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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird untersucht, inwiefern sich vortrainierte kiinstliche neuronale Netze fiir die
automatische Klassifizierung von Sonagrammen bei der Auswertung von erfassten Fledermausru-
fen mittels UAS eignen. Dafiir werden Convolutional Neural Networks und Vision Transformer als
vielversprechende Bildklassifizierungsmethoden vorgestellt und mit Daten aus Fledermausrufen
sowie Storsignalen trainiert. Die Ergebnisse werden anhand von Metriken des maschinellen Ler-
nens miteinander verglichen. Bei der Durchfiihrung des Experiments wurden Klassifikationsgenau-

igkeiten von iiber 90% erreicht.

Abstract

This thesis investigates the extent to which pre-trained artificial neural networks are suitable for the
automatic classification of sonagrams when evaluating recorded bat calls using UAS. For this pur-
pose, convolutional neural networks and vision transformers are presented as promising image clas-
sification methods and trained with data from bat calls and noise signals. The results are compared
using machine learning metrics. When the experiment was carried out, classification accuracies of

over 90% were achieved.

I



Inhaltsverzeichnis

L 25101 (<3 13033V 1
1.1  Problematik und Zi€ISEtZUNG ........ccoeiruiiiiiiiieieee ettt ettt st st 1
1.2 VOTZERENSWEISE. ..cuteiutieiieiiie ettt ettt ettt sb ettt et e bt e e bt e e it e et e et e e bt e sbeesaeesaeeeneean 2

2 GIUNAIAZEN ...ttt a e ettt et e be e bt e e he e eat e e bt e be et e bt e nheeeateeaeeetean 4
2.1 BildKIasSTfIKATION. c...eeiiiiiiieie ettt et ettt sttt an 4
2.2 Convolutional Neural NetWorks........cocoeriiiiiiiiiiere et 6
2 T VA TS 1023 1 I 3113 (0] 000 1S) (USRS PR SRRU 8
2.4 Vortrainierte Modelle und Transfer Learning ..........c.cocceevveevierieriienciiecrieieeeeseesee e 9
2.5  Bewertung von kiinstlichen neuronalen NetZen ............cccecvveevieeiiecierienieciesre e 10
2.6 Verwandte ATDEILEI .......c.eeieiiieeieieiteee ettt ettt sttt ea et sttt et aeeneeaeas 13

T 1Y (17 Lo 11 PSP TRPR 15
3.1 DatenaUufDErCItUNE ......eertieiiertieiie et ettt et te ettt e et et et e s bt e saee et eenteeteesbeesaeesneeeabeebeeseenes 17
3.2 DUIChIURNIUNG ..c.eeiiiiie ettt sttt ettt et e st e st e st e eabeebeebeenns 20
3.3 AUSWEITUNE .ttt ettt ettt ettt e e eab e e sttt e s at e e sabeeesbbeesabeeeabeeesabeesbaeenateesnbeeenaseens 24

L 2 4] 0] 11 TP PSRRI 25
O N 1<) Q1< SRS 26
4.2 RESNEL .ottt ettt ettt et ettt e b e bttt et e bt e nbeenaeeeas 27
B 101 174\, € A OO OO PR PORPRRTRUROPONt 29
4.4 ViSION TTANSTOTINET ...couitiiieiieiee sttt ettt et eeae et e eeeneenaesneeneas 30

T B ] 11 T 1 LS RPR 32
ST B 11753 o (] 21 o) 1 AU 32
5.2 BESCHIANKUNGEN .....eiiiiiiiieiieciie ettt st ettt et e st esateeabeebeeseennes 34
5.3 AUSDLCK .t bttt ettt eaees 34

0 FAZIt oottt et h ettt e h et bt et e st eaeens 36

ADDIIAUNZSVEIZEICNIS .....evviiviiciiciieciee ettt ettt e e e e e e beesteestbesebeeebeesbeesseesssassseesseesseesseesssesssenes 37

LteratUrVeIZEICHNIS ... ettt ettt et e e et e e bt e st e tesseeneesteeneenseeneensesneenean 38

EigenstandigkeitSerKIATUNG ........c.ociiiiiiiiiciieieeecee ettt ettt e r e eve e veete e taestaeesbeesseebeesanessneens 44

I



1 Einleitung

1.1 Problematik und Zielsetzung

Laut einer Studie des Leibniz-Instituts aus dem Jahre 2021 sterben in Deutschland jdhrlich mehrere
hunderttausend Flederméuse durch den Betrieb von Windenergieanlagen (WEA) (Kruszynski et al.,
2022). Da diese Tiere aufgrund Ihrer Echoortung die Rotoren der WEA nicht wahrnehmen konnen,
sterben sie entweder durch eine Kollision mit den sich schnell bewegenden Rotorbléttern oder durch
den, hinter den Blattern auftretenden, starken Druckabfall. Das hat verheerende Folgen sowohl fiir die
Populationsentwicklung als auch fiir die Okosysteme, in denen die Fledermiuse leben, weil zum einen
Fledermiuse eine geringe Fortpflanzungsrate haben und zum anderen, weil sie wichtige regulierende
Funktionen in den Okosystemen iibernehmen (Kruszynski et al., 2022). Zudem zihlen Fledermiuse zu

den am strengsten geschiitzten Arten in Deutschland (Voigt et al., 2015).

Damit der Aufbau neuer WEA den Artenschutz nicht gefdhrdet, werden Abschaltzeiten bei der Planung
neuer Anlagen und dem Betrieb bestehender Anlagen eingefiihrt, die die Todesrate von Fledermiusen
verringern sollen (Schreiber et al., 2016). Weiterhin werden vom Boden der WEA aus Messungen
durchgefiihrt, die in der Umgebung Fledermausrufe erfassen (Hurst et al., 2020). Die Erfassung wird
mithilfe von akustischen Detektoren durchgefiihrt, die eine begrenzte Reichweite besitzen. Die Messer-
gebnisse haben Einfluss auf die Standortwahl neuer WEA (Hurst et al., 2020). Bei dieser Art der Erfas-
sung besteht das Problem, dass aufgrund der geringen Reichweite nur ein kleiner Bereich um den WEA
erfasst werden kann (Hurst et al., 2020). Deshalb kann unter Umsténden iiber juristischem Wege der
Ausbau von neuen WEA gestoppt werden, da nicht gewihrleistet werden kann, dass sich in einem aus-

reichend groBen Abstand um den WEA herum keine gefédhrdeten Fledermausarten befinden.

