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Abstract

In this paper, we investigate and compare different machine learning techniques for classifying underwater
sounds, with a focus on shipping noise and marine mammal sounds such as dolphins and cetaceans. The Al-
based neural network model can be used to automate the processing of recordings, significantly reducing the
possibility of human error. A comparison of different machine learning methods has shown that Al-based
approaches are effective tools for identifying cetaceans and dolphins, as well as for recognising the types of
vessels that need to be distinguished from background noise. The aim of this research is to demonstrate the
effectiveness and applicability of these techniques for acoustic analysis of the marine environment.

Keywords: hydrophone, bioacoustics, machine learning, artificial intelligence, underwater noise, acoustic
communication of cetaceans, underwater sound classification, neural networks

Kivonat

Ez a tanulmény kilonféle gépi tanuldsi technikédkat vizsgal és hasonlit 6ssze a viz alatti hangok
osztalyozasaban, kiilonos tekintettel a hajozasi zajokra és tengeri emlosok, példaul delfinek és cetfélék
hangjaira. Az Al-alapu gépi tanulasi modellek segitségével automatizalhaté a hangfelvételek feldolgozéasa,
ami jelentdsen csokkenti az emberi hibak lehetéséget. A kiilonbozd gépi tanulasi modszerek 6sszehasonlitasa
ramutatott, hogy az Al-alapt megkdzelitések hatékony eszkdzok a cetfélék és delfinek azonositasaban, valamint
a hajétipusok felismerésében, amelyeket a hattérzajok kozil kell elkiiloniteni. A kutatas célja, hogy bemutassa
ezeknek a technikaknak a hatékonysagat és alkalmazhatosagét a vizalatti kérnyezet akusztikai elemzésében.

Kulcsszavak: hidrofon, bioakusztika, gépi tanulas, mesterséges intelligencia, viz alatti zaj, cetfélék akusztikus
kommunikacidja, viz alatti hangok osztalyozasa, neuralis hal6zat (NN)

1. BEVEZETES

Az tengerek Osszetett élohelyek, ahol a cetfélék, mint a balnak és a delfinek, alapvetden a hangokra
tdmaszkodnak kommunikéacio, tajékozodas és taplalkozéas soran. [6] Az emberi tevékenységek, példaul a
turizmus és a hajozas, altal okozott viz alatti zajok azonban egyre inkabb megzavarjak ezt a kérnyezetet, ami
interakcidk és a talélés szempontjabol, hosszu tavolsdgokat tesznek meg a viz alatt, és ezek tanulméanyozésa
segit a kutatoknak jobban megérteni viselkedésiiket és reakcidikat a kornyezeti valtozasokra. [25] Az ember
altal keltett zajok novekedése miatt egyre fontosabba valik a zaj hatasainak vizsgalata, ami elengedhetetlen a
cetfélék populaciojdnak megorzése és a tengeri 6koszisztémak védelme érdekében. [1] [3]

EMT 39



XXIII. Enelko — XXXII. SzamOkt

2. ANYAGOK ES MODSZEREK

A konvoldcids neurélis haldzatok (CNN-ek) a mély neuralis hal6zatok kategoriajaba tartoznak, amelyek
a képfelismerési és osztalyozasi feladatokban nydjtott kivételes teljesitményiikrdl ismertek, és dontd szerepet
jatszanak a szamitogépes latas fejlodésében.[10] A CNN-ek eredetileg az allatok latokérgének felépitése
alapjan modellezett egyedi architekturaval rendelkeznek, amely lehet6vé teszi szamukra, hogy a bemeneti
képekbdl onalldan és dinamikusan tanuljanak térbeli mintakat.[4] A CNN felépitése elsdsorban konvolucios
rétegekbdl, pooling rétegekbdl és teljesen dsszekapcesolt rétegekbdl all, amelyek mindegyike kiilonalld célt
szolgél a halozatban. [14] A konvolucios rétegek, a CNN alapvetd Osszetevdi, konvolucios miiveleteket
hajtanak végre a bemeneti adatok sziirésére, kivonva a mintak, példaul élek, textarak és alakzatok
felismeréséhez elengedhetetlen jellemzoket [13]. Ezek a rétegek megtanulhato sziiréket alkalmaznak a
bemeneti adatokra, jellemzotérképek készleteit 1étrehozva. [14] A konvolucios rétegeket kovetden a pooling
rétegek csokkentik a bemeneti térfogat térbeli dimenzioit a kdvetkez6 konvolucios rétegek szamara, az olyan
technikék, mint a max pooling és az atlagos pooling segitik a jellemzOk absztrakciojat a tulillesztés és a
szamitasi terhelés ellenérzése érdekében. [9] A haldzat végén a teljesen dsszekapcsolt rétegek egyesitik a
konvolucios €és a pooling rétegekbdl szerzett magas szint{i jellemzdéket, hogy megkonnyitsék az osztalyozast,
hasonldéan a hagyomanyos tobbrétegli perceptron (MLP) struktirakhoz. [11] A CNN tervezése aprolékos
tervezést igényel a konvolucios rétegeken beliili szlir6k mennyiségét és méretét, a pooling rétegekben a pooling
ablak méretét és a haldzat mélységét illetéen, mivel ezek a paraméterek kulcsfontossagu szerepet jatszanak a
hal6zat hatékonységénak és szdmitasi hatékonysaganak meghatarozasaban [7] [21] [8].[12].

