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Résumé

Les réseaux neuronaux profonds sont des outils prometteurs pour I'évaluation de la biodiversité
aviaire, en particulier pour la détection des chants et la classification acoustique des espéces.
Toutefois, on connait mal I'étendue de leur capacité de généralisation face a la variation

intraspécifique présente dans les chants d’oiseaux, ce qui pourrait mener a des biais.

Notre étude porte sur I'évaluation des performances de BirdNET, un réseau neuronal profond,
pour le traitement d’'un corpus d'enregistrements audio caractérisés par une variation
intraspécifique significative, en utilisant I'exemple du chant du bruant des prés (Passerculus
sandwichensis). Dans la population de I'ile de Kent, au Nouveau-Brunswick, les individus sont
suivis et enregistrés grace a leurs bagues de couleur et la présence de microdialectes est
solidement documentée. Nous avons recueilli et annoté 69 606 chants provenant de 52 individus

et analysé ces données a I'aide d’une version récente de BirdNET.

Nos résultats révélent que BirdNET démontre une précision globale suffisante, prédisant
correctement 81,9 % des chants, ce qui dépasse les résultats rapportés par ses développeurs.
Toutefois, nous avons observé une variation considérable dans les scores de confiance et les taux
de prédiction exactes entre les individus, ce qui suggére des biais potentiels. Cependant, nos
recherches n'ont pas mis en évidence de variation entre les résultats des différents
microdialectes, ce qui souligne la relative robustesse de l'algorithme. Nous avancons que la
variation observée entre les individus est due au fait que certains d’entre eux chantent
systématiquement plus prés des microphones, résultant en des chants plus clairs donc plus faciles

a identifier.

Pour mieux comprendre le processus de prise de décision de BirdNET, nous avons tenté de
produire des cartes d'activation de classe, qui constituent un outil précieux pour identifier les
éléments d’un chant qui déterminent une prédiction. Cependant, il ne nous a pas été possible
d’obtenir des cartes d’activation de classe d’aprés la version actuellement disponible du code de
BirdNET sans avoir recours a des connaissances avancées en informatique. L'accés a des outils

explicatifs adaptés aux innovations récentes dans les architectures de réseaux neuronaux



profonds serait crucial pour mieux interpréter les résultats et renforcer la confiance des

utilisateurs.

Nos résultats soulignent la nécessité de poursuivre les recherches sur la capacité de
généralisation des réseaux neuronaux profonds pour la bioacoustique en utilisant des ensembles
de données monospécifiques portant sur de plus longues périodes ou des aires de répartition
géographique plus vastes. En outre, I'extension de cette étude a des espéces ayant des
répertoires plus importants ou des différences plus subtiles entre le chant des individus pourrait
nous informer davantage sur les limites et le potentiel des algorithmes d'apprentissage profond

pour la détection et la classification acoustiques des especes.

En conclusion, notre étude démontre les performances prometteuses de BirdNET pour le
traitement d'un large corpus de chants de bruants des prés, et confirme son potentiel en tant
qu'outil précieux pour I'évaluation de la biodiversité aviaire. Les biais dus aux techniques
d’enregistrement et la variation dans les taux de succés observés entre les individus méritent

d'étre étudiés plus en détail.

Mots-clés : Ornithologie, bruant des prés, chant d’oiseaux, culture animale, individualité animale,
bioacoustique, algorithme d’apprentissage machine, apprentissage profond, réseau neuronal

profond



Abstract

Machine learning, particularly deep neural networks, has gained prominence as a valuable tool in
ecological studies and wildlife conservation planning. In the field of avian biodiversity assessment,
deep neural networks have shown remarkable promise, particularly in acoustic species detection
and classification. Despite their success, a critical knowledge gap exists concerning the
generalization ability of these algorithms across intraspecific variation in bird song. This raises

concerns about potential biases and misinterpretation of results.

This study focuses on evaluating the performance of BirdNET, a deep neural network, in
processing audio recordings characterized by significant intraspecific variation in the Savannah
Sparrow (Passerculus sandwichensis) song. Savannah Sparrows are an ideal candidate for this
investigation, given their well-studied population on Kent Island, New Brunswick, Canada. Each
male sings a unique, unchanging song throughout its life, and the population exhibits well-

documented geographical microdialects.

We collected a large corpus of Savannah Sparrow songs using autonomous and focal recorders
on Kent Island, yielding a total of 69,606 manually annotated songs from 52 different sparrows.
We analyzed the audio data using BirdNET-Analyzer. The resulting confidence scores were used

to assess the algorithm's performance across microdialects and individual birds.

Our results revealed that BirdNET exhibited considerable overall accuracy, correctly predicting
81.9% of the songs, which surpassed the results reported by the developers of BirdNET. We
observed variations in BirdNET's confidence scores among individual birds, suggesting potential
biases in its classifications. However, our investigation indicated no evidence of distinct biases
towards specific microdialects, highlighting the algorithm's relative robustness across these
groups. We suspect that the variation observed amongst individuals is caused by the fact that

some were singing consistently closer to microphones, yielding clearer songs.

To gain insights into BirdNET's decision-making process, we sought to employ class activation
maps, a valuable tool for identifying essential song elements contributing to species predictions.

However, we were unable to produce class activation maps from the current version of BirdNET



without advanced computer science skills. Access to informative tools adapted to recent
innovations in deep neural network architectures for bioacoustic applications is crucial for
understanding and interpreting results better. Such tools would enhance user confidence and

favour accountability for conservation decisions based on these predictions.

Our findings underscore the need for further research investigating the generalization capacity of
deep neural networks in bioacoustics on single-species datasets with more extensive intraspecific
variation and broader geographical ranges. Additionally, expanding this investigation to species
with larger song repertoires or more subtle inter-individual song differences could provide
valuable insights into the limits and potential of deep learning algorithms for acoustic species

detection and classification.

In conclusion, our study demonstrates BirdNET's promising performance in processing a large
corpus of Savannah Sparrow songs, highlighting its potential as a valuable tool for avian
biodiversity assessment. Biases and variations in confidence scores observed across individual

birds warrant further investigation.

Keywords: Ornithology, Savannah Sparrow, bird song, animal culture, animal individuality,

bioacoustics, machine learning algorithm, deep learning, deep neural network
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Chapitre 1 — Introduction générale

Reconnaitre I'espece d’un oiseau en entendant son chant est I'un des plus grands plaisirs de
I’ornithologue professionnel ou amateur. En effet, avec un peu de pratique, on peut apprendre a
distinguer les caractéristiques essentielles du chant de la paruline flamboyante, du bruant a gorge
blanche, du troglodyte familier ou du moqueur chat, au-dela des particularités du chant de

chaque individu. Mais d’ou viennent ces variations, que I'on choisit souvent d’ignorer?

Les oiseaux chanteurs, également désignés sous le nom d'oscines ou passereaux, se distinguent
par leur capacité a apprendre leur chant en écoutant et en imitant leurs congénéres (Catchpole
et Slater, 2008). Chez plusieurs espéces, les oisillons écoutent et mémorisent les chants des males
adultes qui les entourent, et les jeunes males sélectionnent, pratiquent et raffinent ces chants
lors de leur premiére saison de reproduction (Marler et Nelson, 1994). Ainsi, par un processus de
transmission et d’imitation imparfaites, via des pressions environnementales (Brumm et Naguib,
2009) et a la suite de la sélection directionnelle ou non de certaines caractéristiques du chant
(Aplin 2019, Williams 2021), un large éventail de variantes apparait et persiste dans le chant des

oiseaux d’'une méme espece.

On dit donc que ces différences sont issues de phénomenes culturels, c’est-a-dire qu’ils découlent
de procédés d’imitation et d’apprentissage au sein d’un groupe social (Bluff et al. 2010, Aplin
2019, Whiten 2019, Logue and Leca 2020, Williams 2021). Toutefois, des facteurs génétiques et
environnementaux peuvent aussi contribuer a former les chants (Baker and Cunningham 1985,
Derryberry 2009, Slade et al. 2017, Sebastianelli et al. 2022). Chez plusieurs especes, certains de
ces facteurs, en plus de patrons de dispersion et d’isolation, contribuent a créer des dialectes
géographiquement dépendants (Borror and Gunn 1965, Otter et al. 2020, Rodriguez-Fuentes et
al. 2021, Czocherova et al. 2022, Pandolfino and Douglas 2022). Ces dialectes sont modelés par
différents mécanismes évolutifs, et peuvent se transformer avec le temps (Byers et al. 2010, Janes
and Ryker 2013, Williams 2021, Jackel et al. 2022). L'importance de la diversité culturelle pour la
conservation est de plus en plus reconnue (McGregor et al. 1997, Terry et al. 2005, Ryan 2006,

Keith and Bull 2017, Gruber et al. 2019, Crates et al. 2021), car la variation intraspécifique
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transmise socialement peut jouer un réle dans la spéciation (Slabbekoorn and Smith 2002) et

participe a la résilience des populations aux perturbations (Crates et al. 2021, Brakes et al. 2021).

Bien que les différences entre le chant des individus d’'une méme espece soient souvent trop
subtiles ou trop rapides pour étre bien saisies par I'oreille humaine, plusieurs études ont montré
que les oiseaux peuvent reconnaitre leurs conspécifiques de fagon fiable (Marler 1960, Lind et al.
1996, Jouventin 1999, Wilson and Mennill 2010). De plus, des expériences ayant diffusé des
enregistrements dans le territoire d’oiseaux sauvages ont montré que certains réagissent plus
fortement aux chants de congénéres issus de la méme population qu’a ceux des étrangers, ce qui
signifie qu’ils pergoivent probablement les différences entre groupes culturels (Nelson 1998,
Nelson and Soha 2004, Williams et al. 2019). Il est toutefois aussi possible qu’ils réagissent

simplement davantage aux chants qu’ils ont déja entendus.