Eine Verbesserung der Messtechnik kann durch den Einsatz von Unmanned Ariel Systems (UAS) er-
reicht werden. UAS sind unbemannte Flugkorper mit eigenem Antrieb, die entweder von einem Men-
schen ferngesteuert werden oder autonom fliegen und anwendungsspezifische Technologien besitzen
wie zum Beispiel Kameras oder Sensoren (Unmanned Aircraft Systems, o. D.). Um Fledermiuse zu
erkennen, werden UAS mit Ultraschallmikrofonen ausgestattet. Diese Mikrofone sind fiir den Ultra-
schallfrequenzbereich zwischen 20 und 150 kHz konzipiert und kdnnen das Aktivitdtsniveau eines Fle-
dermausrufes identifizieren. Die Aufzeichnung von Rufsequenzen wird dabei jedoch nur dann ausgelost,
wenn ein Fledermausruf erkannt wird. Sobald dieser Ruf vorbei ist, wird die Aufzeichnung wieder un-

terbrochen.

Der Vorteil der akustischen Erfassung von Flederméusen mittels UAS ist der groBere Einsatzbereich.
Anstelle von stationdren Messmasten oder Gutachtern, die zu Ful3 mit einem Mikrofon den Boden ab-
laufen, konnen UAS einerseits das Untersuchungsgebiet um die vertikale Ebene erweitern und anderer-

seits horizontal einen groferen Radius abdecken.



Beim Einsatz der UAS kann jedoch folgendes Problem auftreten: Das angebundene Ultraschall Mikro-
fon interpretiert Storgerdusche, die durch den Flugantrieb entstehen, als vermeintliche Fledermausrufe.
In diesem Fall werden Audiosequenzen aufgenommen, ohne dass in diesen Fledermausrufe wiederzu-
finden sind. Insofern konnte félschlicherweise das Vorhandensein von gefdhrdeten Fledermausarten ge-
messen werden, obwohl sich dort in Wirklichkeit keine aufhalten. Um dies zu vermeiden, miissen die
fehlerhaften Audiosequenzen aussortiert werden. Durch die Interpretation von Sonagrammen kann fest-
gestellt werden, ob es sich um ein Storsignal handelt oder um einen Ruf. Doch ein manuelles Aussor-
tieren der Sonagramme ist mit einem erheblichen Zeitaufwand verbunden. Die grundlegende Hypothese
dieser Arbeit ist, dass dieser Prozess mithilfe von kiinstlicher Intelligenz gestiitzter Bilderkennungssoft-
ware um ein Vielfaches beschleunigt und automatisiert werden kann. Insbesondere vortrainierte kiinst-
liche neuronale Netze haben dahingehend in den letzten Jahren fiir verschiedene Anwendungsbereiche
dhnliche Probleme gelost (Jmour et al., 2018). Dementsprechend stellt sich die Frage, ob vortrainierte
kiinstliche neuronale Netze geeignet sind, um das Aussortieren der Sonagramme zu {ibernehmen. Dafiir
soll in dieser Arbeit erforscht werden, inwiefern sich vortrainierte kiinstliche neuronale Netze fiir die
automatische Klassifizierung von Sonagrammen bei der Auswertung von erfassten Fledermausrufen

mittels UAS eignen.

1.2 Vorgehensweise

Um zu untersuchen, inwiefern sich vortrainierte kiinstliche neuronale Netze fiir die beschriebene Prob-
lematik eignen, wird zunichst im zweiten Kapitel mithilfe wissenschaftlicher Veroffentlichungen her-
ausgearbeitet, welche Methoden in der Lage sind einzelne Sonagramme zu verarbeiten und die Unter-
schiede zwischen Fledermausruf und Storsignal erlernen zu konnen. Darauf aufbauend wird dargestellt,
inwieweit sich vortrainierte kiinstliche neuronale Netze fiir diesen Anwendungsfall besser oder schlech-
ter eignen als alternative Methoden. Zudem werden Metriken aufgezeigt, mithilfe derer die Eignung der
Netze gemessen werden kann. Abschlielend wird anhand von Literatur, die sich bereits mit Fledermaus-
rufen und neuronalen Netze auseinandergesetzt hat, erarbeitet, welche Erkenntnisse noch fehlen, um die

Forschungsfrage zu beantworten.

In dieser Arbeit wird ein Experiment durchgefiihrt, um die Eignung von vortrainierten kiinstlichen neu-
ronalen Netzen fiir die automatische Klassifizierung von Sonagrammen bei der Auswertung von erfass-
ten Fledermausrufen mittels UAS zu untersuchen. Dabei werden vier unterschiedlichen vortrainierten
kiinstlichen neuronalen Netzen mittels Transfer Learning beigebracht, zwischen Storsignalen und Fle-
dermausrufen zu unterscheiden. Als Trainingsdaten werden Aufnahmen des Projektes Drones4Bats von
der HAW Hamburg verwendet, die bereits in gesonderten Feldversuchen entstanden sind. Drones4Bats
ist ein Forschungsprojekt, das sich mit der Problematik aus dem Kapitel 1.1 auseinandersetzt und als
Losungsansatz UAS entwickelt. Die erhobenen Daten aus diesem Projekt stehen dem Experiment dieser
Thesis zur Verfiigung und werden den Anforderungen der neuronalen Netze entsprechend vorbereitet.

Die Ergebnisse des Experimentes werden im vierten Kapitel présentiert. Anhand dieser Ergebnisse wird
2



im fiinften Kapitel eine Einschétzung fiir die Eignung der neuronalen Netze erarbeitet. Des Weiteren
wird auf zusétzliche Fragestellungen, die sich durch den Verlauf des Experiments bzw. der Interpreta-
tion der Ergebnisse ergeben, eingegangen und Empfehlungen fiir die weitere Forschung werden ausge-
sprochen. Am Ende werden die wesentlichen Aussagen aus der Literatur und des Experimentes zusam-

mengefasst.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel wird der aktuelle Forschungsstand zur computergestiitzten Bildklassifikation und ins-
besondere von vortrainierten kiinstlichen neuronalen Netzen dargestellt. Dabei besteht das Ziel, die Eig-
nung von diesen neuronalen Netzen anhand der Literatur zu erarbeiten und herauszustellen, welche As-
pekte zur Beantwortung der Forschungsfrage in der Literatur nicht betrachtet worden sind. Die techni-
schen Grundlagen sollen den oder die Leser*in beméchtigen das Experiment sowie die Ergebnisse und

deren Interpretation nachvollziehen zu kénnen.

2.1 Bildklassifikation

Die Untersuchungen in dieser Thesis stiitzen sich zum einen auf verwandte Literatur und zum anderen
auf akustische Aufnahmen aus dem in Kapitel 1.2 vorgestellten Projekt Drones4Bats. Diese Aufnahmen
stammen aus Feldversuchen, die den Zweck verfolgten, mithilfe von UAS Fledermausrufe aufzuneh-
men. Als Aufnahmegerit diente ein batCoder der ecoObs GmbH. Die Aufnahmen des batCoders wurden
durch die Analysesoftware bcAdmin der ecoObs GmbH als Sonagramme bereitgestellt. Bei einem So-
nagramm handelt es sich um eine ,,grafische Darstellung einer akustischen Struktur* (Dudenredaktion,
2022, "Bedeutung" Abschnitt). Die einzelnen Frequenzen eines akustischen Signals werden bei einem
Sonagram mithilfe der Kurzzeit-Fourier-Transformation im zeitlichen Verlauf dargestellt (Kiencke,

2009).

