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Einleitung

Orcas sind hochintelligente Tiere mit einer komple-
xen Kommunikations- und Populationsstruktur. Auf-
grund von Nahrungsmangel, Umweltverschmutzung,
Schiffslirm und anderen Faktoren sind Orca-Arten, wie
der Southern Resident Killer Whale, vom Aussterben be-
droht. Um das zu verhindern werden Orcas unter dem
Hauptaspekt der Kommunikation, Lokalisierung und so-
zialen Interaktion erforscht. Meeresbiologen haben in der
Vergangenheit hunderte von Stunden an Unterwasser-
aufnahmen gehort, um mogliche Orcas zu entdecken.
Das Ziel ist die Entwicklung und Analyse von robu-
sten Methoden zur automatischen Erkennung von Orca-
Rufen. Dazu werden tiefe neuronale Netze auf Audi-
odateien vom OrcalLab trainiert. Erstmalig werden Me-
thoden zur Daten-Augmentierung, Regularisierung, Da-
tenreprisentationen und Modellarchitekturen auf diesem
Datensatz untersucht. Zusétzlich wenden wir eine neu-
artige Methode der Datenvorverarbeitung an, um die
gelabelten Daten besser zu nutzen. Auflerdem werden
teiliiberwachte Methoden aus der Bilderkennungsdoméne
auf die Audiodoméne iibertragen.

Das beste Modell verbesserte den F1-Score des Basis-
modells von 0.69 auf 0.90 auf dem von Orcal.ab bereit-
gestellten Testdatensatz. Auf dem Orca Activity Sub-
Challenge-Datensatz der Interspeech ComParE Challen-
ge 2019 erreichte das Modell auf dem Testdatensatz eine
AUC von 0.903, welches einer Verbesserung des Basismo-
dells um 0.037 entspricht.

Orca-Vokalisierung

Orcas nutzen ihre Rufe fiir die Kommunikation, Ortung
und Unterscheidung von Objekten. Sie besitzen ein kom-
plexes Kommunikationssystem. In Abbildung 1 sind die
drei Kommunikationsarten in Spektrogrammen visuell
abgebildet. Fiir die soziale Kommunikation verwenden
Orcas Pfeif- und Impulsrufe. Pfeif-Rufe haben einen Fre-
quenzbereich von 0.5 bis 40 kHz und dienen zur loka-
len Kommunikation und zur Verhaltenskoordination [2].
Fiir die Gruppenzuordnung verwenden Orcas Impulsru-
fe, welche eine Frequenz von 0.5 bis 25kHz haben [2].
Zur Objekterkennung und Unterscheidung, benutzen Or-
cas Klick-Gerdusche. Die Hauptfrequenz der Echoortung
liegt bei 20 bis 30 kHz und bei 40 bis 60 kHz [2].

OrcaLab Datensatz

Das Orcalab[l] wurde 1970 von Dr. Paul Spong ge-
griindet mit dem Hauptsitz im Norden von Vancouver Is-
land in Kanada. Im Rahmen des Projektes werden Orcas
mithilfe eines Netzwerkes von Unterwasser-Mikrofonen
erforscht. Getreu dem Motto: ,,Es ist moglich, die Wild-
nis zu studieren, ohne in das Leben oder den Lebensraum
einzugreifen®[1] umfasst das Projekt zusétzlich Ziele wie
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Abbildung 1: Spektrogramme der drei Hauptkommunika-
tionsarten von Orcas. Links: Echoortungsklicken. Mitte: Im-
pulsrufe. Rechts: Pfeif-Rufe.