A CNN-ek szamos eldnyt kinalnak:

-Automatikus jellemz6-kivonatolds: A hagyomanyos algoritmusokkal ellentétben, amelyek manuélis
jellemzokivonast és kivalasztast igényelnek, a CNN-ek automatikusan tanulnak jellemzoket kozvetleniil a
képekbdl, ami a képelemzés robusztusabb és skalazhatobb megkdzelitését eredményezi. [14]

-Hierarchikus jellemzotanulas: A CNN-ek hierarchikus jellemzoreprezentaciokat tanulnak, a korai
rétegek alapveto jellemzoket, példaul €leket és textirakat rogzitenek, a mélyebb rétegek pedig Osszetettebb
mintakat ismernek fel. [10]

-A forditasi invariancia: Ez azt jelenti, hogy a CNN-ek képesek felismerni a képen 1év6 objektumokat,
fiiggetlentil azok helyzetétél. [22]

- Hatékonysag: A konvolucios rétegekben a kozos sulyok csokkentik a paraméterek szamat, igy a CNN-
ek szamitasi szempontbol hatékonyak a hasonldo mélységii, teljesen 6sszekapcsolt halézatokhoz képest. [16]

Erésségeik ellenére a CNN-ek korlatokkal is szembesuilnek:

-Magas szémitasi koltségek: A CNN-ek, kilondsen a mély CNN-ek képzése jelentSs szamitasi
eréforrasokat és idot igényel, ami gyakran GPU-k hasznalatat teszi sziikségessé a gyakorlati képzési idokhoz.
[21]

-Tulillesztés: A CNN-ek kdnnyen tulilleszkedhetnek a képzési adatokhoz, killondsen akkor, ha a képzési
példak szama korlatozott.[25]
képek) feldolgozasara tervezték. Ez a korlatozas kevésbé teszi Oket alkalmassa mas tipust adatok, példaul
grafok és szabalytalanul strukturalt adatok kezelésére.

-Interpretalhatdsag: A CNN-ek konkrét dontések meghozatalanak megértése tovabbra is kihivast jelent,
mivel az éltaluk megtanult jellemzOk nagyon absztraktak lehetnek, és az ember szamara nem konnyen
értelmezhetdek.

Osszefoglalva, bar a CNN-ek nagy teljesitményli eszkozt jelentenek a képelemzéshez és -
osztalyozashoz, tervezésiik, megvalositasuk és alkalmazasuk soran gondosan figyelembe kell venni elényeiket
és korlatjaikat. A terileten folyé kutatasok célja, hogy megoldjak ezeket a kihivasokat, hatékonyabba,
sokoldalubba és értelmezhetébbé téve a CNN-eket.

A CNN képzésében részt vevo fajok a 9. abrat mutatjak.

[

'Short_Finned(Pacific)PilotWhale' 'Beluga WhiteWhale' 'AtlanticSpottedDolphin' 'MelonHeadedWhale'

'Walrus' 'White_sidedDolphin' 'Fin_FinbackWhale' 'BowheadWhale' 'FalseKillerWhale' 'Long_FinnedPilotWhale'
'White_beakedDolphin' 'CommonDolphin' 'HumpbackWhale' 'PantropicalSpottedDolphin' 'BottlenoseDolphin'
'StripedDolphin' "Fraser'sDolphin" 'NorthernRightWhale' 'KillerWhale' 'ClymeneDolphin’

“G:ampus_Rlsso 'sDolphin” 'SpinnerDolphin' 'SpermWhale'’

]
9. dbra. Az NN képzésehez és validalasdhoz hasznalt hangadatbazisban felcimkézett fajok tenzora.
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A hangklipek id6tartama legalabb egy masodperc, a mintavételi frekvencia pedig 32 kHz. A kimeneti
szekvencia hossza 16000-re van beallitva, igy a révidebb klipek kitdltésével és a hosszabbak levagasaval
kénnyen lehet kotegelni. [22]

