation Accuracy: {val_acc:.4f}')

plt.plot{history.history[ 'accuracy'], label="Train Accuracy"')
plt.plot{history.history['val_accuracy'], label="Val Accuracy')
plt.legend()

plt.title('Training & Validation Accuracy"')

plt.show()

1797179 12s 65ms/step - accuracy: 8.8385 - loss: 29.978l
Validation Accuracy: 8.8921

Training & Validation Accuracy
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import os
import nurpy as np

import pandas as pd

import librosa

import scipy.signal

from sklcarn.model sclection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from tgdm.notchbook import togdm

from pathlib import Path

from tonsorflow.keras import layers, models

from tonsorflow. keras.callbacks import EarlyStopping
import matplotlib. pyplot as plt

import random

train_audio_path = Path(“C:/Usersfricar/Downloads/Datasct Datmod/train_awdic®)
df = pd.read_csv{*C:/Uscrs/ricar/Dbownloads/Datasct Datmeod/train.cse®)

le = LabelEncader()
df = df[df[ ‘primary_label® ). notrull() )
y = le.fit_transform{df[ '‘primary_labecl®])

def cxtract_mfoc{file_path, max_len=28@, n_mfcc=48, augment=False):
try:
¥, sr = librosa.load(file_path, sr=32884)

¥ = librosa.uwtil.normalize(y)
¥, _ = librosa.effects.trim{y, top_db=28})

b, a = scipy.signal.butter({E, [388/(sr/2), 2E@8f{srf2)], btype='band’}
¥ = scipy.signal.filtfilt{b, a, y)

if augment:

if random.randon() « B.5:
¥y = librosa.cffects.pitch_shift(y, sr. n_stops=randocm.uniform(-2Z, 2]}

if random.randon() « B.5:
rate = random.uniform{@8.8, 1.2}
y = librosa.cffects.time_stretchiy, rate)
y = librosa.util. fix_length(y, int{len{y}/rate})

mfcc = librosa.featurc.nfoc{y=y, sr=sr, n_mfcc=n_mfcc)
mfocc = mfcc.T

if mfcc.shape[@] < max_len:

pad_width = max_len - mfcc.shape[@)

nfoc = np.padimfce, ({8, pad width), (8,8)), mode="constant’}
elxe:

nfoc = mfcc| :max_lenm, =)

return mfcc
except:

return np.zerasi{max_len, n_mfcc))



xa (]
for filename in tqdm{df['filcname’]):
file_path = train_awdio_path ¢ filecname
%.append{extract_mfcc(file_path, augment=True))

X = np.array(X)
¥ = np.array(y)

X%_train, X_val, y_train, y_wal = train_test_split(x, y, test_size=8.2, stratify=y, random_stateo=42)

X_train = ¥_train[..., np.ncwaxis)
X val = X_wal[..., np_nowaxis)

model = models. Scquentiall)

model . add{layers . ConvZD(16, (2,2}, activation='relu®, input_shape=(doe, 48, 1))
model . add{layers . MaxFooling20{(2,2)))

model . add{layers . Conv2D(32, (2,2}, activation='relu®})

model . add{layers . MaxFooling20{(2,2)))

model . add{layers . Dropout{8.2})

model . add{ layers . Flatten{) )

model . add{ layers.Densc{64, activaticn="relu’))

model . add{layers . Dropout{8.2))

model . add{layers . Densce{len{le.classes_), activation='softmax'))

model . compile(optinizer="adan', loss='sparse_categorical _cresscntropy’, metrics=|"accuracy’])
carly_stop = EarlyStopping({monitor=‘wal_loss', patience=5, restore_best weights=True)
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=58, batch_size=16&, walidation_data={X_wal, y_wval), callbackz=|carly stocp])

val_loss, wal_acc = model_evaluate(d_val, y_wal)
primt{f'validation Accuracy: {val_acc:.4f}")

plt.plot({histary.history| "accuracy” ], label='Train Accuracy')
plt.plot({hdstory.history| "val_accwracy® ], label='w¥al Accuracy')
plt.legendl )

plt.title{"Training & validation &ccuracy')

plt. chow( )



=1 | Bf2Essa [Be:eacy, itfs)
Cr\Usersyricarianacondaztenvshtf_envilibhsite-packagesikerasisroilayershconvalutional\base_conv.py:113: Userdarning: Do nat pass an - input_shape™ /" inpu

t_dim" argument to a layer. When wsing Secquential medels, prefer wsing an *Dnput(shape)” abject as the first layer in the model instead.
super().__init_ (activity_regularizer=activity_regularizer, **kwargs)