Natur- und Tierschutz, Erhaltung und Rehabilitation der
Orca Spezies und Schutz der Lebensraume dieser Tiere.
Das Orcalab umfasst verschiedenste Projekte wie das
Orcasound und AI4Orcas Projekt [1]. Orcasound hat das
Ziel, die Unterwasser-Mikrofone weiter auszubauen und
der Entwicklung von neuen bioakustischen Losungen fiir
die Aufnahme von Orca Gerduschen. Orcasound stellt
eine grofle Menge von Audioaufnahmen zur Verfiigung,
welche teilweise durch Meeresbiologen gelabelt wurden.
Neben gelabelten Daten, stehen eine grofie Datenmen-
ge an ungelabelten Audioaufnahmen zur Verfiigung. Das
Al4Orcas Projekt nutzt die Aufnahmen des Orcasound
Projektes unter anderem fiir die Erkennung von Orca Vo-
kalisierungen. Im Rahmen dieses Projektes wurde ein Da-
tensatz erstellt fiir das Trainieren und Testen von Model-
len, welche das Ziel haben, die Orca Gerausche zeitlich
zu erkennen. Der Trainingsdatensatz umfasst Aufnahmen
von 1958 bis 2020 mit einer Liange von 17 Stunden, wel-
che in 2863 Audiodateien aufgeteilt sind. Zusétzlich sind
5199 annotierte Events von Orca Gerduschen im Daten-
satz enthalten, welche auch den Ort und das Datum der
Aufnahme umfassen. Der Testdatensatz umfasst 112 Au-
diodateien mit einer Lange von 40 Minuten und stammt
aus den Jahren 2019 und 2020. Die Audioaufnahmen be-
sitzen eine Abtastrate von 20kHz.

Das Al4Orcas Projekt beinhaltet ein Modell fiir die au-
tomatische Erkennung von Orca Geréduschen mithilfe von
Deep Learning Methoden. Dieses Modell wird als Refe-
renzmodell mit einem F1-Score von 0.4 verwendet.

Orca Activity Sub-Challenge-Datensatz

Der zweite Datensatz welcher in dieser Arbeit verwen-
det wird, ist der Orca Activity Sub-Challenge Datensatz,
welcher im Rahmen der Interspeech ComParE Challenge
2019 genutzt wurde [3]. Im Datensatz sind Orca Auf-
nahmen enthalten, welche von 2017 bis 2018 in Northern
British Columbia aufgenommen wurden. Insgesamt be-
sitzt der Datensatz eine Lénge von ca. 4 Stunden und
eine Abtastrate von 44.1 kHz. Als Referenz enthilt die
Challenge ein Basismodell, welches auf dem bereitgestell-
ten Testdatensatz einen AUC von 0.866 erreicht [3]. Als
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Metrik fiir diesen Datensatz wird die Flache unter der
Kurve (AUC) verwendet.

Datenvorverarbeitung

Alle annotierten Audio Dateien werden in ein standar-
disiertes Format umgewandelt. Dabei wird Mehrkanal-
Audio auf einen Audio-Kanal reduziert und in eine ein-
heitliche Abtastrate konvertiert. Die Abtastrate wird
durch die Datensétze festgelegt, welches 20kHz fiir Or-
casound Datensatz und 44.1kHz fiir die Orca Activity
Sub-Challenge [3] betrdgt. Audio im 16bit Integer For-
mat wird in eine normalisierte float Repriasentation kon-
vertiert.

Die Audiodateien werden in Fenster mit einer wéihlbaren
Fenstergrofle aufgeteilt. Jedes Fenster besitzt eine feste
Klassenzugehorigkeit, welche das Problem der Audioe-
vent Erkennung auf eine bindre Klassifikation reduziert.
Fenster, welche der Klasse 1 angehéren, enthalten anno-
tierte Orca Gerédusche und die 0 repréasentiert die Klasse,
welche keine Orca Gerdusche enthilt.

Die Datenvorverarbeitung wurde vom AI4Orcas Projekt
iibernommen und mit verschiedenen Methoden erweitert.
Durch die nicht {iberlappende Fenstereinteilungen gin-
gen Teile der Orca Gerdusche in diesem Schritt verlo-
ren. Um den Anteil der ungenutzten Daten zu reduzie-
ren, wurde die Datenvorverarbeitung auf die Nutzung
von iiberlappenden Fenstern erweitert. Die Grofie der
Uberlappung kann festgelegt werden und bestimmt maf-
geblich die Anzahl der resultierenden Fenster. Aulerdem
kann festgelegt werden, ob die Uberlappung nur fiir Fen-
ster der Orca Klasse erfolgen soll oder fiir alle Fenster.
Eine weitere Ursache fiir die nicht optimale Nutzung der
Orca Gerausche ist die grofie Anzahl an {iberlappenden
Annotationen, welche man in eine Annotation zusam-
menfassen kann. Uberlappende Annotation treten auf,
wenn ein annotiertes Orca Geradusch e; nach dem Or-
ca Gerdusch ey anfingt und das Gerdusch es; nach ey
aufhort. Sei die Startzeit als t; und die Endzeit als %,
definiert, dann tritt der Fall auf, wenn t5(e1) < ts(ez)
und t.(es) > ts(er) gilt. In diesem Fall kénnen beide An-
notationen zu einer Annotation mit Startzeit ¢s(eq) und
Endzeit t.(es) zusammengefasst werden. Durch die Zu-
sammenfassung kénnen die Daten noch besser ausgenutzt
werden, besonders bei der Nutzung von iiberlappenden
Fenstern.