Um Sonagramme automatisch einordnen zu kdnnen, werden computergestiitzte Bildklassifizierungsme-
thoden verwendet (Chiao et al., 2019; Dominguez-Morales et al., 2018; Zeng et al., 2019). Bildklassifi-
zierungsmethoden sind Algorithmen, die dem Zweck dienen einem Bild eine Klasse zuzuordnen. ,,Die
Klasse bezeichnet typischerweise das Objekt, das im Bild angezeigt wird (Steinwendner & Schwaiger,
2019, S. 370). Im Rahmen dieser Thesis wire die Klasse ein Fledermausruf oder ein Storsignal. Das
Hauptziel von Bildklassifizierungsmethoden ist die exakte Identifizierung der in einem Bild vorhande-
nen Merkmale (Nath et al., 2014). Die Unterscheidung dieser Bildklassifizierungsmethoden richtet sich
nach der Art und Weise, wie die Mustererkennung erlernt wird. Steinwendner & Schwaiger (2019) un-
terschieden zwischen iiberwachtem, uniiberwachtem, und verstirkendem Lernen. Fiir die Klassifikation
von Bildern wird vor allem das iiberwachte und uniiberwachte Lernen eingesetzt (Schmarje et al., 2021),

weshalb an dieser Stelle nicht weiter auf das verstirkende Lernen eingegangen wird.

Beim iiberwachten Lernen erhélt ein Algorithmus gekennzeichnete Daten. Das bedeutet, dass fiir jede
Eingabe eine passende Ausgabe iibergeben wird. Der Algorithmus lernt darauthin Muster, die sich aus
den Merkmalen der Ein- und Ausgabe ergeben. Bildklassifizierungsmethoden, die iiberwacht Lernen,
sind zum Beispiel Decision Trees, Support Vector Machines oder Naive Bayers Classifier (Alzubi et al.,
2018). Das uniiberwachte Lernen zeichnet sich hingegen dadurch aus, dass ein Algorithmus keine pas-

senden Ausgaben erhilt, sondern nur Eingaben, und sich mit diesen selbst trainiert. Das Ziel ist dabei,



dass der Algorithmus Muster in den Daten erkennt und anhand dieser die Daten eigenstdndig in ver-
schiedene Gruppen einteilt. Beliebte Algorithmen dieser Kategorie sind unter anderem K-Means Clus-

tering, K-Nearest-Neighbours oder Hierarchical Clustering (Glielmo et al., 2021).

Es existieren viele wissenschaftliche Veroffentlichungen, die sich in verschiedenen Anwendungsféllen
mit Bildklassifizierungsmethoden auseinandersetzen. Gavali und Banu (2019) identifizieren Neural
Networks, Support Vector Machines, Fuzzy Logic und Genetic Algorithms als vielversprechende Me-
thoden fiir die Bildklassifizierung. Diese Methoden werden vor allem im medizinischen Bereich einge-
setzt, da eine korrekte Klassifikation von Krankheitsbildern wesentlich fiir klinische Diagnosen und
darauf basierenden Krankheitsbehandlungen sein kann. Ein weit verbreiteter Anwendungsfall ist zum
Beispiel das automatische Auswerten von Bildern des menschlichen Gehirns, die durch Magnetreso-
nanztomographie (MRT) entstanden sind. Fiir derartige Daten wurde durch Verwendung eines Support
Vector Machine Algorithmus eine Klassifikationsgenauigkeit von 65% erreicht (Abdullah et al., 2011).
Das bedeutet, dass der Support Vector Machine Algorithmus 65% der gesamten Datenmenge zur kor-
rekten Klasse zugewiesen hat. Mit einem Fuzzy C-Means Algorithmus haben Ahmed et al. (2002) je
nach Datensatz eine Klassifikationsgenauigkeit zwischen 78,9% und 98,92% erreicht. Mit einem An-
satz, der ein vielschichtiges neuronales Netzwerk beinhaltete, wurde eine Klassifikationsgenauigkeit

von 96,97% erreicht (Mohsen et al., 2018).

In den letzten Jahren sind immer mehr wissenschaftliche Artikel erschienen, die insbesondere kiinstliche
neuronale Netze fiir die Klassifikation von medizinischen Bildern untersucht haben (Zhang et al., 2022).
Vor allem sogenannte Convolutional Neural Networks (CNNs) stechen dabei hervor. Qing Li et al.
(2014) veroffentlichten den Artikel ,,Medical Image Classification with Convolutional Neural Net-
work®, in dem die Vorteile von CNNss fiir die Klassifikation von Lungenbildern aufgezeigt wurden. Wie
aus einer Veroffentlichung von T. Fujioka et al. (2020) hervorgeht, werden auch im Bereich der Brustult-
raschallbilder CNNs verwendet. Zudem haben auch Aykanat et al. (2017) verschiedene CNNs mit einem
Support Vector Machine Algorithmus beziiglich der Klassifikationsgenauigkeit von Lungen Bildern
verglichen. Das Resultat war, dass die CNNs eine hohere Klassifikationsgenauigkeit besaflen als der
Support Vector Machine Algorithmus. Daneben haben Alnajjar und Abu-Naser (2022) CNNs fiir die
Klassifikation von Herzgerduschen benutzt, um Herz-Kreislauf-Stérungen diagnostizieren zu konnen.
Doch nicht nur im medizinischen Bereich werden CNNs eingesetzt. Boddapati et al. (2017) haben sie
in Verbindung mit Recurrent Neural Networks benutzt um Umweltgerdusche zu klassifizieren. Miiller
et al. (2021) konnten akustische Anomalien von Maschinen durch neuronale Netze detektieren und eine
Klassifikation von Schnarchgerduschen mittels Convolutional Neural Networks ist ebenfalls moglich

(Amiriparian et al., 2017).



2.2 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks sind mehrschichtige, vorwirts gerichtete, tiefe neuronale Netze und
gehoren somit zum Bereich des maschinellen Lernens. Ein neuronales Netz ist ein Algorithmus, der aus
einer Verkettung von vielen sogenannten mathematischen Neuronen besteht. Das Modell eines mathe-

matischen Neurons (Scheid & Vogl, 2021) ist in der folgenden Abbildung dargestellt:
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Abbildung 2-1: Modell eines mathematischen Neurons
Quelle: Scheid & Vogl 2021, S. 331

Fiir die Eingabe (Inputs), die das Neuron erhélt, steht x;, i = 1, ..., n. Diese werden mit den Gewichten
w; € R,i =1, ...,n multipliziert und aufsummiert (Scheid & Vogl, 2021). Die Summe wird anschlie-
Bend in die Aktivierungsfunktion f eingesetzt. Wenn mit dem Ergebnis aus f ein bestimmter Schwel-
lenwert iiberschritten worden ist, wird nur dann der Ausgabenwert y (Output) ausgegeben (Scheid &

Vogl, 2021).