Az adatkészlet az id6tartomanyban abrazolt hulldmformakat tartalmazza. Ezen hullamformak
id6frekvencia-tartomanybeli jelekké torténd atalakitasahoz szamitsa ki a rovid idejii Fourier-transzforméaciot
(STFT), hogy spektrogramokka alakitsa 6ket. A spektrogramok a frekvencia idébeli valtozasait mutatjak, és
2D-s képként abrézolhatok. Ezeket a spektrogram-képeket a neurdlis halézatba taplaljuk be a modell
képzéséhez. [19][21] A 12. 4bra egyes fajok spektrogramjait mutatja.
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12. abra. Normalizalt spektrogram példak kiilonbozo fajokrol. (Y tengely: normalizalt frekvencia, X
tengely: mintaszam)

Az ebben a tanulmanyban hasznalt CNN-modell a hangfajlok spektrogram képekké torténd atalakitasat
hasznalja fel. [21] A modell specialis eléfeldolgozéd rétegeket tartalmaz, koztik egy atméretezd réteget a
bemeneti méret csokkentésére a gyorsabb képzés érdekében [14], valamint egy normalizal6 réteget a
pixelértékek atlag és szoras alapjan torténd szabvanyositasara. [18] A normalizald réteg megvaldsitasahoz
el6szor az adaptacios modszert kell alkalmazni a képzési adatokra az Osszesitett statisztikak (atlag és szoras)
Kiszamitasahoz. [17] [23]

A Keras modellt az Adam optimalizalo és a kereszt-entropia veszteségfiiggveény felhasznélasaval kell
jol bedllitanunk. [14] A modellt 100 epochan keresztul tanitjuk. A képzési folyamat felgyorsitasa érdekében
kihasznaljuk az Nvidia GeForce RTX 4090 GPU szamitasi teljesitményét. [16] A képzés soran megfigyelt
memoriafogyasztas 22174 MiB volt a 24564 MiB-bol, a GPU atlagos kihasznaltsaga korilbelll 48% volt. [21]

A neurélis halézatok TensorFlow-val vagy barmely mas mély tanulasi keretrendszerrel torténd
képzésével dsszefliggésben az "epoch™ a teljes képzési adathalmaz egy teljes atfutasat jelenti. Egy epoch alatt
a neurélis haldzat az adathalmaz minden egyes mintajat pontosan egyszer dolgozza fel és tanulja meg, lehetévé
téve szdmara, hogy frissitse sulyait és torzitasait a veszteségfuggvény minimalizlasara tett kisérlet soran. Az
epochok fogalma tébb okbol is kulcsfontossagu a neuralis haldzatok képzesi folyamataban:

- Tanulasi elérehaladas: A modell minden egyes epoch-kal a teljes adathalmazon iterdl, és a paraméterek
(stlyok és torzitasok) beallitasaval tanul az adatokbol. Ez az inkrementalis tanulasi folyamat id6vel gyakran a
modell teljesitményének javulasadhoz vezet a képzési adatokon. [22]

- Konvergencia: A modell ismételt alkalmazasa a teljes adathalmazra tobb epochan keresztiil lehet6vé
teszi, hogy a modell tanulasi algoritmusai (példaul a gradiens ereszkedés) konvergaljanak, ami azt jelenti, hogy
a modell paramétereinek valtozéasai idovel csokkennek, mivel a modell megtalalja a veszteségfiiggvényt
minimalizal6 optimalis vagy kozel optimalis paraméterkészletet. [23]

- Tulillesztés ellenérzése: A modell a tényleges jel helyett a képzési adatok zajat tanulja meg, ami
gyenge altalanositdshoz vezet a nem latott adatokon. Az olyan technikékat, mint a korai leéllitds, arra
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hasznaljak, hogy figyelemmel kisérjék a modell teljesitményét egy validacids halmazon, és ledllitsak a képzést,
amikor a teljesitmény romlani kezd, ezzel megakadalyozva a tulillesztést.

- Hiperparaméter: Az epochok szama a képzési folyamat hiperparamétere, ami azt jelenti, hogy a képzés
megkezdése eldtt kerlil beallitasra, és a képzés soran allandé marad. Az epochak optimalis szamanak
meghatarozasa kulcsfontossagu a hatékony modellképzéshez, és gyakran kisérletezéssel vagy olyan stratégiak
alkalmazéasaval torténik, mint a korai leallitds. A TensorFlow-ban az epochak szdma a modell képzési
fliggvényében van megadva, az epochak szamanak beallitasa jelentdsen befolyasolhatja a modell tanulasi
eredményeit, beleértve az (j, nem latott adatokra valo jo altalanositasi képességét. Ebben az esetben a modellt
100 epochan keresztiil képezzik.