Die resultierenden Fenster werden durch eine Kurzzeit-
Fourier-Transformation vom Zeitbereich in den Fre-
quenzbereich transformiert. Anschliefend werden ver-
schiedene Reprisentationen untersucht. Dazu zdhlen:
Mel Spektrogramm, Lineare Frequenz Kompression und
Mel Frequency Cepstral Coefficients. Das AI4Orcas Pro-
jekt nutzte bis dahin ausschlieBlich Mel Spektrogramme.

Daten Augmentierung

Die Augmentierung der Daten werden in zwei verschie-
dene Ansitze geteilt. Als erstes werden Augmentierungs-
methoden auf den Audio Dateien verwendet. Der zweite
Ansatz ist die Augmentierung der resultierenden Spek-
trogramme.

Fiir die Augmentierung auf den Audio Dateien werden
drei verschiedene Methoden verwendet, welche zufillig
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die folgenden Eigenschaften verdndern: Abspielgeschwin-
digkeit, Tonhohe, zeitliche Verschiebung.

Als zweite Augmentierung auf den Spektrogrammen
wird die Methode der zufilligen Maskierung von Berei-
chen des Spektrogrammes aus dem AI4Orcas Projekt
tibernommen, welche den Namen SpecAug [8] besitzt.
Dabei werden zuféllige Zeit- und Frequenzblécke abge-
deckt, sodass das Modell mit weniger Informationen um-
gehen muss. Zusétzlich wird die Kombination von Aug-
mentierungsmethoden auf Audio Dateien und Spektro-
grammen genutzt.

Modelle

Fiir die Modellierung wurden verschiedene Architekturen
explorativ untersucht, welche sich eignen fiir die Klassi-
fikation von den resultierenden Spektrogrammen. Dabei
sollten die Modelle im Idealfall die typischen visuellen
Muster erkennen, die Orka Gerédusche in Spektrogram-
men aufweisen. Mit der Annahme, dass diese Aufgabe
mit Methoden aus der Bilderkennung gelst werden kann,
wurden verschiedene Modelle aus diesem Bereich evalu-
iert.

Das AI4Orcas Repository benutzte Transferlernen auf ei-
nem VGGish Modell. Wie im F1-Score ersichtlich wur-
de, hatte das Basismodell nicht die ausreichende Kom-
plexitdt um die visuellen Muster im Spektrogramm zu
erlernen, welche reprisentativ fiir die Klassen sind. Da-
her wurde, angelegt an die Arbeit von [7], die Nutzung
von ResNet untersucht. Dabei wurden vier verschiede-
ne Architekturen des ResNets verwendet. Dazu zéhlen:
ResNet18, ResNet34, ResNet50 und das ResNet101.

Uberwachtes vs. Teiliiberwachtes Lernen
Aus dem Orcasound Projekt enstehen grofle Mengen an
Unterwasseraufnahmen, welche teilweise von Meeresbio-
logen gelabelt wurden. Jedoch enthélt der grofite An-
teil der Daten keine Annotationen, wodurch die Daten
im Bezug auf die Erkennung von Orca Gerduschen bis-
her ungenutzt blieben. Im Rahmen dieser Arbeit wer-
den sowohl Methoden aus dem iiberwachten als auch
dem teiliiberwachten Lernen verwendet. Das iiberwachte
Lernen nutzt als Fehlerfunktion die binére Kreuzentro-
pie. Fiir das teiliiberwachte Lernen werden Methoden
aus dem Bildbereich an den Audiobereich adaptiert. Die
Methoden, die im Rahmen dieser Arbeit verwendet wer-
den, sind: MixMatch (MM)[4] und der Mutual Exclusi-
vity Loss (MEL)[6].