Mehrere Neuronen lassen sich in Schichten (Layer) zusammenfassen (Aggarwal, 2018). Abbildung 2-2
zeigt ein einfaches neuronales Netz mit Input Layer, Hidden Layer und Output Layer. Die einzelnen
Kreise stehen jeweils flir ein Neuron. Auflerdem konnen mehrere Hidden Layer als Sequenz hinterei-
nander gereiht werden. Die Ausgabe eines Neurons ist dann die Eingabe eines anderen Neurons. Derart

konnen komplexe mathematische Operationen in kleine Aufgaben geteilt werden.

INPUT LAYER

Abbildung 2-2: Modell eines einfachen neuronalen Netzes
Quelle: Aggarwal 2018, S. 14

Je nach Aufgabenbereich eines Netzes unterscheiden sich die Anzahl und die Funktionen der Schichten.
Der Aufgabenbereich von Convolutional Neural Networks ist das Verarbeiten von Daten, die eine Git-

ter-Struktur besitzen (Aggarwal, 2018). Ein digitales Bild ist ein Beispiel derartiger Daten, da es aus
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einer mehrdimensionalen Matrix besteht. Die spezifische Aneinanderreihung von verschiedenen

Schichten ermdglicht den CNNs die Verarbeitung dieser Matrixstrukturen.

Eine bekannte Convolutional Neural Network Architektur ist das LeNet-5, das von Lecun et al. (1998)
fiir die Klassifizierung von handgeschrieben Symbolen entworfen wurde. Es besteht neben einem Input
Layer aus den namensgebenden Convolutional Layern, die Merkmale aus Bildern mithilfe von Filtern
extrahieren konnen. Sie erstellen dazu sogenannte Feature Maps. Pooling (Subsampling) Layer reduzie-
ren die Aufldsung dieser, damit der Rechenaufwand verringert wird. Am Ende werden fiir die Klassifi-
kation alle Informationen durch sogenannte Fully Connected Layer zusammengefasst und an einen Out-

put Layer {ibergeben, der die finale Klassifikation iibernimmt (Lecun et al., 1998).

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 B -
S2: f. maps

32x32
6@14x14

| Full coanection ‘
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Abbildung 2-3: Architektur des LeNet-5
Quelle: Lecun et al. 1998, S. 7

Die CNN Architekturen haben sich seit 1998 weiterentwickelt und besitzen heutzutage in der Regel
mehr aufeinanderfolgende Schichten als die LeNet-5 Architektur. Das Zusammenspiel zwischen Con-
volutional Layern, Pooling Layern und Fully Connected Layern bestimmt aber immer noch die Charak-
teristik eines CNN. Durch diesen speziellen Aufbau sind CNNs in der Lage, Merkmale aus Bildern zu
extrahieren und in Klassen einzuordnen. Um zielgerichtete Ergebnisse zu erhalten, miissen diese Netze
jedoch vor dem Einsatz trainiert werden. Mithilfe eines Datensatzes, der Bilder aller Klassen enthélt,

lernt ein Netz, die Bilder zu unterscheiden und einer Klasse zuzuordnen.

Den allgemeinen Trainingsprozess fiir mehrschichtige neuronale Netze haben Paall & Hecker (2021)
detailliert beschrieben. Fiir Sie besteht der Ablauf des Lernens aus drei Schritten, wie in der folgenden

Abbildung zu erkennen ist:

Prognose Verlust Optimierung
Modell prognostiziert ; ——» \Vergleiche Prognose § ——» andere Parametervektor w
aus Trainingseingabe x mit Trainingsausgabe ¥y so dass Verlust kleiner wird

Abbildung 2-4: Grundlegende Schritte fiir das Training von maschinellen Lernverfahren
Quelle: Paal & Hecker 2021, S. 53



Fiir ein Modell, das zwischen zwei Klassen unterscheiden soll (auch binére Klassifikation genannt) be-

deutet das Folgendes:

Als erstes erhalt das Modell ein Bild als Trainingseingabe x und entwickelt anhand der gewichteten
Parameter w eine Prognose y, die angibt, inwiefern x zur ersten oder zweiten Klasse gehort. In einem
zweiten Schritt wird ein Verlust berechnet, indem der Prognosewert mit der tatsdchlichen Klasse y ver-
glichen wird. Der Verlust bestimmt sich somit aus der Differenz zwischen y und y. Im Normalfall ist
dieser Wert nach dem ersten Durchlauf sehr hoch, weil initial die Gewichte eines Modells zufallig sind.
Im dritten Schritt werden beginnend mit der Ausgabenschicht bis hin zur Eingabeschicht alle Gewichte
gedndert, sodass beim ndchsten Durchlauf der Verlust kleiner wird. Dieser Prozess wird mithilfe des
Gradientenabstiegs realisiert (Bottcher et al., 2019). Ein Trainingsdurchlauf wird auch Epoche genannt.
Das Training fiir ein Modell besteht zumeist aus mehreren Epochen und verfolgt das Ziel, nach jeder

einzelnen Epoche den Verlustwert zu minimieren (Scheid & Vogl, 2021).

Ob kiinstliche neuronale Netze ein Bild korrekt klassifizieren, hdngt also von den Gewichten ab, die
wiahrend des Trainings auf den Datensatz abgestimmt werden und somit auch vom Datensatz an sich.
Als Indikator, ob die Gewichte einen geeigneten Wert besitzen, fungiert der berechnete Verlust jeder
Trainingsepoche. Dieser Parameter ist somit elementar fiir die Bewertung eines neuronalen Netzes. Zu-
sammenfassend lasst sich sagen, dass Convolutional Neural Networks hohere Klassifikationsgenauig-
keiten als andere Bildklassifizierungsmethoden aufweisen, sofern eine korrekte Trainingsstrategie an-

gewendet wurde.

2.3 Vision Transformer

Fiir einen anderen Aufgabenbereich von kiinstlicher Intelligenz, dem Natural Language Processing
(NLP), hat sich die Transformer Architektur durchgesetzt (Brown et al., 2020; Vaswani et al., 2017).
Diese Architektur haben Dosovitskiy et al. (2020) mit einer grolen Anzahl an Bildern trainiert um die
Vision Transformer (ViT) Architektur zu entwickeln. Zusétzlich haben Sie in einem Experiment ViT
und CNNs die gleichen Klassifizierungsprobleme 16sen lassen und miteinander verglichen. Im Ergebnis
haben ViT Resultate erreicht, die dhnlich gut denen moderner Convolutional Neural Networks oder
sogar besser waren. Seither gelten ViT als relevante Alternative zu CNNs. Es hat sich herausgestellt,
dass ViT vor allem fiir groBe Datenmengen besser funktionieren. Fiir kleine Datenmengen eignen sich

entsprechend eher CNNs (Han et al., 2022).