Epoch 1758

1479/1429 —————————————— B5s 57msSstop - accuracy: B.B251 - loss: 5.588E - wal accuracy: 8.8347 - val_loss: 4.8135
Epoch 2/58

1479/1429 —————————————— BBs Sems/stop - accuracy: B.8321 - loss: 4.88A2 - wal _accuracy: 8.8347 - val_loss: 4.7154
Epoch 3/58

14729/1429 ——————————————— 75 bS4msSstop - accuracy: B.8358 - loss: 4.743% - wval_accuracy: 9.9345 - val_loss: £.7237
Epoch 4/58

1429/1429 ——————————————— 755 bimsSstop - accouracy: B.8386 - loss: 4.7292 - wval_accuracy: 9.9341 - val_loss: 4.7184
Epoch 5/58

1479/1429 ——————————————— B7s LSbmsSstop - accuracy: B384 - loss: 4.7E91 - wal_accuracy: 8.8341 - val_loss: 4.7314
Epoch B/58

14791429 ———————— B25 57msSstep - aCcuracy: BoB4ER - loss: 4. 6696 - wal_accuracy: 8.8333 - val loss: 4.7453
Epoch 7758

14791429 ————————— B25 57msSstep - aCcuracy: BoB4EY - loss: 46544 - wval_accuracy: 8.8334 - val_loss: 4.7899
Epoch B/58

147971429 ——————————————— B2z L7msSstep - accuracy: @.8551 - lozs: 4.6132 - wal_accuracy: 8.8334 - val_loss: 4.8566
Epoch 5/58

14791429 ——————————————— B2x STmsSstep - accuracy: B8543 - loss: 46851 - wal_accuracy: 8.8327 - val_loss: 4.5856
179/179 ——————————————— 55 27ns/stop - accuracy: 8.8363 - loss: 4.6963

validation Accuracy: B.B341

Training & Validation Accuracy

0.05% 1 = Train Accuracy

—— Wal Accuracy

0.050 4

0,045 4

0.040 4

0.035 1

0.030 4

df [ 'primary_label'].value_counts()

primary_label

grekis ag9g
Compau ges
trokin 787
roahaw 789
banana &l@
42113 2
21116 2
11354598 2
21838 2
54262 2

Name: count, Length: 288, dtype: inted



impo
impo
impao
impo
impo
from
from
from
from
from
from
impo
impo

tral
df =

rt os

rt numpy as np

rt pandas as pd

rt librosa

rt scipy.signal

sklearn.model_selection import train_test_split
sklearn.preprocessing import LabelEncoder

tgdm. notebook import tqdm

pathlib import Path

tensorflow.keras import layers, models
tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
rt matplotlib.pyplot as plt

rt random

n_audio_path = Path("C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmod/train_audic™)
pd.read_csv{"C: /users/ricar/Downloads/Dataset Datmod/train.csv™)

df_counts = df['primary_label'].value_counts()
valid classes = df_counts[df _counts »= 38].index.tolist(}

af_f

1 =
df_f
}l' =]

def

iltered = df[df['primary_label'].isin{valid classes}]

LabelEncodery )
iltered = df_filtered[df_filtered['primary_label'].notnull{)]
le.fit_transform{df_filtered["primary_label'])

extract_mfcc({file_path, max_len=2428, n_mfcc=48, augment=False):
try:
¥, sr = librosa.load(file_path, sr=32808)
¥ = librosa.util.normalize(y}
¥, _ = librosa.effects.trim{y, top_db=28)
b, a = scipy.signal.butter{&, [388/({sr/2), seea/(sr/2}], bitype="band')
¥ = scipy.signal.filtfilt{b, a, v)
if augment:
if random.random{} < &.5:
¥ = librosa.effects.pitch_shift(y, sr, n_steps=random.uniform({-2, 2}}
if random.random{} < @.5:
rate = ramdom.uniform{8.8, 1.2)
¥ = librosa.effects.time_stretch(y, rate)
¥ = librosa.util.fix length(y, imt{len({y}/rate}}
mfcc = librosa.feature.mfcc{y=y, sr=sr, n_mfcc=n_mfcc)
mcc = mfcc.T
if mfcc.shape[@] < max_len:
pad_width = max_len - mfcc.shape[@]
mfcc = np.pad{mfcc, ((8, pad_width)}, (&@,8)), mode="constant')
else:
mfcc = mfcc[max_len, :]
return mfcc
except:
return np.zeros((max_len, n_mfcc))