Le présent mémoire est consacré a l'exploration de l'impact que peut avoir la variation
intraspécifique dans le chant des oiseaux sur les outils automatisés de reconnaissance acoustique
basés sur les réseaux neuronaux. Cette introduction générale vise a brosser un portrait des
différentes technologies utilisées pour le suivi acoustique et a présenter le systeme d’étude sur

lequel reposent nos travaux.

Techniques d’étude des chants d’oiseaux

Suivi acoustique passif
Avec la préoccupation croissante des chercheurs et du public pour I'impact des changements
climatiques et de la perte d’habitat sur la biodiversité (Parmesan 2006, Beyer and Manica 2020),
I'intérét est grand pour des outils qui permettent de mieux comprendre les réponses
comportementales, phénologiques et démographiques des espéces aux changements rapides
dans leur environnement. Les études acoustiques a grande échelle permettent le suivi a long
terme des oiseaux sauvages, informant notre compréhension de |'écologie, de I’évolution, du
comportement et de la conservation de ces espéeces sur de vastes territoires (Krause and Farina

2016, Alcocer et al. 2022). En effet, la détection du chant de certaines espéces d’oiseaux est

15



souvent utilisée comme proxy pour faire le suivi de la biodiversité dans un habitat donné. Par
exemple, dans le cadre du Suivi de la biodiversité du Québec, I’'hétérogénéité acoustique est un
bioindicateur utilisé pour inventorier la biodiversité associée aux milieux forestiers, humides et

de toundra (Biodiversité Québec, 2023).

Les études acoustiques dépendent traditionnellement d’experts faisant des points d’écoute sur
le terrain, ce qui est colteux, long, et propice aux biais d’observateur (Emlen and Dejong 1992,
Rosenstock et al. 2002, Hutto and Stutzman 2009). Le développement d’appareils
d’enregistrement préprogrammeés, ainsi que l'augmentation de la capacité de stockage de
données au cours des derniéres décennies, ont facilité la collecte de trés grandes quantités de
données audio (Zhang et al. 2013, Gibb et al. 2019, Sugai et al. 2019). Cette approche, connue
sous le nom de suivi acoustique passif (en anglais passive acoustic monitoring, ou PAM), constitue
une alternative économique ou un complément aux points d’écoute réalisés en personne (Digby

et al 2013, Pankratz et al. 2017, Sugai et al. 2019).

Le suivi acoustique passif permet de collecter des données dans pratiquement n’importe quel
habitat et laisse une trace permanente plutot qu’une interprétation, ce qui est trés précieux pour
la confirmation des observations et pour l'utilisation des données pour des études a long terme
(Blumstein et al. 2011, Shonfield and Bayne 2017). Toutefois, la difficulté des projets basés sur le
suivi acoustique passif est qu’ils sont limités par le temps et I'expertise nécessaires pour isoler et
classifier les sons d’intérét au sein des quantités énormes de données audio récoltées

(Priyadarshani et al. 2018, Gibb et al. 2019, Sugai et al. 2019).

Reconnaissance automatisée
Pour pallier ce probleme, les chercheurs se sont tournés vers des outils d’apprentissage
automatique qui accélérent le traitement des enregistrements, dans plusieurs cas égalant ou
surpassant en rapidité et en précision le travail d’annotateurs experts (Digby et al. 2013, Venier
et al. 2017, Darras et al. 2019). Stowell (2022) a identifié 65 études utilisant I"apprentissage
profond pour étudier les chants d’oiseaux, dans la plupart des cas pour détecter la présence de
différentes espéces dans des enregistrements longs. De plus, les applications pour smartphone

basées sur des algorithmes d’apprentissage automatique sont un outil pédagogique stimulant et
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permettent la récolte de données écologiques par des membres du public sans qu’un haut niveau
de connaissances ou des compétences spécialisées ne soient nécessaires (Jackel et al. 2021, Wood

et al. 2022, Clark et al. 2023).

Les réseaux neuronaux profonds
Mieux connus sous leur nom anglais de deep neural networks, les réseaux neuronaux profonds
sont des algorithmes congus pour traiter des données complexes et effectuer des taches
d’apprentissage automatique (deep learning). Un réseau neuronal est constitué de plusieurs
couches d’unités interconnectées, appelées « neurones ». On distingue les réseaux neuronaux
profonds par le fait qu’ils comportent un grand nombre de couches et présentent une
architecture complexe, ce qui les rend trés puissants mais demande aussi beaucoup de puissance
de calcul. Pour une tache de classification, I'apprentissage se fait en comparant les étiquettes
associées a un jeu de données d’entrainement avec les prédictions, d’abord aléatoires, que le
réseau fournit. Au fil des itérations, le modéle réajuste le poids de chaque neurone afin de
minimiser la distance entre ses prédictions et les valeurs réelles associées aux données. Ainsi, s'il
est exposé a un jeu de données représentatif et exhaustif, il apprend a se représenter les motifs

et les relations complexes qui existent dans les données.

Introduction Milieu Buzz Trille
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Figure 1 Spectrogramme d'un chant de bruant des prés. Les quatre sections principales du chant sont indiquées

suivant Williams et al. (2013).

17



De nombreux modeles basés sur ce principe ont été développés pour reconnaitre des groupes de
pixels et détecter des patrons dans des images, réalisant ce qui est communément appelé « vision
par ordinateur » (computer vision). Parmi ceux-ci, notons par exemple AlexNET (Krizhevsky et al.
2012), VGG (Simonyan and Zisserman 2014) et ResNet (He et al, 2016). Comme en bioacoustique,
il est habituel de visualiser les sons a I'aide de spectrogrammes (Figure 1), il est possible de
réutiliser I'architecture de ces modeéles bien connus afin de classifier les sons. Stowell (2022)
discute la possibilité de développer des modeles prenant en entrée la forme d’onde brute, ce qui
implique certaines modifications architecturales, ou combinant cette méthode avec I'utilisation

de spectrogrammes plus traditionnels.

Le principal défi lié a I'entrainement des réseaux neuronaux profonds est qu’ils requierent des
jeux de données d’entrainement souvent gigantesques, pouvant aller jusqu’a plusieurs milliers
ou dizaines de milliers d’exemples par classe. Par ailleurs, afin que I'algorithme ne favorise pas
une classe au détriment d’une autre et ne vienne fausser ses prédictions, il est nécessaire que les
classes soient équilibrées, c’est-a-dire qu’elles soient représentées par un nombre équivalent
d’échantillons. Il va sans dire que cela représente une difficulté considérable pour la récolte et
I’étiquetage de données. L'écueil a éviter est le surentrainement, ce qui se produit quand le
modele « mémorise » de trop prés les données qui lui sont présentées, et ne parvient pas a
s’adapter lorsqu’on lui présente de nouveaux exemples. On dit alors qu’il n’arrive pas a
« généraliser ». Contrairement a un humain, qui comprend la réalité matérielle de ce qu’est un
chant d’oiseau et peut le reconnaitre lorsqu’il I'entend dans un autre contexte acoustique ou a
une plus grande distance, un algorithme de vision par ordinateur se fie sur des combinaisons de
pixels, et doit étre exposé a un trés grand nombre de situations possibles associées a une classe

avant d’arriver a généraliser sa capacité de reconnaissance.

Ainsi, I'enjeu majeur du développement d’un outil de reconnaissance de chants d’oiseaux basé
sur un réseau neuronal profond est de trouver I'équilibre entre la capacité de généralisation a
travers la variation présente au sein d’une classe, et la capacité de discernement entre les classes
différentes. Ce probléeme peut étre résolu en ajustant les parametres de I'architecture du réseau,
mais aussi en augmentant et en peaufinant le jeu de données utilisé pour son entrainement, car

sa composition peut avoir un impact considérable sur la performance du modeéle. Parmi les outils
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automatiques de reconnaissance de chants d’oiseaux, BirdNET, un algorithme bien connu sur
lequel est basée une populaire application pour téléphone intelligent, attire beaucoup d’intérét

tant chez le public que les chercheurs pour ses performances étonnantes.

BirdNET
A I'origine, BirdNET est un algorithme d’apprentissage profond capable d’identifier le chant de
984 espeéces d’oiseaux d’Europe et d’Amérique du Nord (Kahl 2020, Kahl et al. 2021). Il a été
entrainé avec 1.5 millions de clips audio extraits entre autres des collections de chants d’oiseaux
Xeno-canto (Xeno-canto, 2023) et Macaulay (Macaulay, 2023). BirdNET-Analyzer, une version
plus récente de BirdNET qui peut reconnaitre jusqu’a 3300 espéces d’oiseaux et de batraciens a
travers le monde, est aussi disponible pour les chercheurs sous la forme d’un script python
utilisant la librairie d’apprentissage machine Tensorflow (Kahl et al. 2021). Cet algorithme
constitue la base de projets communautaires comme HaikuBox (HaikuBox, 2023) et BirdWeather

(BirdWeather, 2023).