Der Unterschied von ViT zu CNNs ist, dass ViT ein Bild in sogenannte Patches von 16x16 Pixeln auf-
teilen und parallel verarbeiten (Dosovitskiy et al., 2020). Diese werden durch eine lineare Projektion zu
Vektoren transformiert und dienen als Eingabe fiir den Transformer Encoder, der in der Veroffentli-
chung von Vaswani et al. (2017) vorgestellt wurde. Die letzte Schicht des Vision Transformers ist fiir

die endgiiltige Klassifizierung zustindig, wie es auch bei den CNNs der Falls ist.
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Abbildung 2-5: Ubersicht des Vision Transformer Modells
Quelle: Dosovitskiy et al. 2020, S. 3

Wahrend CNNs das Eingangsbild Stiick fiir Stiick abtasten und die Informationen des Bildes so immer
weiter blindeln, kénnen Transformer Architekturen von Anfang an auf alle Informationen des Bildes
zugreifen. Der Nachteil von Transformer Architekturen ist jedoch, dass fiir das Training eine grof3e
Menge an Daten und Rechenleistung benétigt wird (Han et al., 2022). Eine Mdglichkeit diesen Nachteil
zu umgehen, konnten Architekturen bieten, die die Vorteile von CNN und ViT vereinen (Guo et al.,

2022).

Die Webseite paperswithcode.com fiihrt eine Rangliste von Architekturen, die die besten Klassifikati-
onsgenauigkeiten auf dem ImageNet Datensatz besitzen (Image Classification on ImageNet, 2022). Ima-
geNet ist eine Datenbank mit aktuell 1.281.167 Trainingsbildern und 150.000 Bildern zur Auswertung,
die von der Princeton und Standford Universitéit fiir Forschungszwecke verdffentlicht worden ist (Ima-
geNet, 0. D.). Zur Abgabe dieser Thesis stellen neun von den zehn Architekturen, die die hochste Klas-
sifikationsgenauigkeit auf dem ImageNet Datensatz besitzen, Transformer Architekturen dar (Image
Classification on ImageNet, 2022). Die insgesamt hochste Klassifikationsgenauigkeit von 91% hat die

Transformer Architektur CoCa, welche von Yu et al. (2022) entworfen wurde.

2.4 \Vortrainierte Modelle und Transfer Learning

Mit der Weiterentwicklung von mehrschichtigen neuronalen Netzen ist die Anzahl der Gewichte - nach-
folgend Parameter genannt - stetig gewachsen (Qiu et al., 2020). Damit wird der Trainingsprozess immer
komplexer und rechenintensiver. Zudem verstarken neue Arten der Informationsverarbeitung diesen Ef-
fekt, wie es zum Beispiel bei der Einfiihrung des Vision Transformers der Fall war (Han et al., 2022).

Das fiihrt zu einer immer hoheren Menge an benétigten Daten fiir das Training. Da in der Regel fiir das



eigene Klassifizierungsproblem nicht so viele Daten zur Verfligung stehen, konnen vortrainierte kiinst-
liche neuronale Netze benutzt werden, die mittels Transfer Learning an ein spezifisches Problem ange-
passt werden. Beim Transfer Learning wird nur die letzte Schicht oder eine geringe Anzahl an Schichten

des vortrainierten Modells neu trainiert. Dadurch wird aulerdem der Trainingsprozess beschleunigt.

Vortrainierte Modelle sind Architekturen, die mit einem groen Datensatz, wie dem JFT oder ImageNet
Datensatz, trainiert worden sind und somit bereits optimierte Parameter besitzen. Neben den bereits
Vorgestellten sind MNIST, CIFAR-10 und STL-10 weitere bekannte Datensitze fiir die Bildklassifika-
tion. Der Vorteil von vortrainierten Modellen ist, dass sie durch das Training angepasste Parameter be-
sitzen und dadurch schneller fiir ein Klassifizierungsproblem trainiert werden kdnnen als mit zufélligen
Werten bei einem neu initialisierten Modell. Dariiber hinaus zeigen Experimente von Sahu et al. (2020),
dass die Klassifikationsgenauigkeit fiir eine bindre Klassifikation von einem génzlich neu trainierten
Modell etwa 28% geringer ist, als die eines vortrainierten Modells. Fiir sehr spezielle Anforderungen an
ein neuronales Netz konnte sich der Einsatz von vortrainierten Modellen jedoch nachteilig auswirken,

wenn zum Beispiel die Parameter durch den Datensatz unvorteilhaft angepasst worden sind.

2.5 Bewertung von kiinstlichen neuronalen Netzen

Beim Trainieren eines kiinstlichen neuronalen Netzes kann der Effekt der sogenannten Uberanpassung
entstehen. Uberanpassung bedeutet, dass das Netz den Trainingsdatensatz memoriert. Die Parameter des
Netzes passen sich dementsprechend optimal auf den Datensatz an. Wenn das Netz anschlie8end jedoch
Bilder erhilt, die dem Netz unbekannt sind, fallt die Klassifikationsgenauigkeit stark ab. Das Netz kann
dann neue Merkmale, die in dem Trainingsdatensatz nicht vorhanden waren, nicht mehr eindeutig zu-
ordnen. Um dies zu verhindern, wird das Netz nach jeder Trainingsepoche mit einem Validierungsda-
tensatz getestet. Steigt der Verlust (Fehler) mit diesem Datensatz, bedeutet das, dass das Netz anfangt
auswendig zu lernen und dass das Training beim globalen Minimum des Validierungsfehlers beendet

werden sollte. Diese Methode wird auch Early Stopping genannt (Scheid & Vogl, 2021).