=11

for filename in tqdm{df_filtered['filename']):
file_path = train_audic_path / filename
x.append{extract_mfcc(file_path, augment=True))

S
n

np.array{x)
np.array{y)

e
n

¥_train, X val, y_train, y val = train_test_split(Xx, y, test_size-8.2, stratify-=y, random_state-42)

¥_train = X _train[..., np.newaxis]
¥ val = X val[..., np.newaxis]

model = models.Sequential()
model.add(layers.Input{shape=-(488, 48, 1}}}
model.add(layers.Conv2D(1s, (3,3}, activation="relu'})
model.add(layers.Batchnormalization))
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2}})
model.add({layers.ConvzD(32, (3,3}, activation="relu'))
model.add(layers.BatchNormalization}}
model.add(layers.MaxPooling2D((2,2}))
model.add({layers.Dropout{@.3))
model.add(layers.clobalAveragePooling2Dd ))
model.add(layers.Dense({s4, activation="relu'})
model.add({layers.Dropout{@.2))
model.add(layers.Dense{len(le.classes_}, activation="softmax'))

model.compile(optimizer="adam", loss='sparse_categorical crossentropy', metrics=['"accuracy'])
early_stop = Earlystoppimg(monitor="val_loss', patience=5, restore_best weights=True}
history = model.fit({X_train, y_train, epochs-5@, batch_size-16, walidation_data-(Xx val, y_wal), callbacks=[early_ stop])

val_loss, wal_acc = model.evaluate{X_val, y_wval)
primt(f validation accuracy: {val_acc:.af}')

plt.plot{history.history[ 'accuracy"], label='Traim Accuracy'}
plt.plot(history.history[ 'val_accuracy'], label='val Accuracy')
plt.legend(}

plt.title("Training & vallidation Accuracy (Subset Class)')
plt.show(}



| | Bf27588 [eR-e@c?, 2itis)

Epoch 1758
1408 1488

Epoch 2758
laoa/ laae

Epoch 3758
laoa lage

Epoch 4758

1408 1488
Epoch 5/5@

1408 1488
Epoch B/5@

laoa/ lage
Epoch 7458
laoa/ lage

Epoch B/5@
laoa/ lage

Epoch S9/5@
laoa/ lage

Epoch 18,58
14841488

Epoch 11/58
1484, 1488

Epoch 12/58

1488, 1488
Epoch 1358

1484, 1488
Epoch 14,58

1488/ 1498
Epoch 15/58

14848 1488
Epoch 16,58
14849 1488

Epoch 17/58
14849 1488

Epoch 18,58
14891488

Epoch 19,58
14848 1488

Epoch 29/58
1408 1488

Epoch 21/58

1408 1488
Epoch 22758

1484, 1488
Epoch 23/58

laoa/ lage
175/175
Validation Accuracy: B.B&59

odns/step -
Sdns/step -
5ons/stop -
odns/step -
3ns/step -
Sdns/stop -
Shns/stop -
Sans/stop -
Sons/stop -
SEns/step -
Shns/stop -
Sdns/stop -
Sans/stop -
STns/step -
w55/ step -
w55/ step -
sEns/stop -
5ons/stop -
w55/ step -
STns/step -
sEns/stop -
Sans/stop -

Shns/stop -

accuracy: 8.
dcCuracy: 8.
dccuracy: 8.
accuracy: a.
accuracy: a.
dccuracy: 8.
dccuracy: 8.
dccuracy: 8.
dccuracy: 8.
accuracy: a.
dccuracy: 8.
dccuracy: 8.
dccuracy: 8.
accuracy: a.
accuracy: a.
accuracy: a.
accuracy: 8.
dccuracy: 8.
accuracy: a.
accuracy: a.
accuracy: a.
dccuracy: 8.

dccuracy: 8.
Bs 13ns/stop - accuracy: @.8EHE -

B3aI7 -

B341 -

B3ve -

B3E8 -

BaE7 -

B5I1 -

B3 -

BhES -

B559 -

B5ES -

Ba11 -

Badh -

BaB3 -
loss: 4.4662

- loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

- loss:

- loss:

- loss:

- loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

- loss:

- loss:

- loss:

- loss:

- loss:

loss:

loss:

loss:

Training & Validation Accuracy (Subset Class)