BirdNET est utilisé dans divers projets étudiant par exemple la phénologie (Malamut 2022), la
conservation (Bolcar 2020), ou les déplacements (Verreycken et al. 2021) des oiseaux. Plusieurs
chercheurs le citent aussi comme étant une référence a laquelle ils comparent leur propres
méthodes et algorithmes, sans nécessairement en faire usage (Folliot et al. 2022, Clark et al. 2023,
Brunk et al. 2023). Répondant a I'appel de Digby et al. (2013) a faire davantage de comparaisons
entre les modeles de classification automatisée et I'annotation manuelle, Pérez-Granados
(2023a) compile plusieurs études utilisant BirdNET et évaluant sa performance. |l rapporte entre
72 et 85% de détections correctes avec cet algorithme. Parmi les études citées, Arif et al. (2020)
ont testé BirdNET sur 225 enregistrements de 23 espéces, et relévent une précision de 91.5%.
Toenies et Rich (2021) rapportent aussi des résultats impressionnants, avec environ 4% de sons
mal identifiés. Cole et al. (2022) ont trouvé que BirdNET détectait entre 65% et 90% des sons

annotés par des experts, selon les seuils de confiance appliqués.

Reconnaissance automatisée et variation intraspécifique
Il reste a voir si des technologies de reconnaissance automatique innovantes comme BirdNET

peuvent fournir des prédictions fiables quant aux espéces présentes dans un enregistrement,
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malgré I'hétérogénéité des données cibles. En effet, nous ignorons largement a quel point la
variation intraspécifique affecte la performance des algorithmes d’apprentissage profond
destinés a la reconnaissance acoustique d’espéces. Alors que Wood et al. (2022) ont utilisé des
enregistrements réalisés par le public grace a I'application BirdNET pour étudier la variation
intraspécifique chez les bruants a gorge blanche et chez les bruants jaunes, les dialectes d’intérét
ont été annotés manuellement et leur influence sur la qualité des prédictions n’a pas été évaluée.
Ghani et al. (2023) ont exploré I'utilisation de méthodes de classification automatique entre des
populations de troglodyte familier, mais n’ont pas non plus testé I'impact de ces groupes sur
I'identification au niveau de l'espéce. Par ailleurs, Pérez-Granados (2023a) recommande
davantage de travaux sur I'impact de la variation géographique sur la performance de BirdNET.
De plus, Kahl (2020), le principal développeur de BirdNET, mentionne le besoin de considérer
I'influence de la diversité intraspécifique et de la taille du répertoire des individus sur la quantité

de données nécessaires pour I'entrainement et sur la performance de I'algorithme.

En général, les chercheurs devraient viser a entrainer des modeéles qui maintiennent un équilibre
entre une bonne capacité de généraliser a travers tous les types de variation au sein d’'une espéce,
et le maintien d’un bon discernement entre les espéces. Ainsi, s’assurer que le jeu de données
d’entrainement couvre une assez grande part de la variation présente au sein d’une classe est
crucial pour assurer une bonne performance malgré les différences génétiques, culturelles,
géographiques et temporelles qui peuvent exister au sein des données ciblées. Pour étudier cette
guestion, nous avons constitué un jeu de données acoustiques en récoltant des enregistrements
dans la population de bruants des prés de I'lle Kent, au Nouveau-Brunswick, ou la variation

intraspécifique est bien marquée et étudiée depuis plusieurs années.
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Les bruants des prés de l'ile Kent

L'fle Kent

Géographie
L'Tlle Kent (44°35’N 66°46’W), qui s’étend sur une centaine d’hectares et fait 2,5 km sur sa plus
grande longueur, est située prés de I'entrée de la baie de Fundy, a 8km au sud-est de I'lle de
Grand Manan (Figure 2). Son extrémité constitue le point le plus méridional du Nouveau-
Brunswick, sil’on exclut le phare abandonné de Gannet Rock. Deux autres iles situées a proximité,
Hay et Sheep, forment avec Ille Kent le complexe des Trois lles. En raison des marées
spectaculaires de la baie de Fundy, qui peuvent atteindre 5 ou 6 meétres a cet endroit, I'lle Hay est
accessible a pied sec depuis I'lle Kent pendant quelques heures a chaque jour, a marée basse. La
station scientifique Bowdoin, fondée en 1936 a la suite d’un don de la famille Rockefeller, est
constituée d’une dizaine de batiments incluant deux laboratoires de biologie et un garage, en plus
d’un quai adapté aux marées extrémes et d’une station météo automatisée. Des scientifiques et
étudiant.e.s universitaires y ménent des travaux de recherche chaque année d’avril a octobre

depuis plusieurs décennies, a I'exception de I'année 2020.
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Figure 2 A. Carte du complexe des Trois iles, au Nouveau-Brunswick. Le systéme d'étude (ombré en jaune) et la
grille sont représentés sur I'lle Kent. B. Carte du systeme d’étude de I'ile Kent. Les cercles rosés représentent le

territoire des bruants des prés males présents au printemps 2022.

Biologie
Une pessiere peu dense recouvre la partie nord et I'anse ouest de I'lle Kent. Cependant, I'essentiel
de la surface de I'lle présente un milieu ouvert parsemé de quelques bouquets de sapins, d’aulnes
ou de sorbiers, avec une couverture végétale majoritairement constituée d’herbacées et
d’arbustes tels que les bleuetiers, ronces et groseillers. En termes de mammiferes, I'ile abrite de
nombreux rats musqués et quelques loutres, mais aucun petit rongeur n’est présent. Les phoques
gris sont abondants a marée basse dans la zone intertidale. La diversité aviaire est importante,
avec plusieurs espéces de passereaux, d’oiseaux marins et d’oiseaux de rivage nicheurs et de
passage en migration. Les goélands argentés sont tres abondants, avec prés de 10 000 couples
nicheurs, et la population de bernaches du Canada est en nette augmentation. Les petits oiseaux

subissent la prédation de rapaces, notamment les quelques pygargues qui nichent sur I'lle Hay.
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Les populations d’oiseaux les plus étudiées par les biologistes séjournant a la station de recherche
sont les hirondelles bicolores, les bruants des prés et les océanites cul-blanc (par ex. Taylor et al.

2018, Mauck et al. 2023).

La grille
Afin de faciliter I'organisation des divers travaux sur le terrain, I'lle est divisée en parcelles
imaginaires de 50 x 50 meétres suivant un systeme de grille utilisant des lettres pour les lignes
nord-sud et des nombres pour les lignes est-ouest. Dans le vaste milieu ouvert situé au centre et
a l'est de I'lle, qui constitue le principal systéeme d’étude pour les travaux portant sur les
hirondelles bicolores et les bruants des prés, la grille est indiquée par des marqueurs en métal
reliés par des sentiers rectilignes, qui permettent d’éviter de piétiner la végétation et les nids qui
pourraient s’y trouver (Figure 2). Ailleurs sur I'lle, quelques sentiers permettent de se déplacer
facilement et d’accéder aux plages, boisés et milieux ouvert, mais ils ne suivent pas la

configuration de la grille.

Contexte acoustique
En été, le paysage sonore de I'lle Kent est dominé de I'aube au crépuscule par les cris des goélands
argentés, mais aussi par les vocalisations des corneilles, bruants, parulines, troglodytes et
hirondelles. La nuit, ce sont les chants des océanites cul-blanc qui sont les plus proéminents. Les
sons abiotiques comme le vent, la pluie et le bruit des vagues a marée haute sont omniprésents.
Par ailleurs, la corne de brume de Long Point, sur I'lle Whitehead, située a 5km au nord-est, est
clairement audible a toute heure du jour ou de la nuit lorsqu’elle est activée. Les autres sons
anthropogéniques entendus sur I'fle sont principalement ceux des moteurs des bateaux de péche,
qui sont trés nombreux a faible distance de la cote de I'ile, ainsi que les voix, les pas et les outils
de travail des chercheur.e.s et étudiant.e.s rattaché.e.s a la station scientifique et de leurs

enfants.
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Les bruants des prés

Ecologie et comportement
Le bruant des prés est un petit oiseau au plumage rayé brun et beige, avec un bec bicolore, des
pattes rose orangé et un sourcil jaune distinctif (Figure 3). Il est un peu plus petit qu’un moineau
domestique ou un bruant chanteur, avec une queue courte, une envergure d’une vingtaine de
centimetres et un poids d’une vingtaine de grammes. Comme son nom francais l'indique, le
bruant des prés habite les milieux ouverts naturels, les prairies, les bords de route, les marais
salés ou la toundra, tous des milieux ou la végétation est composée principalement d’herbacées
et d’arbustes. Toutefois, son nom anglais de Savannah Sparrow n’évoque pas un habitat de
savane, mais plutdt la ville de Savannah, dans I’Etat de la Géorgie, ou I'espéce a été observée au
XIXe siecle, bien que le nom officiel de I'espece dans plusieurs autres langues dont I'espagnol et
le mandarin perpétuent une traduction erronée. Quant a lui, son nom latin Passerculus
sandwichensis fait référence a Sandwich, dans les iles Aléoutiennes, en Alaska. En effet, les
bruants des prés sont communs partout en Amérique du Nord a un moment ou a un autre de
I'année. Si quelques populations résidentes se trouvent au centre du Mexique et sur la cote de la
Californie, la vaste majorité des bruants des prés sont migrateurs. lls hivernent au sud des Etats-
Unis, a Cuba ou au Mexique, et se rendent au nord des Etats-Unis et au Canada pour passer la
saison de reproduction. Quelques observations sont enregistrées aussi loin au nord que dans l'ile

Devon, en Arctique (eBird, 2023).
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Figure 3 Bruant des prés (Passerculus sandwichensis) male nichant sur I'fle Kent, au Nouveau-Brunswick. Les bagues
de couleurs constituent la combinaison B.RW : noir (Black) et bague numérotée en aluminium a droite, rouge (Red)

et blanc (White) a gauche. Photo: Daniel J. Mennill

A partir du moment ou ils s’installent dans leur aire de reproduction, les males défendent un petit
territoire d’environ 0.2 ha, ce qui équivaut approximativement a un cercle d’un diamétre de 50
meétres. Les territoires de males rivaux peuvent étre situés tres pres les uns des autres. Les
femelles construisent un nid au sol dans un tunnel de brindilles, et les deux parents participent a
nourrir les oisillons d’'une, deux, ou plus rarement, trois nichées par année avec des insectes ou

des graines trouvés au sol.