/

Fehler

Optimale Epoche

Abbildung 2-6: Early Stopping
Quelle: Scheid & Vogl 2021, S. 342
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Um sowohl eine Uberanpassung zu verhindern als auch das Training schneller konvergieren zu lassen,
konnen Werte gedndert werden, die fiir den Lernprozess verantwortlich sind. Sie werden auch Hyper-
parameter genannt. Dazu zdhlen zum Beispiel die Anzahl der Epochen, die Lerngeschwindigkeit, wel-
che durch die Lernrate gesteuert wird, sowie die sogenannte Batch Size (Chargengrdf3e), also die Anzahl
an Bildern, nach denen die Gewichte angepasst werden. Die Lernrate ist eine wichtige Variable fiir den
Trainingsprozess, weil sie definiert, wie stark der Einfluss der Verlustwerte auf die neuen Gewichte ist.
Durch die Betrachtung des Trainings- sowie Validierungsverlustes ldsst sich einschétzen, inwiefern das
kiinstliche neuronale Netz aus den verfligbaren Daten lernt. Der Verlauf des Trainings- sowie Validie-
rungsverlustes in der folgenden Abbildung zeigt beispielhaft, wie ein ideales Lernverhalten eines neu-

ronalen Netzes aussieht:

351 —— train

validation
3.0

2.51

2.01

1.5

1.0 1

0.5 1

= = S =

0 10 20 30 40 50

Abbildung 2-7: Verlust beim Trainieren eines kiinstlichen neuronalen Netzes
Quelle: Brownlee 2019

Die vertikale Achse stellt den Wert fiir den Verlust dar und die horizontale Achse die Anzahl der Epo-
chen. Zu Beginn nehmen sowohl der Trainings- also auch der Validierungsverlust stark ab und nédhern
sich mit fortschreitender Epoche einem Wert an. Dabei ist der Validierungsverlust meistens knapp unter
dem des Trainings. Doch aus dieser Darstellung wird nicht ersichtlich wie viele Bilder das Netz korrekt
klassifiziert hat. Um dafiir einen Uberblick dafiir zu bekommen, eignet sich eine Darstellung als Kon-

fusionsmatrix.

Actual Class

Trie Positires False Positives
Predicted (Type | Error)
Class

False Negatives

(Type Il Error) True Negatives

Abbildung 2-8: Konfusionsmatrix fiir bindre Klassifizierung
Quelle: Oppermann 2021
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Mit der Konfusionsmatrix wird die tatsachliche Anzahl der klassifizierten Bilder aufgezeigt. An ihr kann
abgelesen werden, wie viele Bilder aus einer Klasse vom Netz korrekt klassifiziert worden sind (True
Positives und True Negatives) oder einer falschen Klasse zugeordnet wurden (False Positves und False
Negatives). Anhand dieser Werte lassen sich Metriken ableiten, mit denen die Ergebnisse von kiinstli-
chen neuronalen Netzen bewertet werden kdnnen. Die Klassifikationsgenauigkeit (Accuracy) gibt den
Anteil der korrekt klassifizierten Bilder bezogen dem gesamten Datensatz an.

TP+TN
TP+ TN+ FP+FN

Klassifikationsgenauigkeit =

Diese Metrik wird fiir die Bewertung der generellen Klassifikationsgenauigkeit benutzt. Priorititen fiir
eine bestimme Klasse lassen sich mit dieser Metrik nicht darstellen und es werden zudem keine Datens-
atze berlicksichtigt, die eine unausgewogene Verteilung von Bildern fiir eine Klasse haben (Chicco &
Jurman, 2020). Diese Eigenschaften lassen sich mithilfe der Trefferquote und Prézision besser darstel-
len. Die Trefferquote (Recall) gibt den Anteil der korrekt klassifizierten Bilder fiir eine bestimmte
Klasse bezogen auf die Menge der tatsidchlichen Klasse an. Das ist hilfreich, falls das Auffinden einer
bestimmten Klasse eine hohe Prioritét hat, wie zum Beispiel beim Identifizieren von lebensgefihrlichen
Krankheiten. Die Prizision (Precision) gibt den Anteil der korrekt klassifizierten Bilder fiir eine be-

stimmte Klasse bezogen auf die Menge aller als dieser Klasse eingeordneten Bilder an.

T to — TP
ref ferquote = TP+ FN
praision — 17
rézision = ———p

Der Nachteil der Trefferquote und der Prizision ist, dass die Anzahl der True Negatives nicht beriick-
sichtigt wird, denn die Summe der True Negatives konnte jeglichen Wert annehmen und die Metriken
wiirden sich nicht verédndern. Um eine allgemeine Aussage iiber die Qualitét von biniren Klassifizierern
treffen zu konnen, eignet sich vielmehr der Matthews Correlation Coefficient (MCC), der von Matthews
(1975) verdffentlicht wurde. Speziell fiir die bindre Klassifikation besitzt diese Metrik Vorteile gegen-
iiber der generellen Klassifikationsgenauigkeit und der F1 Metrik, die auch im Bereich des maschinellen
Lernens verwendet wird (Chicco & Jurman, 2020). MCC bezieht alle Ergebnisse des Klassifizierers ein
und nimmt einen Wert zwischen 1 und -1 an. Der Wert 1 steht dann fiir ein perfektes Klassifizieren ohne
Fehler und -1 steht dafiir, dass alle Daten der falschen Klasse zugeordnet worden sind (Chicco & Jurman,

2020).

_ TP «TN — FP x FN
\/(TP+FP) * (TP + FN) = (TN + FP) =« (TN + FN)

McCC
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2.6 Verwandte Arbeiten

Es wurden einige wissenschaftliche Veroffentlichungen dargestellt, die Convolutional Neural Networks
und Transformer Architekturen erfolgreich zur Klassifizierung in unterschiedlichen Bereichen ange-
wendet haben, wie zum Beispiel im medizinischen Bereich oder in der Spracherkennung. Im Bereich
der Klassifizierung von Fledermausrufen haben Schwab et al. (2022) CNN Architekturen mit einem
groBen Datensatz aus Sonagrammen trainiert um Fledermausarten anhand ihrer Rufe automatisiert be-
stimmen zu konnen. Dabei wurden die Sonagramme zuvor bearbeitet, sodass die relevanten Informati-
onen zur Bestimmung eines Rufes oder Storsignales besser fiir die CNNs zu lesen waren. Danach wur-
den die Sonagramme in Fledermausruf oder Stdrsignal eingeteilt, damit im Anschluss die Fledermausart
durch die Charakteristik des Rufes bestimmt werden kann. Die Einteilung in Ruf oder Storsignal wird
zwar auch in der vorliegenden Arbeit verwendet, jedoch sind die Storsignale durch UAS entstanden und
nicht durch Insekten oder technische Impulse von elektronischen Weidezdunen (Schwab et al., 2022).
Mit dieser Klassifizierungsmethode haben sie erreicht, dass alle Storsignale herausgefiltert worden sind
und bei der Bestimmung der Fledermausart haben sie zudem Klassifikationsgenauigkeiten von bis zu
96,13% erreicht. Dafiir haben Schwab et al. (2022) drei CNN Architekturen selbst entwickelt und zwei
modifizierte Modelle der Inception-v1, sowie ReNet-50 Architektur benutzt.