4.7651

2.6548

4.6453

4.6211

4. BdEZ

4.5904%

4.5835

£.5524@

4.5151

4.51E4

4,54k

4,494

2.4771

4. 45664

44682

£.4542

4.4514

£.4512

£.431%8

£.4247]1

£.417%

£.4137

£.4218

0070
= Train Accuracy

ooes 4 —— val Accuracy

0.060
0055 4
0050
0045 +
0.040
0.035 o

0.030 4

15

20

- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:
- wal_accuracy:

- wal_accuracy:

Bop34s -

B_BE5T -

Bogsla -

BopL4z -

Bog3ya -

B.B22Z -

B.BHBZ -

B.BEds -

B.B%39 -

B.B%59 -

B.Bal3 -

B.BEEE -

B.Ba2T -

B_Be1Z -

B_BSeEl -

Bogahd -

L

B_Bah9 -

B_BSHZ -

B_BeTI -

B_Be3z -

B.Ba29 -

B.Ba7Z -

val_loss:
val_loss:
val_laoss:
val_laoss:
val_laoss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:
wal_loss:
val_laoss:
val_loss:
val_loss:
val_loss:
val_laoss:
val_laoss:
val_laoss:
val_loss:
val_laoss:
val_laoss:
val_laoss:
val_laoss:
val_loss:

val_loss:

458394

4. 6430

4.6151

45596

4. 6p3%

4.5591

45757

4.53394

4,515

4.5327

4,511

4. 58683

4.4548

44525

4.4851

4.4721

4475

4. 4643

4 46396

4.5p34

4.5291

4.5163

4,4853



model.save({"trained_cnn_balanced.h:")

import pickle

with open{"label_encoder.pkl”, "wb™) as f:
pickle.dump(le, )

#2 Pseudo Label

impart os

import numpy as np

impart pandas as pd

import librosa

import scipy.signal

from todm.notchook import tqdm

from pathlib import Fath

from tensorflow.keras.models import load model

saundscape_path = Path{"C:/Users/ricar/Downloads/Datasct Datmeod/train_socundscapes®)
soundscape_files = sorted{[f for f im soundscape_path.glob(**.ogg*)])

model = load_model{“traimed_cnn_balanced.hs®)

import pickle
with open{”label_enceder.pkl®, “rb®) as f:
le = pickle.load(f)

def extract_mfcc({file_path, max_len=28@, n_mfcc-40):
try:
v, 5r = librosa.load({file_path, sr-3z@ag)
y = libresa.util.normalize(y)
¥. _ = librosa.cffects_trim{y, top_db=28)
bk, @ = scipy.signal.butter(e, [280/({sr/2), zeee/{srf2)), btypc-"band'}
y = scipy.signal.filtfilt{b, a, y)
mifce = librosa.feature.mfcc{y=y, sr=sr, n_mfcc=n_mfcc)
nfcec = mfcc.T
if mfcc.shape[B] « max_len:
pad_width = max_len - mfcc.shape[@]
mfcc = np.pad{mfcc, ({8, pad_width), (8,8)), mode='constant')
else:
mfcc = mfcc| cmax_len, :)
return mficc
except:

return np.zeras((max_len, n_mfcc))

predictions = []
for file_path in tgdn(soundscape_files):
mfce = extract_mfocc{file_path)
mfce = mfcc[mp.newaxis, ..., np.newaxis)
prob = model.predicti{mfocc)[e]
pred_class = le.inverse_transform{[np.argrax(prch)]i[@]
predictions . append{{*file®: file path.name, "predicted_label®: pred class, ®confidence®”: np.max{prob)}]

pseuda_df = pd.DataFrane{predictions)
pseuda_df.to_csv({ “pscudo_labels_soundscapes.csw®, index=False)

pseudo_df . head( )



Tams/fstep

1f1 Bs
11 Bs Tams/step
11 Bs Eims/step
1/1 8s Tamsfstep
1/1 8s Timsfstep
1/1 8s Zemsfstep
1] file predicted label confidence
0 HOZ 20230420 074000.0gg banana D.O5SE236
1 HOZ 20230420 112000099 yeaflyl 043585
2 HO2 20230430 154500009 yeaflyi 103635
3 HO2 20230430 164000009 yeaflyi 0E3115
4 HO2 20230420 223500.0gg CoHTHpa 115261
pscuda_df
file predicted label confidence
0 HO2 20230830 0T4000.0gg banana MOSE2IE
1 H02 20230430 112000099 yeafly D43I5E5
2 HOZ2 20230430 154500.0g9 yeafly 0103635
3 HOZ2 20230420 164000099 yeafly 083115
4 HOZ 20230430 223500.0g9 CoHmipau 0115261
AT 0203 20230524 203500099 compoti 0531562
0722 0203 20230525 023500.009 camgpoti 0134023
o723 0203 20230525 0B1500.009 yeafly 007704
9724 0203 20230525 234000.009 compoti m5101 14
OT5 0203 20230536 023000.099 compoti 0223507