On compte dix-sept sous-especes de bruants des prés, parfois divisées en trois groupes, soit les
bruants des prés a proprement parler, les bruants a bec large et les bruants d’lpswich, bien que

ce dernier groupe soit parfois considéré comme une espéce a part entiére (Zink et al. 2005,
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Zoonomen 2023). Le bruant des prés est considéré comme une espece de préoccupation mineure
par la liste rouge de I’Union Internationale pour la Conservation de la Nature (UICN), bien qu’elle
subisse un déclin modéré (UICN, 2021). L'organisme Partners in Flight lui attribue une demi-vie
de population de 52 ans, c’est-a-dire que c’est I’échéance a laquelle on prévoit que la population
aura diminué de 50% si les tendances démographiques de la période allant de 2005 a 2016 se

poursuivent (Partners in Flight, 2023).

Population de I'lle Kent
Les bruants des prés de la sous-espéece P. s. savanna, ou bruant des prés de I'Est, sont présents
en grand nombre sur les fles avoisinant Grand Manan, dans les milieux ouverts a couverture
herbacée. Les iles Kent, Hay et Sheep abritent respectivement environ 225, 35 et 20 couples
reproducteurs a chaque année. Woodworth et al. (2017) ont montré que les individus de cette
population passent I'hiver sur la cote est des Etats-Unis, du Maryland a la Floride. Les males
arrivent de leur migration printaniere vers la fin du mois d’avril, et les femelles les rejoignent dans
les premiéres semaines de mai. Les individus des deux sexes de cette population sont hautement
philopatriques : malgré une migration de plusieurs milliers de kilomeétres, ceux qui reviennent
nicher sur I'lle s’installent a une distance médiane de seulement 228.5m de leur lieu d’éclosion

(Wheelwright & Mauck, 1998).

Les bruants des prés nichant dans le systeme d’étude situé au centre de I'ile Kent sont étudiés
depuis plusieurs décennies (Dixon 1978, Wheelwright et al. 1992, Williams et al. 2013,
Woodworth et al. 2017, Mennill et al. 2018, Hensel et al. 2022a). Chaque année, tous les adultes
non bagués observés dans ce secteur sont appelés avec des enregistrements de chants diffusés
par des haut-parleurs et capturés avec des filets japonais installés dans les sentiers pres de leur
territoire. lls sont bagués avec une bague en aluminium comportant un numéro unique, ainsi que
trois bagues de couleur en plastique, pour un total de deux bagues tres légéres sur chaque patte
(Figure 3). lls sont ensuite sexés, mesurés et pesés, un échantillon de sang leur est prélevé et leur
age est estimé d’apreés les patrons de mue des plumes de leur queue. Toutes les manipulations
sont réalisées par des personnes bien formées et suivant des protocoles stricts de bons soins aux
animaux. De grands efforts sont faits pour que les oiseaux subissent un stress minimal, et ils sont

la plupart du temps relachés en moins de 15 minutes. Les nids sont repérés et protégés de la
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prédation des corneilles grace a des grillages, puis suivis quotidiennement jusqu’a I'envol des

oisillons.

Depuis 2016, a I'exception de I'année 2020, des enregistreurs autonomes sont disposés dans tous
les milieux ouverts des fles Kent et Hay pendant 24 a 48h en mai ou juin pour recueillir des
enregistrements de chaque male (Hensel et al. 2022a). L’ille Sheep, moins étendue et plus difficile
d’accés, est couverte par ce protocole lors de certaines années. En 2022, 30 enregistreurs
disposés a chaque intersection de la grille dans le systeme d’étude principal situé sur I'lle Kent
ont été programmeés pour enregistrer a tous les jours du lever au coucher du soleil pendant le
mois de mai, afin de récolter davantage de chants par individu et de dessiner un portrait plus

complet de I'activité vocale des bruants des prés.

Chants et culture vocale
Plusieurs projets de recherche ont été consacrés au chant des bruants des prés males de I'lle Kent,
dont on sait que les fonctions principales sont la protection du territoire et I'attraction d’une
partenaire (Moran et al. 2019). Certaines études visent a I'innovation méthodologique, comme
celle de Hensel et al. (2022b), qui a notamment montré que le suivi acoustique passif peut servir
a estimer la taille de la population et la longévité des individus. Toutefois, les écologistes sont
particulierement intéressé.e.s par le fait que les bruants des prés adultes produisent un seul chant
individuellement distinctif, qu’il apprennent jeunes d’un tuteur social avec qui ils n‘ont pas
nécessairement de lien génétique, puis qui reste fixé toute leur vie durant (Wheelwright et al.
2008). Ce procédé se fait par attrition, ce qui signifie que les jeunes males apprennent plusieurs
chants, mais n’en retiennent qu’un seul, qui est souvent le plus semblable a ceux de ses voisins
(Thomas et al. 2021). Une expérience particulierement intéressante a montré que les jeunes
oiseaux de cette population peuvent apprendre des chants artificiels diffusés par haut-parleur, et

transmettent a leur tour ces nouveaux chants aux générations suivantes (Mennill et al. 2018).
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Figure 4 Exemples de chacun des microdialectes observés chez les bruants des prés de I'lle Kent, Nouveau-
Brunswick, depuis 2016, et de chants n’appartenant a aucun groupe. Les cadres rouges indiquent la section

centrale caractéristique du microdialecte.

Il semble que différents mécanismes d’évolution culturelle et différents rythmes d’évolution
affectent les quatre sections du chant des bruants des prés de I'lle Kent (Williams et al. 2013).
Notamment, le buzz est un marqueur populationnel stable, mais la section centrale, qui varie au
sein méme de la population, pourrait étre le produit de la dérive culturelle (Williams et al. 2019,
Williams 2021). Dans le cas du train de clics entendu dans la partie initiale du chant, on trouve la
marque de I'évolution culturelle cumulative, ol des changements successifs dans un
comportement acquis résultent en une fonctionnalité améliorée, dans ce cas-ci un chant élicitant

de plus fortes réactions de la part des congénéres (Williams et al. 2022).

On connait depuis longtemps la présence de dialectes a grande échelle géographique chez les
bruants des prés (Bradley 1994, Sung et Handford 2006, Williams et al. 2019). Or, Hensel et al.
(2022a) ont démontré la présence de microdialectes a trés petite échelle géographique, qui sont
le produit de la faible distance de dispersion et de la favorisation de chants similaires a ceux de
leurs voisins chez les jeunes males. Depuis 2016, on observe dans la population de I'lle Kent six

de ces microdialectes caractérisés par une section centrale commune, en plus des chants issus
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des expériences de tuteurs artificiels, qui comportent des syllabes encore rares dans la

population, et les chants aberrants présents naturellement (Figure 4).

Objectifs de I’étude

Le but du présent mémoire est d’aider a déterminer dans quelle mesure BirdNET est sensible a la
variation intraspécifique lorsqu’il attribue une prédiction de classe d’espece a un chant, en
utilisant des enregistrements de bruants des prés réalisés sur I'lle Kent. Suivant les résultats
rapportés par Pérez-Granados (2023a), nous nous attendons a ce que BirdNET soit a méme
d’identifier avec un haut score de confiance I'espéce a laquelle appartient un chant, malgré

d’importantes variations intraspécifiques.

Nous présentons a l'occasion de cette étude un jeu de données unique constitué
d’enregistrements focaux et omnidirectionnels récoltés au printemps 2022 et annotés
manuellement avec un haut degré de confiance. Ce corpus détaillé compte pres de 70 000 chants

de bruants des prés attribués a une cinquantaine d’individus appartenant a six microdialectes.