MixMatch[4] ist ein Ansatz, der Labels mit einer geringen
Entropie vorhersagt fiir augmentierte Daten ohne Labels.
Anschlieflend werden ungelabelte Daten und deren pseu-
do Labels mit gelabelten Daten vermischt. Die Autoren
haben MixMatch als teiliiberwachten Bilderkennungsal-
gorithmus vorgestellt. Mit der Annahme, dass Spektro-
gramme wie Bilder behandelt werden koénnen, wurde
MixMatch in die Doméne fiir die Nutzung auf Spektro-
grammen adaptiert. Dazu wurden die Augmentierungs-
methoden mit den vorgestellten ersetzt. Die Augmentie-
rung wird sowohl auf Audio Daten als auch auf Spektro-
grammen ausgeiibt. Zusétzlich wird die uniiberwachte L2
Fehlerfunktion mit der Kreuzentropie verglichen, welche
auch in der Arbeit von [5] genutzt wurde.
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Als zweite teiliiberwachte Lernmethode wurde der Mu-
tual Exclusivity Loss [6] verwendet. Dabei wurde ein
zuséatzlicher Term in die Fehlerfunktion hinzugefiigt, wel-
cher fiir die gelabelten und ungelabelten Daten verwendet
wird. Dieser Term hat die Eigenschaft, dass sich Vorher-
sagen, die sich fiir jede Klasse gegenseitig ausschlieflen,
belohnt werden. Somit werden Vorhersagen, die nah an
Entscheidungsgrenzen liegen, bestraft.

Experimente

Das Ziel dieser Arbeit ist die Analyse von verschiedenen
Deep Learning Methoden, welche geeignet sind fiir eine
Orca Gerdusch Erkennung. Daher werden in verschiede-
nen Experimenten die folgenden Hauptfragen untersucht:

- Welche Methoden koénnen fiir die Orca Gerdusch Er-
kennung verwendet werden?

- Wie kann die Orca Gerdusch Erkennung durch die
zusétzliche Nutzung von ungelabelten Daten verbes-
sert werden?

Dabei werden die vorgestellten Parameter und Metho-
den nacheinander auf dem Orcalab Datensatz unter-
sucht. Diese sind: Fenstergrofle in Sekunden, Nutzung
von iiberlappenden Fenstern und der Zusammenfassung
von Events, FFT-Grole und Hop Grofle der schnellen
Fourier Transformation, Frequenz Représentation, Da-
ten Augmentierung und Regularisierung, Modellarchitek-
turen. Auflerdem werden die teiliitberwachte Methoden
MM und MEL auf dem OrcalLab Datensatz untersucht.
Anschliefend wird ein Modell mit den besten Parame-
ter vom Orcalab Datensatz fiir die Orca Activity Sub-
Challenge [3] verwendet.

Ergebnisse

Um die Methoden zu untersuchen, werden nacheinander
Parameter und Methoden auf dem Orcal.ab Datensatz
untersucht. Dabei wird ein Parameter untersucht und al-
le anderen fixiert. Die initialen Parameter werden vom
OrcaLab Basismodell iibernommen.

Der erste untersuchte Parameter ist die Fenstergrofie, wo-
bei Fenster der Grofle 1.5, 1.75, 2, 2.25 und 2.45 Sekun-
den miteinander verglichen wurden. Die Fensterldngen
von 2.25 und 1.75 schnitten am besten ab, mit einem F1-
Score von 0.84 und einem Recall von 0.75. Nur in der Pre-
cision unterscheiden sich die zwei Parameter, da die Fen-
sterldnge von 2.25 Sekunden einen Precision Score von
0.96 und 1.75 Sekunden von 0.94 erzielt. Anschliefflend
wurden die Nutzung von iiberlappenden Fenstern unter-
sucht. Die Fenster nutzen eine Uberlappung von einem
viertel bzw. halben Fenster. Auflerdem wurde die Nut-
zung der Zusammenfiihrung der Events und die Nutzung
von iiberlappenden Fenster nur fiir die Orca Gerdusch
Klasse untersucht. Alle Methoden weisen einen geringe-
ren F1-Score, hohe Precision aber niedrigen Recall im
Gegensatz zum Modell mit nicht iiberlappender Fenste-
reinteilung. Die Nutzung einer Uberlappung von einem
viertel des Fensters in Kombination mit dem Zusam-
menfithren der Events resultierte in einem F1-Score von
0.77, welches 0.07 schlechter ist als ohne der Nutzung
von iiberlappenden Fenstern. Fiir die FFT-Groéfle wur-
den 1024, 2048 und 4096 Samples mit einer Hop Grofle