Aodha et al. (2018) untersuchten einen dhnlichen Ansatz, der Fledermausrufe in Stadt- und Naturgerdu-
schen mittels Bildklassifizierungsmethoden identifiziert hat. Dazu wurden unterschiedliche Bildklassi-
fizierungsmethoden angewendet und anschlie8end die Trefferquote und Prézision untereinander vergli-
chen. Unter anderen wurden ein Random Forest Algorithmus mit zwei unterschiedlichen CNN Archi-
tekturen verglichen. Im Ergebnis haben die CNNs ebenfalls die besten Ergebnisse hervorgebracht. Jen-
nings et al. (2008) haben Unterschiede zwischen Menschen und kiinstlichen neuronalen Netzen dahin-
gehend untersucht, inwiefern sie Fledermausarten anhand ihrer Rufe fiir die Echoortung erkennen. Dafiir
haben 26 Experten Fledermausrufe verschiedenen Fledermausarten zugeordnet. Die gleichen Daten
wurden anschlieBend von kiinstlichen neuronalen Netzen (Parsons & Jones, 2000) zugeordnet. Das Er-
gebnis war, dass die kiinstlichen neuronalen Netze hohere Klassifikationsgenauigkeiten besallen als
75% der Experten. Manche der 26 Experten waren individuell zwar wesentlich besser in der Zuordnung
der korrekten Fledermausart, aber die meisten Experten konnten weniger genau klassifizieren als die

kiinstlichen neuronalen Netze.

Zualkernan et al. (2020) haben Convolutional Neural Networks benutzt um zu untersuchen, welche Vi-
sualisierungsart sich am besten fiir die Klassifikation von Fledermausrufen eignet. Sonagramme, ent-
standen durch eine Kurzzeit-Fourier-Transformation, wurden mit Visualisierungen durch Mel-Scaled
Filter banks (MFSB) und Mel-Frequency Cepstral Coefficientes (MFCC) verglichen. MFSB erzielten
mit 97,51% die hochste Klassifikationsgenauigkeit, aber Kurzzeit-Fourier-Transformationen waren mit
Genauigkeiten zwischen 91,72% und 96,02% dhnlich erfolgreich. Die Klassifikationsgenauigkeit wurde

dabei wieder durch die korrekte Zuordnung von Rufen zur jeweiligen Fledermausart gemessen.
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Die verwandten Arbeiten haben ausschlieBlich die Klassifizierung der Fledermausart als {ibergeordnetes
Ziel. Schwab et al. (2022) und Aodha et al. (2018) nutzten zusétzlich CNNs um die Rufe von Storsig-
nalen durch Insekten, technische Impulse oder Stadtgerdusche zu unterscheiden. Die vorliegende Arbeit
setzt den Schwerpunkt jedoch auf die Unterscheidung von Fledermausrufen und Stdrsignalen, die durch
UAS hervorgerufen werden. Des Weiteren wurden vorwiegend CNNs genutzt. Es wurden aber keine
Transformer Architekturen in die Untersuchungen aufgenommen, obwohl Sie, wie in Kapitel 2.3 be-
schrieben, in den letzten Jahren bessere Klassifikationsgenauigkeiten aufweisen konnten als CNNs.
Ebenso wurden alle eingesetzten kiinstlichen neuronalen Netze von Grund auf neu trainiert. Keine der

benannten Arbeiten hat vortrainierte Modelle eingesetzt.

Dementsprechend werden fiir die vorliegende Arbeit vortrainierte Convolutional Neural Networks und
Vision Transformer untersucht. Sie werden prototypisch trainiert und anschlieBend miteinander vergli-
chen mit dem Ziel zwischen Fledermausrufen und Storsignalen unterscheiden zu kdnnen. Dabei werden
als Datensatz zufallig ausgewihlte Fledermausrufe verschiedener Arten und Storsignale von UAS ver-
wendet. Es ist zudem anzumerken, dass die Storsignale nicht ausschlieBlich von UAS verursacht sein
miissen, sondern auch durch andere Quellen, wie die aus den vorgestellten Arbeiten entstanden sein
konnen. Durch einen Vergleich lassen sich Riickschliisse flir den Einsatz und somit auch der Eignung

von vortrainierten kiinstlichen neuronalen Netzen ziehen.
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3 Methodik

Im zweiten Kapitel wurde erklart, wieso sich vortrainierte CNNs und ViT fiir die Klassifizierung von
Fledermausrufen in Form von Sonagrammen eignen. Darauf aufbauend wird in diesem Kapitel beschrie-
ben, wie die Eignung fiir eine konkrete Anwendung experimentell bewertet werden kann. Die Durch-
fiihrung und Auswertung des Experimentes werden in diesem Kapitel detailliert beschrieben, um die
Ergebnisse reproduzieren zu konnen. Dabei orientiert sich die Methodik an Sahu et al. (2020),

Sarraf & Tofighi (2017) sowie an der vorgestellten Literatur in Kapitel 2.6.

Um nicht nur theoretisch, sondern auch praktisch die Eignung von vortrainierten Modellen zu untersu-
chen, werden mehrere Modelle, die ein mdoglichst weites Spektrum von Architekturen abdecken, mit
einem Datensatz, bestehend aus Fledermausrufen und Stérsignalen. trainiert und anschlieBend ausge-
wertet. Da der Schwerpunkt auf vortrainierten Modellen liegt, wird jeweils nur die Klassifizierungs-
schicht der Modelle trainiert. Dafiir ist der Einsatz einer geeigneten Programmbibliothek unabdingbar.
Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine relativ leicht erlernbare und gut dokumentierte Programmbiblio-
thek benutzt. Fiir eventuelle weitere Entwicklungen der Modelle ist es von Vorteil, wenn die Programm-
bibliothek Open Source ist und das ONNX Format unterstiitzt, weil dadurch eine groe Community um
die Programmbibliothek entstehen kann. Zudem miissen vortrainierte Modelle fiir die Bildklassifizie-
rung in der Bibliothek enthalten sein, um das Training iiberhaupt durchfiihren zu kénnen. Aus diesen
Griinden wurden TensorFlow, PyTorch, MxNet und Deeplearning4j analysiert und die Merkmale dieser
Bibliotheken in Tabelle 1 aufgelistet.