9726 rows = 3 columns

pscuda_df_filtered_38 = pscuda_df[pscude_df | “confidence’] » 8.3]
pscudo_df_filtered_3@

file predicted label confidence

B6 HO2 20230425 185500.0gg eompan 0323180
3T HO2 20230426 OM4500.0gg compau  D.4TEI20
46 HOZ 20230437 04D500.0gg compau 014420
40 HO2 20230428 034500500 compan DI2017R
B8 HOZ 20230502 045500099 compot! 0402418
OEES 0203 202IN515 204500.0q0 compoti 0484500
0ERA (303 202IN51A 2IN000.0q0 compoti 0133800
o715 0203 20230523 211000.5gg compot! 0562364
o721 0203 20230524 200500.5qg compot! 0531562
0734 0I03 20230525 24000.0q0 compoti 0510114

1070 rows = 3 columns



2 Morge Troin Avdio + Psewdo-lobels

train_df = pd.read_csv{"C: fUsers/ricar/Downloads /Dataset Datmed/train.csv®)

train_df = train_df[['filepame’, 'primary_label’']]
train_df.renamc{calunns={ ' filzename": 'file’, 'primary_label': ‘label'}, inplace=True)

pseudo_df = pd.read csw(“pscudo_labels _soundscapes.csv™)

threshold = &.2
pscudo_df_filtered = psewdo_df[pscwdo_df[ 'confidence’] » threshold]

full_df = pd.concat{[train_df, pscudo_df_filtered[['file’, 'predicted_label®]]), axis=B).resct_index({drop=True)

primt(full df[ ‘predicted_label' ] .value_cownts{)}

full_df . to_csv{"merged_train_pscuwdo.csw”, index=False)

full_df.head{)

predicted label
canpotl 7546

canpau 255
witdow a
stroucl 4
yeoflyl 2
trokin 1
laufall 1
littinl 1
speawll 1

Mamc: count, dtype: intEd
file label predicted label

0 1139490/CSAI6IAS 0gy 1139480 raabd
1 1138490/CSAIGHAG NGy 1139480 aabd
2 119294G/CSA3GISEogy 1192948 raabd
3 119204B/CSA363GEOg 1102048 Mal
4 119208B/CSA363TIogn 1192048 Hall
full_df

file label predicted label

0 1130400/C5ATEIRS 0gg 1139450 Mah)
1 1130400/C5ATEIRG.0gg 1132450 Mall
2 119204B/CSATEISE gy 11020448 Mah)
a 119204B/CSATEIEE0gy 1102048 Mall
4 119204E/CSATEITIogg 1102048 Mal
20629 (203 XIINEIS 04500.00g Mabl compot
20630 0003 XIINSIE 2200000gg  MaM compot
20631 (203 X330523 213000.0gg Mabl compot
20632 (203 J230524 202500ogy  MaM compot
20633 (203 MIINEIS 134000.0gg Mabl compot

29634 rows = 3 columns



&2 Train Merged

impart os

import numpy as np

inport pandas as jpd

import librosa

import scipy.signal

from tgdm.notchook import tqdm

from pathlib import Path

from tensorflow.keras import layers, models
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
from sklearn.proprocessing import LabelEncader
impart pickle

merged_df = pd.read csv(“merged_train_pscudc.csvt)

le = LabelEncoder()
le. fit{merged dif [ *label® ] )

with open(®final_label_encoder.pkl®, "wb®) as f:
pickle.dump(le, )

y = le.transform{merged df['labcl'])

def extract_mfcc(file_path, max_len=28@, n_mfcc=48):
try:
¥. 5P = librosa. load( file_path, sr=32p80)
¥ = libkrosa.util.nornalize(y)
¥. _ = librosa.cffects.trim{y, top_db=2B)
b, a = scipy.signal.butter{t, [388/(sr/2), Bp@BS{srf2)], btype="band')
y = scipy.signal . filtfilt{b, a, y}
mfce = librosa.feature.mfoc{y=y, sr=sr, n_mfcc=n_nfcc)
mfce = mfoc.T
if mfcc.shape[@] < max_len:
pad_width = max_len - mfcoc.shape[@)
mffcc = np.pad{mfcc, ({8, pad_width}, {8,8)]), mode='constant’)
else:
mfec = mfec[ zmax_len, :]
return mfcc
except:
return np.zeras{(max_len, n_mfcc))

train_audic_path = Path("C:/Users/ricar/Downloads/Datasct Datmodftrain_sudio®™)
soundscape_path = Path{"C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmed/train_soundscapes®)