A Korai ledllitas egy beszabalyozasi technika, amelyet a mély tanulasi modellek, kéztuk a TensorFlow-
val épitett modellek képzésénél hasznalnak a talillesztés megeldzésére. [15] A technika figyeli a modell
teljesitményét egy validacids halmazon, és ledllitja a képzési folyamatot, ha a modell teljesitménye nem javul
tovabb vagy romlani kezd, ami azt jelzi, hogy a modell elkezdett tulilleszkedni a képzési adatokhoz. [24] A
korai ledllitdas mindig egy mérdszamot figyel: A korai ledllitashoz meg kell adni egy nyomon kovetendd
teljesitménymetrikat, példaul a validalasi veszteséget vagy a validalasi pontossadgot. Ez a metrika annak
meghatarozasara szolgal, hogy javul-e a modell teljesitménye. A Tirelem paraméter meghatarozza az epochak
szamat, amelyekkel a képzést folytatni kell, miutan a megfigyelt metrika mar nem javul. Ha példaul a tiirelem
értéke 2, akkor a képzés még 2 epochaval folytatodik a validalasi metrika utolsé javulasa utan. Ha ezekben az
epochakban nem torténik javulas a megfigyelt metrikaban, a képzés leédll. Opcionalisan a korai leallitas
visszaallithatja a modell sulyait a megfigyelt metrika legjobb értékét mutat6 epochabdl, igy biztositva, hogy a
modell akkor is megtartja a legjobb tanult paramétereket, ha az optimalis pontot kdveté epochakban
talilleszkedik. 15. abra. A képzési folyamatot mutatja 100 epochéaval, a korai leallitds a 13. epochaban tortént.
[25]

A CNN-modell képzése soréan elért legjobb pontossdg 82,6 % volt. A korai leéllitas hasznélata segit
hatékonyan megtalalni az optimalis epochszamot a képzéshez, szamitési er6forrasokat takarit meg, és javitja
a modell altalanositasat a képzési adatokhoz valo tulillesztés megakadalyozasaval. [23] A betanitott CNN-
modell veszteség- és pontossagi diagramjait a 16. abra mutatja.

Az NxN tablazatként abrazolt zavarmatrix 0sszefoglalja az osztalyozd modell altal tett pontos és
pontatlan elorejelzéseket, lehetdové téve annak értékelését, hogy a modell milyen teljesitményt nyujt a
tesztadathalmazon bellili egyes kategdridk osztalyozasaban. A 17. abra a CNN-modell zavarmatrixat
szemlélteti.
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17. dbra. A CNN-modell konflizids matrixa.
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Kész modellként ezt a CNN-modellt hasznalhatjuk egy ismeretlen hangfajl elérejelzésére. Ez a modell
a végtermék, és a gyakorlati munka soran hasznalhato.
A modell eldrejelzési példaja a kdvetkezo 18. dbran lathato.

export = ExportModel(model)
export(tf.constant(str(data_dir/ 'White_sidedDolphin/7800700U_32000_mono_16bit.wav')))

[32]: {'predictions': <tf.Tensor: shape=(1, 23), dtype=float32, numpy=

array([[-6.287754 , -5.243652 , -4.0659657 , -1.377963 , -0.9377544 ,
-0.19001298, -2.1791933 , -7.156084 , -6.1525946 , -5.55ee8e3 ,
-1.9471575 , -1.6961814 , ©.6640844 , -5.2282 ,» -4.492587 ,
-4.549725 , -3.4521031 , 2.4977608 , -6.4903836 , 2.3285284 ,

3.245285 , -0.7267522 5.0455155 ]], dtype=float32)>,

‘class_ids': <tf.Tensor: shape:(i,), dtype=int64, numpy=array([22])>,
‘class_names': <tf.Tensor: shape=(1,), dtype=string, numpy=array([b'White_sidedDolphin'], dtype=object)>}

18. dbra. A CNN-modell gyakorlati alkalmazasa a fajok el6rejelzésére egy ismeretlen hangfajlbol.

Ez a tomb tartalmazza az egyes osztalyok normalizalt valdsziniiségeit, a lehetd legtobb lehetséges
osztalyra mutatva.