von 256, 441 und 512 Samples verwendet. Die FFT-Grofe
von 1024 mit einer Hop Size von 256 schnitten mit einem
F1-Score von 0.88 am besten am vor 4096 und 512. Fiir
die Représentation im Frequenzbereich, erzielte das Mel
Spektrogramm mit 256 Mel Filtern und einem F'1-Score
von 0.89 die besten Resultate. Die lineare Frequenzre-
prasentation fiel durch einen hohen Precision von 0.99
aber geringeren Recall von 0.69 im Gegensatz zum Mel
Spektrogramm. MFCC schneidet mit einem F1-Score von
0.83 besser als die lineare FreqenzReprisentation und
schlechter als das Mel Spektrogramm. Die Augmentie-
rung verbessert die Qualitdt des Modells beziiglich des
F1-Scores um 0.01. Dabei erzielten sowohl SpecAug [8]
als auch die Nutzung von zufilligen Abspielgeschwindig-
keiten, Tonhohen, zeitlichen Verschiebungen und Rau-
schen als Augmentierung einen F1-Score von 0.90. Da-
durch, dass der Recall von SpecAug hoher ist, wird Spe-
cAug verwendet. Bedingt durch die Gefahr von Over-
fitting werden verschiedene Regularisierungs Methoden
verwendet. Dazu z#hlt die Nutzung des AdamW Opti-
mierers, Weight decay und Focal Loss. Auflerdem wird
die Methode Stochastic Depth [9] untersucht, welche zur
Regularisierung fiir die ResNet Architektur eingesetzt
wird. Die Regularisierungs Methoden erzielen keine Ver-
besserung im Gegensatz zu keiner Regularisierung. Sto-
chastic Depth [9] fiihrte zu einer hoheren Precision aber
niedrigeren Recall im Vergleich zum Modell, welches kei-
ne Regularisierung nutzt. Bei der Gegeniiberstellung der
Modelle zeigte sich, dass alle Modelle sehr &hnliche F1-
Scores erzielten, unabhéingig von der Grofle des ResNets.
Daher wird das kleinste Modell verwendet, welches einen
F1-Score von 0.90 erzielte.

Die besten gefundenen Parameter sind in der Tabelle 1
abgebildet. Anschlielend wird der F1-Score und Recall
fiir dieses Modell auf dem Training-, Validierungs- und
Testdatensatz in Tabelle 2 gezeigt.

Um zu testen, ob diese Parameter auch fiir einen ande-
ren Datensatz geeignet sind, wurde ein Modell auf dem
Trainingsdatensatz der Orca Activity Sub-Challenge-
Datensatz der Interspeech ComParE Challenge 2019 [3]
trainiert. Das Modell erzielte eine AUC auf dem Testda-
ten von 0.903 und verbesserte somit den AUC des Basis-
modells um 0.037.

Tabelle 1: In der Tabelle sind die besten Hyperparame-
ter beziiglich des F1-Scores des Testdatensatzes vom Orca-
Lab aufgelistet. Die Nutzung von Regularisierungs Methoden,
iiberlappenden Fenstern und Zusammenfassung der Event Li-
ste sorgten fiir keine Verbesserung der Vorhersagequalitét.

Hyperparameter Beste Werte

Fenstergrofie in Sekunden 2.25
FFT-grofle in Samples 1024
Hop grofle in Samples 256
Best Freq. Représentation Mel
Grofle der Freq. Repréisentation 256

Augmentierung SpecAug

Modell Architektur ResNet18

Das n#chste Experiment beschéftigt sich mit der Frage,
ob die zusétzliche Nutzung von ungelabelten Daten und
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Tabelle 2: Die Tabelle zeigt den F1-Score und Recall des
Modells mit dem besten Ergebnis auf dem OrcaLab Datensatz
beziiglich des F1-Scores.