X =[]

for filename in tqdm{mcrged_df[ 'file"]):
file_path = train_pudic_path ¢/ filename if {train_awdia_path / filemame).cxists() else scundscape_path / filename
%.append{extract_mfcc(file_path))

X = np.array{X)
¥ = np.array{y)

from sklearn.model_sclecticn import train_test_split

%x_train, X_wal, y_train, y_val = tradn_test_split(X, y, test_size=B.2, stratifys=y, randon_stateo=42)
¥_train = ¥_tradn[..., np.newaxis)

X wal = ¥ wal[..., np.newaxis)

model = models.Sequential()

madel . add{ layers . Input({shape={488, 48, 1}})

model . add( layers . Conv2D(32, (3,3), activation='relu'}]
model . add(layers . BatchNarmalization())

model . add( layors . MaxPooling2D{(2,2])]

model . add(layers . ConvzD(e4, (3,3), activation='relu'}]
madel. add( layers . BatchNarmalizaticn{])

model . add( layers . MaxPooling2D{(2,2])]

madel. add(layers . Drapaut{8.3) )

model . add( layers . GlobalaverageFooling2D] ) )

model . add(layors . Dense{128, activation='relu'})

model . add( layers . Oropout({@.3) )

madel. add( layers.Denseflen{le.classes_), activation="softmax’))



model _compile{optinizers'adan’, loss<'sparsc_catcgorical_crossentropy®, metrics=|accuracy'])
carly_stop = EarlyStopping{monitor='wal loss®, patience=5, restore_best woights=Troe)
model. fit(X_train, y_train, cpochs=58, batch_size=1&, validation data={X_wal, y_wval}, callbacks=[carly_stcp])

model save{ "final_cnn_model. keras®)

submission df = pd.read csw(®C:/Uscrs/ricar/Downloads/Dataset Datmodysanple_submission.csw™)
tost_soundscape_path = Path(“C:/Users/ricar/Downloads/Dataset Datmod/test_soundscapes®™)

from tensorflow. keras.nodels import load model
model = load medel{"final_ cnn_model.keras®™)

with open(®final_label_enceder.pkl®, “rb®) as f:
le = pickle. load(f)

species_raols = submission df columns[1:)

pred_rows = [
far file_path in tgdn(sorted{test_scundscape_path.glaob("*.ogg™})):
¥, sr = librosa.load({file_path, sr-=3zpag)
far i im rango(@, len(y), sr*s):
chunk = y[i:zi+sr*s]
if len{chunk) ¢ =r*s:
pad_width = sr*s - len(chunk)
chunk = mp.pad{chunk, (B, pad_width})

if len{chunk) »= 2pag:

mfce = librasa.feature.nfoc{y=chunk, sr=sr, n_mfcc=48)
elze:

mfce = librosa.feature.mfoc{y=chunk, sr-sr, n_mfocc=48, n_fift=512)
mfcc = mfcc.T

if mfcc.shape[B] « 488:

mfce = np.pad{mfce, ({8, a8e-nfcc.shape[@]), (@,2)), mode='constant’)
else:

mfce = mfcc[ 488, :)
mfcc = mfcc[np.nowaxis, ..., np.ncWaxis]
proé = meodel.predict{mfec)[8]
raw_id = f*{file_path.sten}_{i/f/sr+5}"
prof_full = pd.Series(d, index=species_cals)
far sp, p in zip{le.classes_, prob):

if sp in prab_full.index:

prob_full[sp] = p

pred_rows . append{ [ row_id] + prab_full.tolist()}

submissicn_result - pd.DataFranc(pred_rews, columnss=[“row_id®] + list(speciecs_cols))
submission_result_to_csvl®final_subrission.csv®, indes-False)

submission_result.head()}
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3.4 Inovasi dalam Project Ini

A. Inovasi Kontekstual dan Local

Proyek ini tidak hanya menerapkan teknik klasifikasi audio yang umum, tetapi
juga menawarkan inovasi yang sangat kontekstual, yaitu penerapan CNN
(Convolutional Neural Network) untuk mendeteksi spesies berdasarkan suaranya di
wilayah tropis Kolombia. Wilayah ini, khususnya Lembah Magdalena Tengah,
merupakan salah satu pusat keanekaragaman hayati di dunia, namun masih sangat
sedikit penelitian klasifikasi akustik berbasis pembelajaran mesin.