A TensorFlow modell elérejelzésének kimenete, amelyet altalaban osztalyozasi feladatokban latunk. A
kimenet harom f6 &sszetevore tagolodik: “predictions’, ‘class ids’ ¢€s “class names’, amelyeket a
kovetkezokben ismertetiink:

-jéslatok: Ez egy (1, 23) alakt tenzor, ami azt jelzi, hogy a modell 23 kiilonb6z6 osztalyra vonatkozdan
adott elérejelzést egy mintara. E tenzor minden egyes értéke a modell bizalmi pontszamat vagy logitjat jelenti
az egyes osztalyokra vonatkozodan, a Softmax fliggvény alkalmazasa el6tt. Példaul a legmagasabb érték ebben
a tenzorban az "5,0455155", ami arra utal, hogy a modell az ennek a pontszamnak megfelelé osztalyra
vonatkozoan a legmeghbizhat6bb.

-class_ids: Ez az (1,) alaka tenzor tartalmazza a minta megjosolt osztalyazonositojat, a "predikciok"
tenzor legmagasabb megbizhat6sagi pontszdma alapjan. Ebben az esetben a megjdsolt osztalyazonosité a “22°,
ami azt jelenti, hogy a modell szerint a minta az ehhez az azonositéhoz tartoz6 osztalyba tartozik.

-class_names: Ez az (1,) alaku, string tipust tenzor tartalmazza a megjosolt osztaly ember altal olvashat6
nevét. A kimenet szerint a modell azt josolja, hogy a minta a "White_sidedDolphin™ osztalyba tartozik.

Mindezeket dsszevetve a modell kimenete azt mutatja, hogy az adott bemeneti minta esetében a modell
a legnagyobb biztonsaggal azt jésolja, hogy a minta a " White_sidedDolphin " osztalyba tartozik, ami megfelel
a"22" osztalyazonositonak. A logitok mind a 23 osztalyra vonatkozoan jelentdsen eltérnek, a megjosolt osztaly
logitja jelentésen magasabb, mint a tobbi, ami azt mutatja, hogy a modell mennyire bizik a joslataban. [31]

3. EREDMENYEK

A modellek 6sszehasonlitdsahoz értékelniink kell a teljesitményiiket. A modellt az adatok 80%-an
képezzik ki, és a fennmaradd 20%-on értékeljik, amely a képzés sordn nem hasznalt tartalékhalmazként
szolgal. Minden egyes elbre elkészitett gyakori és elterjedt gépi tanulasi modellt teszteltlink a Sklearn
segitségével, és kivalasztunk néhanyat a tovabbi vizsgalathoz, mivel ezek a modellek gyorsan betanithatok a
mi adathalmazunkon.

A hagyomanyos gépi tanulasi modellek, mint a tdmogatd vektoros gépek (SVM), a k legkozelebbi
szomszédok (KNN) és a ,,véletlen erddk” egyedi elénydket kindlnak a mély neuralis halézatokhoz képest
kiilonbozé feladatokban. [15] Azonban a hangok osztalyozéasa sordn még a gyengébben képzett mély neuralis
héalozatok altal elért teljesitményszintet sem érik el. A tobbrétegli perceptron (MLP) modell jo teljesitményt
nyujt, és finoman beallithat6 a pontossag érdekében, mikézben viszonylag gyorsan betanithat.[16]

A tobbrétegli perceptron (MLP) figyelemre méltd pontossagot mutat a mi adathalmazunkkal; azonban
az adathalmaz viszonylag kis szamu gyakorl6 mintéja korlatozza a tokéletes betanulést. [20] A konvolucios
neuralis hal6zatok (CNN) idedalisak a mély tanulassal a hangadatok osztalyozasara. Ennek oka, hogy a
hangadatokbdl kinyert jellemzok, mint példaul a spektrogramok, erésen hasonlitanak a képekre, egy olyan
terliletre (képfeldolgozas), ahol a CNN-ek kivaloan felismerik és megkiilonboztetik a kiilonb6z6 mintakat.
[21]

Az MLP (tobbrétegli perceptron) osztalyoz6 kiemelkedik azzal a képességével, hogy kimagasldan jo
teljesitményi a feltaro elemzésre, a hiperparaméterek optimalizalasara és a modell felépitésére forditott kisebb
eréforras igénnyével. Kovetkezésképpen a gepi tanulasi modelljeink hatékonyan miikodnek, lehetdvé téve az
1j hangfajlok osztalyozasat, beleértve a nagyméretiieket is, amelyekkel a modell korabban nem talalkozott. Ez
lehet6veé teszi a cetfélék hangjainak automatikus felismerését az Uj hangfajlokban, majd fajuk meghatarozasat,
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megkonnyitve ezzel az osztalyozasukat emberi beavatkozas nélkil, nagy mennyiségi és nagy méretii
hangfajlok esetében is. [31]
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