Orcalab Datensatz || F1-Score | Recall
Training 0.8811 0.8959
Validation 0.8783 0.8170
Test 0.9026 0.8501

somit von den teiliiberwachten Lernmethoden MixMatch
[4] und Mutual Exclusivity Loss [6] eine Verbesserung
auf dem Orcalab Datensatz herbeifiihrt. Die Ergebnisse
beider Methoden sind in Tabelle 3 abgebildet. Es ist er-
sichtlich, dass die teiliiberwachten Methoden einen sehr
hohen Precision Wert erreicht, aber dafiir einen niedri-
gen Recall und somit auch F1-Score im Vergleich zu dem
iiberwachten Modell.

Bei der Nutzung von MixMatch erzielte die Nutzung von
Augmentierungsmethoden auf dem Audio bessere Ergeb-
nisse als die Spektrogramm Augmentierung. Der MEL [6]
schneidet ebenfalls besser ab ohne die Nutzung von Spe-
cAug.

Tabelle 3: F1-Score, Recall und Precision werden in der un-
teren Tabelle fiir die teiliiberwachten Methoden gezeigt.

Model F1-Score || Recall | Precision
Uberwachtes Modell 0.90 0.85 0.96
Spektrogramm MM 0.62 0.45 0.99

Audio MM 0.68 0.52 0.99

MEL 0.74 0.60 0.99

MEL + SpecAug 0.64 0.51 0.86
Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde das AI4Orcas Projekt um
eine Vielzahl von Methoden angepasst. Diese sind:
iiberlappende Fenster, Zusammenfiihrung von Events,
Audio Augmentierung, Regularisierung und Modell Ar-
chitekturen. Ebenfalls wurden die teiliiberwachten Me-
thoden MixMatch und Mutual Exclusivity Loss an die
Audio Domine angepasst, um bisher ungenutzte unge-
labelte Daten zu verwenden. Anschlieflend wurden die
Parameter und Methoden fiir die Orca Activity Sub-
Challenge vom Interspeech 2019 ComParE Challenge
verwendet.

Die besten Parameter sind in der Tabelle 1 dargestellt.
Das Modell erreicht einen F1-Score von 0.90 und verbes-
sert den F1-Score des Basismodells vom AI4Orcas Pro-
jekt um 0.21. Das grofite aufgetretende Problem ist die
unbalanzierte Klassenverteilung, welche die Gefahr mit
sich bringt, in lokalen Minima stecken zu bleiben. So-
mit erzielen Modelle, welche nur die hdufigere Klasse vor-
hersagen, einen kleineren Fehler. Einige der untersuchten
Methoden, schienen dieses Problem zu begiinstigen. Da-
zu zdhlt die Nutzung von iiberlappenden Fenstern und
die verwendeten Regularisierungs Methoden ausgenom-
men von Stochastic Depth.

Fiir die Nutzung von teiliiberwachten Methoden, wurden
ungelabelte Daten genutzt, welche vom Orcalab aufge-
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nommen wurden. Das Verwenden von der MM und MEL
Methode, fithrte zu einer hohen Precision und niedrigen
Recall. Dies bedeutet, dass die Hinzunahme von unge-
labelten Daten vermehrt zur Vorhersage der Mehrheits-
klasse fiihrt. Das kann resultieren aus der unzureichen-
den Datenqualitéit der ungelabelten Daten, welche nicht
zwingend die selbe Datenverteilung wie der OrcaLab Da-
tensatz aufweisen muss.

Eine Fehleranalyse zeigte, dass knapp iiber ein Drittel der
FN Klasse (114 Beispiele auf dem Testdatensatz) nicht
eindeutig der Orca Klasse zuzuordnen sind. Die FP Klas-
se enthélt 18 von 27 Fenstern welche Orca Geréusche ent-
halten, aber nicht der Orca Klasse zugeordnet sind. Dies
zeigt, dass einige Fehler in den Annotationen vorhanden
sind.

Zusétzlich zum Orcalab Datensatz, verbesserte das Mo-
dell mit den Parametern aus Tabelle 1 das Basismodell
von 0.866 auf 0.906. Dabei ist herauszuheben, dass sich
der Datensatz sehr vom dem Orcal.ab Datensatz unter-
scheidet. Der grofite Unterschied befindet sich in der Ab-
tastrate der gestellten Audiodateien von 44.1 kHz im Ge-
gensatz zu 20kHz.
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