En conclusion, nous discutons des questions encore en suspens quant a |'hétérogénéité
intraspécifique, des enjeux de transparence et d’interprétabilité, et des avenues de recherche

rendues possibles par le jeu de données dont nous disposons désormais.
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Chapitre 2 — Evaluating the generalization ability of a deep
neural network across intraspecific variation in Savannah

Sparrow song

Contribution des co-auteurs

- Rondeau Saint-Jean, C. : Conceptualisation de I'étude, acquisition de fonds, récolte des
données sur le terrain, annotation des données, analyse des données, écriture,
visualisation

- Mennill, D. J. : Supervision, conceptualisation de I'étude, acquisition de fonds, analyse
des données, aide logistique sur le terrain, méthodologie, révision du manuscrit

- Dobney, S. L. : Récolte de données et aide logistique sur le terrain,

- Bornais, M. : Récolte de données et aide logistique sur le terrain

- Norris, D. R. : Récolte de données

- Doucet, S. M. : Récolte de données

- Newman, A. E. M. : Récolte de données

- Williams, H. : Récolte de données

- Poisot, T. : Supervision, conceptualisation de I'étude, acquisition de fonds, analyse des
données, méthodologie, révision du manuscrit
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Abstract

Machine learning, especially deep neural networks, has become a valuable tool for ecological
and wildlife conservation studies. One such application is the acoustic detection and
classification of bird species, exemplified by BirdNET, a deep convolutional neural network
capable of identifying over 3000 bird species. However, the generalization capacity of deep
learning algorithms in the face of intraspecific variation in bird songs remains poorly
understood, raising concerns about potential misinterpretation of results. In this study, we
evaluate the performance of BirdNET on a large corpus of Savannah Sparrow songs collected
from a well-studied population on Kent Island, Canada. Savannah Sparrows exhibit significant
intraspecific variation in song, including microdialects, making them an ideal test case. We
investigate whether BirdNET exhibits biases in its classification across microdialects and
individuals. Our results show acceptable prediction accuracy, with 81.9% of songs correctly
assigned to the correct species. We find variation in BirdNET's confidence scores among
individuals, indicating potential biases. However, we suspect that these discrepancies could be
caused by the recording methods, since individuals consistently recorded far from the field
recorders appear to have lower classification accuracy. Notably, we find no evidence for
differences in confidence scores across microdialects. We emphasize the need for transparent
tools, such as class activation maps, to understand deep neural network decisions and enable

better interpretation of results.
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Introduction

Machine learning is becoming an important tool for ecological studies (Valletta et al. 2017,
Christin et al. 2019, Borowiec et al. 2022, Ghosh and Dasgupta 2022, Pichler and Hartig 2023) and
for wildlife conservation planning (Humphries et al. 2018, Lapeyrolerie et al. 2022, Tuia et al.
2022). Methods based on deep learning are particularly well suited to the analysis of complex and
large datasets, such as those collected through camera traps or passive acoustic monitoring
projects. Indeed, deep neural networks aimed at the acoustic detection and classification of
species considerably accelerate the processing of large audio datasets (Priyadarshani et al. 2018,
Cole et al. 2022, Stowell 2022) and show excellent performance over a wide range of taxa and
recording environments (Kumar et al. 2022, Maegawa et al. 2022, Stowell 2022). For example,
BirdNET-Analyzer (hereafter “BirdNET”) is a recently developed deep convolutional neural
network which can identify the song of over 3000 bird species (Kahl et al. 2021, Wood et al. 2022)

with an accuracy between 72 and 85% across different datasets (Pérez-Granados 2023a).

Despite significant advances in automated bird species identification, we still know very little
about the extent to which variation in song within species affects the performance of deep
learning algorithms. Such a gap in our understanding of the generalization capacity of deep neural
networks across intraspecific variation exposes the scientific community to misuse of these tools
and misinterpretation of their results. Luccioni and Rolnick (2022) showed that for wildlife image
recognition, a model trained on a biased, inaccurate, or incomplete dataset can fail to detect
certain categories of targets and propagate the biases from the training dataset. Indeed, an
acoustic species recognition model trained on a geographically biased subset of songs (Martin et
al. 2012, Sugai et al. 2019, Hughes et al. 2021) could have an uneven performance in space if it
turned out to detect some regional dialects less consistently than others. Furthermore, a model
for species identification based on song will suffer from domain shift (Widmer & Kubat 1996,
Stowell 2022) and become obsolete faster if it has not been trained with enough intraspecific
variation to be robust against the cultural evolution that is likely to happen in many species in

which songs are learned (Whiten 2017, Schuppli and Schaik 2019, Williams 2021).
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Here we test the performance of BirdNET in processing audio recordings characterized by
variation between individuals of the same species. We accomplish this by examining the output
of BirdNET when presented with a large corpus of songs of a single species — Savannah Sparrows
— labelled by experts and encompassing significant intraspecific variation. Our research focuses
on a well-studied population of Savannah Sparrows on Kent Island, in the Bay of Fundy, New
Brunswick, Canada. Birds in this study population have been color-banded and extensively
recorded yearly since the 1980s (Wheelwright et al. 2008, Woodworth et al. 2017), therefore we
have access to an exceptionally large set of audio data confidently labelled at the level of the
individual. Each Savannah Sparrow male sings a single, short song that remains the same over his
entire adult life (Wheelwright et al. 2008, Thomas et al. 2021). They can be identified acoustically
with relative ease thanks to small, consistent variations in the characteristics of certain elements
of their song (Williams et al. 2013, Mennill et al. 2018, Hensel et al. 2022b). Cultural evolution and
geographical dialects have been well documented in this species (Bradley 1994, Sung and
Handford 2006, Williams et al. 2013, Williams 2021, Williams et al. 2022). In particular, Hensel et
al. (2022a) showed that six different variants in the middle section of the song of the Savannah

Sparrows characterize the microdialects found within the Kent Island population.

We seek to determine how robust BirdNET is in the face of intraspecific variation. More precisely,
we investigate if the algorithm is more confident in its classification of some microdialects or
individuals as Savannah Sparrows than others. Since BirdNET has been trained on an abundant
dataset sourced from participative platforms such as Macaulay Library (Macaulay, 2023) and
Xeno-Canto (Xeno-Canto, 2023), with recordings originating from a variety of locations
throughout the species’ ranges (Kahl 2020), we predict that it will have a similar performance
across microdialects and individuals, and that it will perform consistently with standards reported
in Kahl (2020) when applied to a detailed study of individuals exhibiting microdialects in a well-

recorded population.
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Methods

Study site and population
We collected extensive recordings of Savannah Sparrows at the Bowdoin Scientific Station on
Kent Island, New Brunswick, Canada (44.5818°N, 66.7547°W). This population has been studied
for many decades (Dixon 1978, Wheelwright et al. 1992, Williams et al. 2013, Woodworth et al.
2017, Mennill et al. 2018). All adults breeding in the 10-ha study area in the center of the island
are banded each year with unique colour combinations allowing individual identification
(Woodworth et al. 2017). Between 28 and 48 males are recorded and observed annually in the
central study area (Hensel et al. 2022b). As described in Woodworth et al. (2017) and Mennill et
al. (2018), researchers also map territories, locate nests, and monitor nestlings. Territorial
mapping, nest location, and nestling monitoring are carried out every year following the protocols
described in Mennill et al. (2018). In recent years, 6 song types, or microdialects, have been
described in the population based on the group of syllables constituting the distinctive middle
section of the song (Williams et al. 2013, Williams 2021, Hensel et al. 2022a, Hensel et al. 2022b)

(Figure 4).

Collection of recordings
We used autonomous recorders to collect extensive sampling of the songs of birds in the central
area of the study population. Thirty automated recorders were arranged in a grid of 50 x 50 m (14
Wildlife Acoustics Song Meter SM2 and 16 Wildlife Acoustics Song Meter Mini Acoustic Recorder;
44.1 kHz sampling frequency; 16-bit accuracy; WAV format; Mennill et al. 2012, Hensel et al.
2022b). Recorders were programmed to sample birds’ voices between 4 AM and 10 PM every day
from April 29 to May 30, 2022. In addition to these automated recordings, we collected in-person
focal recordings of the song of all adult males with field recorders (Marantz PMD661 digital
recorders; Sennheiser ME66/K6 microphones mounted in Telinga parabolas; 44.1 kHz sampling
frequency; 16-bit accuracy; WAV format; Mennill et al. 2018). When it became apparent that
some microdialects were underrepresented in the population, we sought to record birds
belonging to rarer song types breeding in other parts of Kent Island and on neighbouring Hay

Island. We thus collected extensive focal and autonomous recordings for five birds with a
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distinctive song outside the main study area. Overall, we obtained focal recordings for 51
individuals, and 36 of these individuals were also recorded with Song Meters recordings. One
additional individual that was not targeted by focal recordings but well captured by a Song Meter
was included in analyses. All procedures involving animals were reviewed and approved by the

University of Windsor Animal Care Committee (permit AUPP-20-09).

Processing of recordings and sound annotation
We built a reference song library by gathering good quality examples of the song of 51 males from
focal recordings where the colour bands of the bird could be confirmed visually by the recordist.
Using Syrinx-PC sound analysis software (Burt 2000, v.2.6L), we browsed through all focal
recordings and a fraction of Song Meter recordings during peak singing periods, mostly between
5 and 8 AM, from May 1% to May 15" (Moran et al. 2019), to label songs that could confidently
be cross-referenced from the library based on individual acoustic characteristics (Williams et al.
2013, Williams 2021). We annotated a total of 69,606 songs. Overall, 24 males had more than
2250 songs annotated, and 6 microdialects were represented by at least 2 individuals and 5000
songs (See Annex 1). Four of the males could not be associated to a microdialect, either because
their song was a natural outlier (i.e., they are a suspected immigrant to the population), or
because it was derived from an artificial tutoring experiment performed from 2013 to 2018 in the
population (Mennill et al. 2018). Partial revision of the annotations led us to estimate that the
error rate for the manual attribution of songs to individuals is less than 1%. Using python library
‘pydub’ (Robert 2021, v.0.25.1), we clipped each annotated song into individual 3-second WAV

files.

Computational work
We ran all song clips through BirdNET-Analyzer (Kahl 2022, v.2.2) with no temporal or
geographical restrictions to the list of species, a detection sensitivity of 1.0, no overlap of
segments and a minimum confidence threshold of 0.01. Of the 69,606 clips, 67,346 belonged to
one of the six major microdialects, and 60,209 were attributed to an individual with more than
2250 songs. The output for each clip consisted of a list of all species for which the confidence

score exceeded the specified threshold. We assigned a confidence score of 0 to the clips for which
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the score attributed was below 0.01. A confidence score close to 1 denotes a high degree of
certainty, whereas a lower score indicates more uncertainty. We compiled all results into a single

file with the python library ‘pandas’ (The Pandas Development Team 2022, v.1.4.2).