Sementara sebagian besar penelitian serupa berfokus pada wilayah subtropis atau
beriklim sedang di Amerika Utara dan Eropa, proyek ini membawa pendekatan
teknologi ke lingkungan tropis yang jauh lebih kompleks secara akustik. Hal ini
termasuk tantangan kebisingan latar belakang alami seperti angin, hujan, serangga,
dan tumpang tindihnya suara dari beberapa spesies pada satu waktu. Keberhasilan
model dalam memproses data dari lingkungan ini menunjukkan bahwa arsitektur
CNN fleksibel dan adaptif terhadap tantangan dunia nyata.

B. Pemanfaatan Data Tidak Berlabel (Semi-Supervised)

Inovasi lain yang diangkat dalam proyek ini adalah penggunaan lanskap suara
yang tidak berlabel sebagai bagian dari strategi pembelajaran semi-pengawasan.
Dalam banyak kasus konservasi, ketersediaan data berlabel sangat terbatas, terutama
untuk spesies langka. Oleh karena itu, pendekatan ini menjadi sangat penting. Dengan
menyertakan rekaman yang tidak berlabel dari lokasi yang sama, proyek ini membuka
kemungkinan untuk menerapkan pelabelan semu, pelatihan mandiri, atau teknik
pembelajaran representasi, yang memungkinkan model untuk memanfaatkan struktur
alami data tanpa perlu anotasi manual secara penuh. Pendekatan ini menandai langkah
pertama menuju solusi pemantauan keanekaragaman hayati berbasis Al yang lebih
efisien, berbiaya rendah, dan terukur.

C. Respons terhadap Kebutuhan Konservasi Lapangan
Penggunaan CNN untuk klasifikasi suara tidak hanya merupakan implementasi dari
teknologi mutakhir, tetapi juga menjawab kebutuhan konservasi yang konkret di
lapangan. Banyak daerah tropis seperti Cagar Alam El Silencio di Kolombia memiliki
banyak spesies yang belum tercatat secara sistematis. Metode pengamatan langsung
membutuhkan biaya dan waktu yang lama, sehingga sistem deteksi otomatis berbasis

suara menjadi solusi yang sangat dibutuhkan oleh para peneliti dan praktisi



konservasi.Dengan menggunakan pendekatan ini, peneliti lapangan dapat
memperoleh informasi yang lebih cepat dan lebih akurat mengenai keberadaan
spesies, tren populasi, dan dampak intervensi restorasi ekosistem. Hal ini mendukung
pengambilan  keputusan berbasis data dan memungkinkan pemantauan
keanekaragaman hayati secara real-time.
D. Kontribusi Terhadap Ilmu dan Teknologi Konservasi

Secara keseluruhan, proyek ini bukan hanya tentang keakuratan model atau penerapan
CNN, tetapi juga tentang memberikan kontribusi nyata bagi ilmu konservasi dan
teknologi konservasi alam. Dengan pendekatan berbasis konteks lokal, kemampuan
untuk memanfaatkan data yang tidak berlabel, dan kepekaan terhadap kondisi ekologi
tropis yang kompleks, proyek ini menunjukkan bahwa teknologi dapat digunakan
secara strategis untuk mengatasi masalah global-dengan solusi yang relevan secara

lokal.

3.5 Lampiran Screenshoot Bukti Submission Kompetisi

Q_ search ﬁ\
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Notebook Input OQutput Logs Comments (0) Settings

D Versi >
Competition Notebook Private Score Best Score D Version 4 of 4

BirdCLEF + 2025 0.510 0.587 V2 .
Runtime

P mais

Input
COMPETITIONS
BirdCLEF + 2025
import numpy as np DATASETS

import pandas as pd &% birdclef-25

Tags

Add Tags

import os Language
for dirname, _, filenames in os.walk('/kaggle/input'): Python
for filename in filenames:

print(os.path.join(dirname, filename))