Statistical analyses
We used R version (R Core Team 2023, v.4.3.1) and RStudio version (RStudio Team 2023,
v.2023.06.1+524) for statistical computations. Data manipulation and visualization were
performed using the ‘dplyr’ (Wickham et al. 2023, v.1.1.2) and ‘gglplot2’ (Wickham 2016, v.3.4.2)
packages, respectively. We chose to visualize both confidence score, which is independent for
each species, and prediction rank, which compares predicted species together. We used one-way
ANOVAs and post-hoc Tukey tests to compare and group average confidence scores attributed to
songs by BirdNET according to the individual and microdialect to which they belong. For the 24
individuals with more than 2250 songs, we fit a linear regression to confidence scores attributed
to songs by BirdNET according to the individual and calculated estimated marginal means using
Tukey’s adjustment. To account for the fact that individual males were sampled repeatedly, we
averaged confidence scores for all birds and fit a linear regression to these averages according to
the microdialect. We obtained letter-based groupings of the estimated marginal means,
indicating which individuals or microdialects have significantly different means. Statistical tests
required the packages ‘stats’ (R Core Team 2023, v.4.3.1), ‘emmeans’ (Lenth et al. 2023, v.1.8.7)

and ‘multcomp’ (Hothorn et al. 2023, v.1.4-25).

Results

BirdNET performed well at recognizing Savannah Sparrow songs from our dataset. The proportion
of manually labelled songs for which “Savannah Sparrow” was the class to which BirdNET
attributed the highest score, and therefore correctly predicted the species, was 81.9%. 220 other
species occurred as a top prediction for at least one clip. This included species that were present
on Kent Island and may have been louder than Savannah Sparrows on recordings, such as Herring
Gulls (10.2% of top predictions), Tree Swallows (1.3% of top predictions) and Canada Geese (0.2%

of top predictions), as well as other gull species that could easily have been misattributed to loud
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Herring Gull vocalizations (3.0% of top predictions). Most of the remaining 3.4% of top predictions
were attributed to bird species that are not found on Kent Island, such as Superb Fairywren,
Sulphur-crested Cockatoo, African Blue Tit, and Short-toed Snake-Eagle, or other categories of
implausible sound events such as gunshot, fireworks, or coyote. For each clip, between 1 and 39
species were detected. The confidence scores BirdNET attributed to the species “Savannah

Sparrow”, independently of its rank, ranged between 0 and 0.999 and were on average 0.52.

BirdNET showed varying scores and accuracy across microdialects and individual birds. For the
different microdialects, the average confidence score for “Savannah Sparrow” ranged between
0.47 and 0.61, and the proportion of top predictions were between 78.9% and 85.7% (Tableau 1,
Figure 5a and c). For both metrics, the ‘Stutter’ microdialect was the least successful, and the
‘Dash’ microdialect obtained best results. The average confidence score for the 24 individuals
with more than 2250 songs ranged between 0.33 and 0.86 and the proportion of correct top

predictions were between 63.5% and 98.3% (Figure 5b and d).

Confidence scores and success rates differed between clips recorded through Song Meters and
manual focal recorders. Clips issued from focal recordings were correctly identified 89,3% of the
time, and obtained an average confidence score of 0.62, whereas songs recorded with Song
Meters had a 79,8% success rate and an average score of 0.50. Song Meter recordings represent
78,1% of the full dataset, between 71,8% and 99,2% of each microdialect, and between 66,6%
and 100% of the clips of individuals, therefore they bear and important weight in the overall

results of each category.

The analysis of variance (ANOVA) showed strong evidence that there were significant differences
among the average scores attributed by BirdNET to different individuals, but not between
microdialects. The results showed a significant effect of individuals on confidence scores (F(23,
60185) = 609.4, p < 0.001). The effect of microdialect on confidence scores was not significant
(F(5, 47) = 1.223, p = 0.313). The calculated effect size was relatively small, suggesting that the
variation explained by the microdialect was limited. Post-hoc comparisons conducted using
Tukey’s adjustment revealed that the six microdialects formed one single group, whereas the 24

individuals formed 15 statistically different, overlapping groups (Figure 5a and b).
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Figure 5 Distribution of confidence scores attributed to Savannah Sparrow songs from the Kent Island population
by BirdNET and rate of correct predictions, by microdialect and individual. Individuals are identified by letters

representing the colour-bands on their legs.

Discussion

To evaluate the performance of BirdNET, a deep neural network for acoustic species detection

and classification (Kahl et al. 2021), we used a dataset of almost 70,000 manually annotated

Savannah Sparrow songs collected from a long-term study population in eastern Canada. We
compared the accuracy of the predictions and the average confidence scores across 6
microdialects and 24 extensively recorded individuals. We found that the prediction accuracy and
the average confidence score were often higher than results presented by the developers of
BirdNET. Indeed, we found that 81.9% of predictions on our dataset were correct, whilst Kahl
(2020) found that 72,5% of Savannah Sparrow songs were correctly identified and Kahl et al.

(2021) reported a 77.7% accuracy in predictions across all species, although our results differed
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across microdialects and individuals. It is also important to note that we did not use the
geographical and temporal filters that can narrow down the candidate classes from 3300 to a few
hundred species that are realistically present at the time and place of recording, which would
have potentially improved further the prediction accuracy of the algorithm. We conclude that the
current version of BirdNET works effectively at recognizing a good proportion of Savannah

Sparrow songs from the Kent Island population.

BirdNET’s developers trained it with hundreds to thousands of samples for each species, including
2659 Savannah Sparrow clips (Kahl 2020). At first glance, our results seem to show that this was
not sufficient for BirdNET to learn to generalize equally across various individuals, and that it
recognized some of them more easily as Savannah Sparrows because their songs were closer to
those present in the training data. However, there is no evidence that some microdialects were
more recognizable than others, and there is no obvious pattern in the individuals results that
could point towards what song characteristics would explain such discrepancies. One possibility
is that the differences observed are due to bias in our data. Indeed, not all clips analyzed were of
a high quality. Many songs were faint and distant, or overlapped with loud background noises. All
these factors can negatively influence whether BirdNET can accurately and confidently identify
the target species as a Savannah Sparrow, especially if sounds produced by other bird species are
prominent in the recording. This would not pose a problem if lower quality recordings were
equally present in the dataset of all individuals. However, Savannah Sparrows prioritize a small
number of singing perches in their territory. Some will consistently sing from song perches far
away from Song Meter recorders, and thus produce faint recordings with more background noise.
Others will sing closer to a grid corner and their songs will regularly appear loud and clear on
recordings, which leads to better recognition (Pérez-Granados 2023b). We suspect that a
significant portion of the variation in average confidence scores and prediction success between

individuals is due to this phenomenon (See Annexe 2).

The overall performance of BirdNET with our data was good, especially considering that our song
clips are only 3 seconds long, and therefore offer much less opportunities to detect the species
than the longer recordings often used in similar tests (Pérez-Granados 2023a). This could be

attributed to the fact that we used a more recent version of BirdNET-Analyzer (v.2.2).
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In the spirit of transparency, developing and giving access to tools allowing to better interpret the
results of a model would increase the confidence of users and enable accountability for
conservation decisions that rely on its predictions. For example, Kahl (2020) presents class
activation maps, which consist in heatmaps overlaid on spectrograms showing which elements of
a song are decisive in making a species prediction. In the present study, this would have been a
valuable tool for attempting to determine if certain song characteristics make an individual or a
microdialect more recognizable for BirdNET. However, we were not able to produce class
activation maps from the newer versions of the model, and documentation to this effect was not
available. We encourage the development of equally informative tools adapted to recent

innovations in the architecture of deep neural networks used in bioacoustics.

In light of the results obtained in this study, future research efforts may focus on conducting
similar comparisons of the performance of deep neural networks on single-species audio datasets
encompassing significant intraspecific variation. It appears that this approach would benefit from
the inclusion of more individuals and drawing from populations originating from larger
geographical ranges, which would allow to detect more large-scale patterns. Furthermore,
broadening this investigation to species with larger, multi-song repertoires or more subtle
interindividual song differences or dialects could lead to a deeper understanding of the

generalization potential and limits of deep neural networks.
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Tableau 1 Sample sizes, proportion of correct predictions by BirdNET-Analyzer (Kahl et al. 2021) and average
confidence score for 6 microdialects found in 2022 in Savannah Sparrows on Kent Island, New Brunswick. No

analyses were performed on the songs of birds belonging to no microdialect.

Microdialect Number Number Proportion of success Average confidence
of songs of birds score
Two “CH” 23,182 20 78.9% 0.50
Two “CH” 19,006 17 84.7% 0.56
and dash
Stutter 8,391 3 79.1% 0.47
Quick notes 6,667 4 84.1% 0.50
Dash 5,067 2 85.7% 0.61
One “CH” 5,033 2 82.7% 0.48
and dash
Other 2,260 4 NA NA
Total 69,606 52
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Chapitre 3 — Conclusion générale

Nous avons montré que BirdNET affiche une trés bonne performance, mais il ne nous est pas
possible de confirmer qu’il n’est pas biaisé contre certains individus, bien qu’il semble reconnaitre
tous les microdialectes avec la méme aisance. Il reste encore beaucoup a faire pour comprendre
sur quoi s’appuient les réseaux neuronaux quand ils font une prédiction et pour discerner a quels
biais ils sont susceptibles dans le domaine de I’écologie et de la bioacoustique. Pour conclure ce
mémoire, voici quelques suggestions de pistes de recherches qui nous apparaissent nécessaires
pour mieux appréhender les écueils qui risquent de se présenter aux utilisateurs de ces

algorithmes, mais aussi pour mieux exploiter leur important potentiel.