3 5
§ RICARDO CIPTA - 16D AGO - 1 VIEW -~ 0 ® Share # Edit

birdclef_25_v1 4

Notebook Input Qutput Logs Comments (0) Settings

Output Data

submission.csv (1.53 kB) L > Output

[ submission.csv
row_id 1139490 1192948 1194842 126247 346504

No more data to show

N -
| RICARDO CIPTA - 16D AGO - 1 VIEW -~ 0 ® Share # Edit

birdclef_25_v1 4

Notebook Input OQutput Logs Comments(Q) Settings

LDgS & Download Logs

Accelerator Environment OQutput

Successfully ran in 100.6s -
@ v None Latest Container Image O 1.53 kB

Time # Log Message
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BAB IV

KESIMPULAN DAN SARAN

4.1 Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengidentifikasi spesies hewan dari data audio
yang direkam di Cagar Alam El Silencio, Lembah Magdalena Tengah, Kolombia.
Berdasarkan tahapan metodologi CRISP-DM - mulai dari pemahaman masalah, eksplorasi
dan persiapan data, pemodelan, evaluasi, hingga implementasi awal - dapat disimpulkan
bahwa pendekatan ini memiliki potensi yang besar dalam mendukung kegiatan konservasi
dan pemantauan keanekaragaman hayati di daerah tropis.



Model CNN berhasil dilatih menggunakan fitur MFCC yang diekstrak dari rekaman audio,
dan mencapai akurasi public score sebesar 0.581. Meskipun akurasi ini masih rendah, proyek
ini tetap menunjukkan kontribusi yang signifikan terutama dalam hal penerapan teknologi
deep learning dalam konteks bioakustik tropis, serta eksplorasi awal strategi pembelajaran
semi-supervised learning dengan menggunakan lanskap suara yang tidak berlabel. Selain itu,
proyek ini juga menunjukkan pentingnya pemrosesan data audio yang benar dan representatif
sebagai kunci keberhasilan klasifikasi akustik berbasis machine learning. Selain itu,
penelitian ini memberikan pendekatan inovatif dalam memanfaatkan teknologi AI untuk
mengatasi tantangan nyata di bidang konservasi - terutama di daerah yang memiliki
keanekaragaman spesies yang tinggi tetapi tidak memiliki pemantauan otomatis. Dengan
dukungan komunitas ilmiah, proyek ini membuka peluang kolaborasi antara teknologi dan
ekologi, serta mempercepat proses pemantauan populasi satwa liar secara lebih efisien dan
berkelanjutan.

4.2 Saran

Untuk meningkatkan kualitas hasil dan memperluas cakupan manfaat dari proyek ini, ada
beberapa saran yang dapat digunakan sebagai referensi untuk pengembangan lebih lanjut:
A. Perbaikan dan Validasi Ekstraksi Fitur Audio:
Penting untuk memastikan bahwa proses ekstraksi fitur (MFCC atau mel spektogram)
dilakukan secara konsisten, termasuk segmentasi, normalisasi, pemangkasan, dan
penyaringan. Kualitas fitur input sangat menentukan kinerja akhir model.
B. Evaluasi Menggunakan Metrik Tambahan:
Selain akurasi, perlu dilakukan evaluasi dengan menggunakan metrik seperti
precision, recall, F1-score, dan confusion matrix untuk mendapatkan gambaran yang
lebih komprehensif mengenai performa model, terutama dalam menghadapi data yang
tidak seimbang.
C. Penggunaan Arsitektur Model yang Lebih Kompleks:
Direkomendasikan untuk mencoba arsitektur CNN yang lebih dalam atau
menggunakan model yang sudah terlatih seperti VGGish atau YAMNet yang telah
dioptimalkan untuk data audio. Transfer learning dapat membantu mengatasi
keterbatasan data pelatihan.
D. Penerapan Pembelajaran Semi Terawasi:
Potensi data yang tidak berlabel sangat besar, terutama dalam kondisi data spesies
langka yang terbatas. Teknik seperti pelabelan semu dan pelatihan mandiri dapat
mulai diterapkan untuk meningkatkan generalisasi model.
E. Augmentasi dan Regularisasi Data:
Penambahan teknik augmentasi data seperti pergeseran pitch, peregangan waktu, dan
injeksi noise dapat memperkaya variasi data dan meningkatkan kemampuan
generalisasi model ke kondisi lapangan yang sebenarnya.
Dengan pengembangan lebih lanjut, proyek ini tidak hanya berpotensi sebagai alat bantu
ilmiah, tetapi juga sebagai solusi teknologi nyata dalam upaya pelestarian lingkungan dan
keanekaragaman hayati di daerah tropis.
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