Evaluation de la capacité de généralisation

Pour bien évaluer la performance de BirdNET a travers la variation présente dans les chants des
bruants des prés, il serait nécessaire de faire appel a un corpus de chants issus d’une échelle
géographique beaucoup plus importante. |l faudrait prendre exemple sur I'étendue couverte par
des études portant sur la variation culturelle chez d’autres espéces ayant une vaste distribution
(Otter et al. 2020, Wood et al. 2022, Ghani et al. 2023). En effet, les bruants des prés sont présents
dans I'ensemble de I’Amérique du Nord, et I'existence de dialectes a grande échelle (Bradley
1994, Sung et Handford 2006, Williams et al. 2019) ainsi que d’un grand nombre de sous-espéeces
(Zink et al. 2005) est bien documentée. Il serait donc pertinent, pour déterminer si la performance
de BirdNET est constante sur 'ensemble de I'aire de distribution de I'espece, de comparer les
scores de confiance et les taux de succes obtenus dans des populations éloignées les unes des
autres. Par ailleurs, afin de vérifier si le modéle est robuste face a la dérive des données
occasionnée par |'évolution culturelle (Williams 2019), il serait souhaitable d’établir des
comparaisons entre des enregistrements réalisés a plusieurs décennies d’écart, idéalement avec

des technologies audio équivalentes.
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Il serait toutefois possible de mener des travaux plus approfondis méme en se limitant a la
population de I'lle Kent. On a vu que l'utilisation d’un large corpus ou peu d’individus sont
représentés avec un trés grand nombre de chants occasionnait des biais importants dus a leur
territoire restreint et aux méthodes d’enregistrement passif. Afin de déterminer avec plus
d’assurance si certains microdialectes sont défavorisés par I'algorithme, il serait souhaitable de
tester plutot un corpus incluant un petit nombre d’enregistrements de haute qualité pour tous
les oiseaux des trois fles sur plusieurs années, en réutilisant par exemple les enregistrements

analysés par Hensel et al. (2022a et 2022b).

Il reste aussi a déterminer si nos conclusions sur la capacité de généralisation de BirdNET face a
la variation intraspécifique chez les bruants des prés s’appliquent a d’autres espéces. En effet, il
faut considérer que le fait que les bruants des prés soient communs et répandus en Amérique du
Nord implique qu’une grande quantité de données audio ont été disponibles pour entrainer le
modele sur des bases de données ou les chercheurs et le public peuvent déposer des
enregistrements, comme eBird (eBird, 2023), Xeno-Canto (Xeno-Canto, 2023), Macaulay
(Macaulay, 2023) et AudioSet (AudioSet, 2023). Kahl (2020) révele que la premiére version de
BirdNET a été entrainée avec 2659 extraits audio de bruants des prés. A titre de comparaison,
peu d’espéces dépassent la barre des 3000 exemples, alors qu’elles sont nombreuses a en
compter moins de 1000 ou méme moins de 500. Il faudrait tester si BirdNET est aussi robuste face
a la variation intraspécifique chez les espéces pour lesquelles il a été entrainé avec un petit

nombre d’exemples qu’il I'est chez les bruants des prés.

Il serait par ailleurs crucial d’étendre les études sur la capacité de généralisation de BirdNET a des
espéces dont les patrons de variation intraspécifiques sont trés différents de ceux des bruants
des prés. Par exemple, il serait intéressant d’explorer cette question pour des especes chez quila
variation entre les individus ou entre les dialectes est beaucoup plus marquée, ou pour celles ou
les individus exhibent un répertoire plus étendu. De plus, soulignons I'importance de mieux
comprendre comment l'algorithme atteint I’équilibre entre le discernement entre espeéces et la
généralisation en dépit de I’'hétérogénéité intraspécifique, dans les cas de familles d’especes dont

les chants peuvent facilement étre confondus.
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Interprétabilité et transparence

L'un des obstacles a I'adoption plus étendue des outils d’intelligence artificielle en écologie est la
méfiance qu’ils peuvent susciter en raison du caractere de « boite noire» de leur
fonctionnement. En effet, comme ce domaine est relativement peu concerné par le secret
commercial et par des problemes éthiques liés a la vie privée, mais qu’il fournit des informations
menant a des décisions gouvernementales, il fait face a un besoin de transparence et a des
attentes élevées en termes d’interprétabilité. La Déclaration de Montréal (2018) va dans ce sens
en énoncgant le principe de responsabilité, selon lequel « seuls des étres humains peuvent étre
tenus responsables de décisions issues de recommandations faites par des systemes
d’intelligence artificielle », ce qui implique que les recommandations en question doivent étre
compréhensibles et explicables. De plus, méme les chercheurs intéressés par des questions plus
fondamentales expriment le besoin de comprendre et de pouvoir interpréter les résultats que

leur donnent leurs outils (Lucas 2020).

b R
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Figure 6 Cartes d'activation de classe pour des chants de bruants a couronne blanche (Zonotrichia leucophrys), avec
un score de confiance c. La zone en rouge met en évidence I'élément du chant qui est déterminant pour la

classification de cette espece. Extrait de Kahl (2020).
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Pour répondre a ce besoin et démontrer de fagcon convaincante la validité de certaines
prédictions, Kahl (2020) présente des cartes d’activation de classe (Figure 6). Celles-ci indiquent
par une carte thermique superposée sur un spectrogramme quels éléments d’un signal sonore
sont les plus importants pour le modele au moment de I'assigner a une classe (Zeiler and Fergus
2015, Zhou et al. 2016). Nous souhaitions reprendre cette méthode afin d’aider a expliquer la
variation ou la cohérence dans les prédictions au sein de nos catégories de chants de bruants des
prés ou entre elles. Nous espérions ainsi pouvoir montrer quand BirdNET s’appuie sur des
éléments fiables du chant d’un bruant des prés, tels que les notes hautes initiales ou le buzz
(Williams et al. 2019), pour prédire I'espéce, et quand il se laisse tromper par des bruits ou des
éléments moins importants ou qui ne sont pas valides dans tous les contextes. Ce type d’outil
représente une opportunité, trop rare en bioacoustique, de valider les prédictions et de détecter
les biais, mais aussi, d’isoler les caractéristiques d’un chant qui le distinguent de toutes les autres
catégories présentes dans le jeu d’entrainement du modeéle dont il est issu. Une telle capacité
d’interprétation permettrait par ailleurs des comparaisons inédites dans le domaine de la
psychoacoustique, entre ce sur quoi se fient les oiseaux, les humains et les réseaux neuronaux

profonds pour reconnaitre et classifier le chant d’un oiseau.

Il faut noter ici que la littérature disponible sur le projet BirdNET, abondamment citée, concerne
sa version initiale entrainée sur 984 espéces (Kahl 2020, Kahl et al. 2021). Cette version utilise la
librairie Theano, aujourd’hui largement désuete, et est marquée comme obsoléete sur le site de
dépot de code GitHub depuis avril 2022. C’'est donc plutot la version BirdNET-Analyzer, disponible
en ligne depuis septembre 2021 et reconnaissant plus de 3000 espéces, que nous avons utilisée
dans les analyses. Fait a noter, il est malheureusement souvent assez difficile de bien comprendre
sur quelle version se basent les recherches et les discussions entourant BirdNET. Par exemple,
Pérez-Granados (2023a) méle des études menées avec plusieurs versions sans discuter cette
guestion. Cela souligne I'importance de bien indiquer quelle version d’un algorithme est utilisée

dans le cadre de travaux scientifiques.

BirdNET est décrit dans Kahl 2020 et Kahl et al. 2021 comme un algorithme qui applique aux
fichiers audio un prétraitement qui en fait des spectrogrammes avant de les faire passer dans un

réseau neuronal profond basé sur une architecture développée pour la reconnaissance d’images.
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Nous avions donc envisagé d’utiliser Grad-CAM (Selvaraju et al. 2020), un algorithme
fonctionnant avec la librairie python Tensorflow et congu pour étre greffé a des modeles de
reconnaissance d’images pour produire des cartes d’activation de classe interprétant leurs
prédictions. En effet, les représentations par spectrogramme décrites dans Kahl et al. (2021) se
présentent sous la forme d’une matrice rectangulaire de 64 x 384 pixels, ce qui correspond a 64
« bins » de fréquences sur 3 secondes a 148 fenétres par seconde. Or, plutot que de correspondre
a ce format, I'entrée des modeles récents consiste en un vecteur de 144 000 nombres, ce qui
semble correspondre a la forme d’onde d’un enregistrement de 3 secondes effectué a une
fréquence d’échantillonnage de 48kHz, la résolution habituellement utilisée pour les
enregistrements scientifiques. Il ne nous a pas été possible d’identifier dans le code disponible et
dans la documentation a quel moment et de quelle fagcon ce signal sonore est converti en
spectrogramme, qui est ensuite traité comme une image par l'algorithme de vision par
ordinateur. Ainsi, nous ne sommes pas parvenus a appliquer directement un algorithme comme
Grad-CAM pour produire des cartes d’activation de classe, et il nous faudra pousser davantage
nos recherches afin de comprendre quels outils pourront permettre une interprétabilité des

prédictions aussi détaillée et immédiate.

Récemment, ce sont les représentations d’attributs (feature embeddings) qui attirent |’attention
des écologistes cherchant a mieux comprendre les représentations internes et cachées qu’un
réseau neuronal profond se fait d’un signal audio (Arora et al. 2019, Sainburg et al. 2020, Ghani
et al. 2023, McGinn et al. 2023). Les représentations d’attributs consistent en des vecteurs
décrivant les caractéristiques du fichier audio que I'algorithme a regu en entrée, ce qui rejoint en
partie la fonction des cartes d’activation de classe. McGinn et al. (2023) utilisent cette méthode
pour différencier différents types de sons associés a une méme espéece, ce qui pourrait avoir un
intérét certain pour étudier la variation intraspécifique dans les chants, mais ne remplace pas
entierement les cartes d’activation de classe pour linterprétation détaillée et visuelle d’une

prédiction individuelle.
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Entrainement a la reconnaissance d’individus et de groupes culturels

On s’est ici longuement intéressés aux biais et aux difficultés qu’apporte la variation culturelle et
individuelle au moment d’automatiser la classification acoustique d’especes, mais elle peut aussi
étre mise au centre d’'une démarche de recherche. Puisqu’on sait que la variation intraspécifique
dans les chants est basée sur des caractéristiques physiques constantes et mesurables, la tache
de la reconnaissance d’individus et de sous-groupes au sein d’'une méme espéce est tout a fait
désignée pour un réseau neuronal profond, étant simple mais extrémement fastidieuse et
répétitive pour les humains. Par ailleurs, les bruants des prés sont une espéce idéale avec laquelle
explorer 'automatisation de l'identification acoustique individuelle en raison de leurs patrons

trés clairs d’individualité vocale et de leurs microdialectes bien définis.

Un réseau neuronal capable de distinguer des individus ou des groupes de la méme espéce
constituerait un outil trés utile pour une variété d’études écologiques. On peut par exemple
imaginer que des travaux portant sur la transmission culturelle et son importance pour différents
aspects de la conservation d’une population (Brakes et al. 2021) puisse bénéficier d’outils
permettant d’associer rapidement des données sonores au groupe culturel dont elles sont issues.
De la méme maniére, une capacité de reconnaissance individuelle automatisée, associée a des
grilles de microphones (Blumstein et al. 2011, Mennill et al. 2012, Ethier et Wilson 2020), pourrait
faciliter des études comportementales détaillées (Kirschel et al. 2009, Valletta et al. 2017) et
permettre le suivi non-invasif d’individus sur de longues périodes ou sur de vastes territoires
(Terry et al. 2005, Blumstein et al. 2011, Mennill 2011). Finalement, la reconnaissance d’individus
pourrait aider a raffiner et a accélérer les estimations démographiques basées sur des relevés

acoustiques (Marques et al. 2013, Hensel et al. 2022b).

Tres peu d’outils d’apprentissage profond existent pour faire le suivi de phénomeénes culturels
chez les animaux (Youngblood and Lahti 2022, Wang et al. 2022). Stowell (2018 et 2019)
représente une exception, car trées peu d’études sur les oiseaux ont tenté le défi de
I'automatisation de la reconnaissance individuelle acoustique avec des algorithmes
d’apprentissage profond, probablement en raison de la difficulté d’obtenir des jeux de données

appropriés. En effet, la principale difficulté rencontrée lors du développement d’un réseau
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neuronal capable de classifier la variation intra populationnelle dans les chants d’oiseaux est
qu’une quantité considérable de données étiquetées par des experts est essentielle. Pour
apprendre a identifier correctement des catégories de types vocaux, le modéle doit étre exposé
a un grand nombre d’exemples représentant la variation existante ainsi que les bruits de fond sur
lesquels les sons d’intérét seront superposés (Priyadarshani et al. 2018). De plus, il y a lieu de
croire que plus les différences entre les classes sont subtiles, comme I'est souvent la variation
existant entre les individus ou les groupes culturels, plus le jeu de données d’entrainement doit
étre important afin d’atteindre une performance satisfaisante, et plus la tache d’annotation

manuelle est délicate.

Or, le jeu de données considérable que nous avons recueilli auprés des bruants des prés de 'ile
Kent et annoté au niveau de lindividu dans le cadre de la présente étude est probablement
suffisant en taille et en précision pour entrainer un modele qui puisse relever le défi de la
classification intraspécifique. Une étude particulierement intéressante qui pourrait étre menée
serait d’entrainer avec notre jeu de données quatre algorithmes explicitement mis a la disposition
de la communauté pour étre adaptés a différents projets de recherche : BirdNET (BirdNET-
Analyzer, 2023), Koogu (Koogu, 2023), OpenSoundscape (OpenSoundscape, 2023) et pykanto
(Recalde 2023). Il serait instructif de comparer leur performance et leurs exigences en termes de
puissance de calcul, afin d’informer et d’orienter les biologistes qui souhaitent en faire usage sur
leurs propres jeux de données. Dans chaque cas, nous pourrions entrainer deux modeles : I'un
qui classifie les chants au niveau du microdialecte, et I'autre destiné a reconnaitre les 24 individus
pour lesquels nous avons annoté plus de 2250 chants. Il serait par ailleurs crucial de tester la
performance de chague modele avec différentes quantités de données d’entrainement par
classe, afin d’établir des lignes directrices quant a la taille minimale des jeux de données
nécessaires et ainsi de minimiser dans la mesure du possible la tache d’annotation manuelle

requise pour les travaux futurs.

Il sera fascinant d’explorer le potentiel des réseaux neuronaux pour la reconnaissance acoustique
de variants culturels et d’individus et de développer des facons d’améliorer I'accessibilité de ces
méthodes pour des projets de recherches variés. Bien que cela implique un processus

d’étiquetage parfois fastidieux, le potentiel d’'un modeéle entrainé sur un jeu de données
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substantiel peut étre énorme et permettre des études détaillées et étendues. Il importe de rendre
ces outils accessibles, abordables et crédibles pour I'ensemble de la communauté scientifique

ceuvrant en écologie et en conservation.

On comprendra donc que les réseaux neuronaux profonds ont un potentiel énorme, mais qu’ils
ameénent la possibilité de plusieurs formes de biais qui peuvent facilement passer inapergus. Il
faut souligner encore lI'importance pour les chercheurs et les décideurs de pouvoir bien
comprendre les outils qu’ils mettent en ceuvre, ou du moins d’avoir la possibilité d’interpréter
leurs résultats, afin d’obtenir des données scientifiques fiables et reproductibles et d’étre en
mesure de prendre des décisions véritablement éclairées quant a la conservation de la
biodiversité. Espérons que nos travaux auront su favoriser une prise de conscience des limites et
des possibilités des réseaux neuronaux profonds en bioacoustique, et qu’ils inspireront davantage

de recherches visant a mieux les comprendre et mieux les utiliser.
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Annexes

Annexe 1
Individual Focal Song Meter Total Individual Focal Song Meter Total
recordings recordings recordings | recordings
B.GY 271 2,023 2,294 G.WG 235 2,156 2,391
G.GR 388 2,318 2,706 N.SY 997 2,017 3,014
G.YB 226 2,092 2,318 Others 645 617 1,262
N.NW 445 2,237 2,682 Total 1,877 4,790 6,667
0.GN 198 2,205 2,403
osw s 225 2003 | L AT
S.GN 410 2,032 2,442 UBS 0 2,756 2,756
SN.S 513 2,088 2,601 Y.RL 43 2,268 2,311
Others 3,430 3 3,433 Total 43 5,024 5,067
Total 5,931 17,251 23,182
[ OrecHmnddmh |
| TwCHadah GoN a3 24 2517
NW.L 244 2,047 2,291 SL.R 232 2,202 2,434
O.NL 213 2,101 2,314 Others 74 8 82
O.SN 343 2,165 2,508 Total 619 4,414 5,033
RB.L 109 2,238 2,347
RY.B 292 2,067 2,359
Y YR 297 2237 2464 Total 878 1,382 2,260
Y.YW 380 2,049 2,429
Others 2,013 281 2,294
Total 3,821 15,185 19,006
m Tableau 2 Number of annotated recordings
SW.0 261 2078 2339 for individual Savannah Sparrows from Kent Island,
V.YO 1,037 2,067 3,104 New Brunswick, with microdialect and recording
Others 66 0 66 type.
Total 2,068 6,323 8,391
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Figure 7 Distribution of confidence scores attributed to Savannah Sparrow songs from the Kent Island population

ndividual

by BirdNET, by microdialect and individual, according to the recording method used to collect songs.

Figure 7 shows that Song Meter recordings, which are fixed in the field following a 50 x 50
meter grid, often yield low confidence scores for birds singing far from the microphones (ie.
L.GL, G.WG, NW.L and Y.YW) and consistently high scores for those often observed near or
perching on recorder (ie. O.NL and RY.B). Focal recordings, which are performed on foot at
varying distances from singing birds, do not reflect this pattern. There seems to be no link
between the scores obtained through both recording methods within the songs of an individual.
This leads us to think that the results obtained when comparing average scores at the individual
level were due to the bias in Song Meter recording distances, since there were not enough focal

recordings for each bird to counteract this effect, and not to individual song characteristics.
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Note that the focal recordings in the “Dash” microdialect appear to show very high and
concentrated scores because only 43 songs were recorded in that category, all of them from the

bird “Y.RL".

69