Tabelle 1: Auswahl Programmbibliothek
Quelle: eigene Darstellung

Merkmal TensorFlow PyTorch MxNet Deeplearning4j
Open Source Ja Ja Ja Ja
detaillierte Dokumentation Ja Ja Nein Ja
Programmiersprache Python Python Python Java
ONNX Format Ja Ja Ja Nein
vortrainierte Modelle fiir die Ja Ja Ja Ja
Bildklassifizierung
Komplexitit Sehr hoch hoch niedrig keine Einschit-
zung

Aufgrund dieser Merkmale wurde sich fiir den Einsatz von PyTorch entschieden, weil es alle Anforde-
rungen erfiillt hat und sich besser fiir die Entwicklung von kleinen Projekten eignet als TensorFlow.
PyTorch wurde extra fiir die Anwendung von maschinellem Lernen und in der Programmiersprache
Python entwickelt. AuBerdem lésst sich der Code auf einer GPU ausfiihren, wodurch die Trainingsdauer
verkiirzt wird.
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PyTorch stellt mehrere vortrainierte Modelle zur Verfiigung (Models and pre-trained weights, o. D.). In
dieser Arbeit werden die Architekturen AlexNet, ResNet50, ConvNeXt Large und Vision Transfor-
mer_1 32 untersucht, die allesamt mit dem ImageNet Datensatz trainiert worden sind. Bei der Auswahl
dieser vortrainierten kiinstlichen neuronalen Netze wurde darauf geachtet, dass sich die Architekturen
voneinander unterscheiden, um ein mdglichst breites Spektrum zu untersuchen. AlexNet ist ein Convo-
lutiona Neural Network und von Krizhevsky et al. (2012) verdffentlicht worden. Die implementierte
Architektur in PyTorch ist eine modifizierte Version von Krizhevsky (2014) und stellt somit die dlteste
Architektur, sowie die Architektur mit der geringsten Anzahl an aufeinanderfolgenden Schichten in der
Programmbibliothek dar. Neben diesem CNN soll mit ConvNeXt auch ein CNN aus PyTorch untersucht
werden, das erst vor Kurzem veroffentlicht wurde. ConvNeXt wurde im Januar 2022 ver6ffentlicht und
stellt somit zum Zeitpunkt der Auswahl fiir das Experiment das modernste vortrainierte neuronale Netz
dar, das PyTorch integriert hatte. Uberdies weist es die meisten Schichten auf. Als drittes CNN dient
ResNet, das von He et al. (2015) vorgestellt wurde. Einige Architekturen, die auf der Grundlage von
ResNet aufbauen, haben in den letzten Jahren auf den ImageNet Datensatz die hochsten Klassifikati-
onsgenauigkeiten erreicht (Image Classification on ImageNet, 2022). Aufgrund dieser vielversprechen-
den Ergebnisse ist ResNet ausgewéhlt worden. Neben des CNNs wird die in den Grundlagen vorgestellte

Vision Transformer Architektur trainiert und mit den anderen Modellen verglichen.

Wie bereits beschrieben, hingt die Fahigkeit dieser Modelle, zwischen Fledermausruf und Storsignal
unterscheiden zu lernen, von dem Datensatz und den Hyperparametern ab. Deswegen muss im Idealfall
fiir jedes Modell der Datensatz und die Hyperparameter individuell abgestimmt werden. Dies fiihrt je-
doch dazu, dass die Modelle mit anderen Konfigurationen bessere Lernerfolge erzielen konnten. Aus
diesem Grund muss ein Rahmen geschaffen werden, der bestimmt, in welcher Weise das Training ab-

laufen und beendet werden soll. Dieser Rahmen wird im Folgenden vorgestellt.

Fiir dieses Experiment steht ein kleiner Datensatz zur Verfiigung, der in Kapitel 3.2 nidher beschrieben
wird. Allen vortrainierten Modellen wird mit diesem Datensatz mittels Transfer Learning beigebracht
zwischen Fledermausruf und Storsignal zu unterscheiden. Damit die Ergebnisse am Ende vergleichbar
und reproduzierbar sind, werden die Modelle auBerdem mit den gleichen Hyperparametern trainiert.
Aus vor dem eigentlichen Experiment testweise vollzogenen Testdurchldaufen hat sich ergeben, dass 80
Epochen fiir das Training der Modelle mehr als ausreichend sind. Fiir die Lernrate und die Chargengrof3e
lasst sich nicht bedingungslos ein Wert festlegen, da beide Groflen auf den Trainingsprozess jedes Mo-
dells unterschiedliche Auswirkungen haben. Deshalb wurden diese Hyperparameter auf das AlexNet
Modell optimiert und einheitlich fiir alle Modelle festgelegt. Die Wabhl fiel auf AlexNet, da es durch die
alteste Architektur voraussichtlich die schlechtesten Ergebnisse liefern wiirde und mit der Optimierung

der Hyperparameter somit ein Ausgleich fiir die Ergebnisse geschaffen wird.
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Das Training fiir die Modelle wird analog zu Sahu et al. (2020) sowie Sarraf & Tofighi (2017) optimiert,
die verschiedene Convolutional Neural Networks fiir die Klassifikation Pflanzenkrankheiten und Obst-
arten verglichen haben. Insofern wurde als Metrik fiir das Training die Klassifikationsgenauigkeit auf
dem Validierungsdatensatz verwendet. Das Training wird fiir ein Modell beendet, wenn die globale
Klassifikationsgenauigkeit erreicht worden ist. Das hat den Vorteil, dass dadurch ein Modell entwickelt
wird, welches die meisten Bilder der korrekten Klasse zugeordnet hat. Der Nachteil ist wiederum, dass
bestimmte Prioritéten fiir eine Klasse nicht beriicksichtigt werden. Bei der Aufnahme von Fledermaus-
rufen mittels UAS ist auch eine Optimierung des Trainings auf die Trefferquote in Erwédgung zu ziehen.
Dadurch spezialisiert sich das Modell auf das Aufwinden von Fledermausrufen und bei Grenzentschei-
dungen, ob sich in einem gefihrdeten Gebiet Flederméuse befinden oder nicht, besitzt dieses Modell
mehr Aussagekraft. Wenn das Training abgebrochen wird, sobald die Trefferquote am hochsten ist, ist
es moglich, dass sowohl alle Rufe als auch alle Storsignale als Ruf klassifiziert werden. So hat das
Modell nicht gelemnt Storsignale zu identifizieren und der Einsatz von Bildklassifizierung wire unbe-
griindet. Eine bessere Variante, eine erhohte Trefferquote zu erreichen, ist es, die Funktion anzupassen,
die den Verlust jeder Trainingsepoche ermittelt. In PyTorch besteht die Moglichkeit, der Verlustfunk-
tion eine eigene Gewichtung zu Gunsten einer Klasse zu vermitteln, wodurch das Optimieren auf die
Trefferquote dieser Klasse in einem geringen Malle moglich ist. Da fiir diese Variante aber Fehlopti-
mierungen beim Trainingsprozess nicht auszuschlieBen waren, wurde der Ansatz, die Verlustfunktion

zugunsten der Trefferquote zu verdndern, fiir diese Arbeit nicht weiterverfolgt.

3.1 Datenaufbereitung

Die Audioaufnahmen aus Feldversuchen von dem Projekt Drones4Bats lassen sich mithilfe der Rufana-
lyse des Programms bcAdmin von der ecoObs GmbH als Sonagramme visualisieren. Diese Sona-

gramme sind durch das Standard MacOS Ausschneidewerkzeug abfotografiert worden.
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Abbildung 3-1: bcAdmin Rufanalyse
Quelle: bcAdmin
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Beim Ausschneiden ist zu beachten, dass irrelevante Informationen nicht mitausgeschnitten werden.

Das bedeutet, dass zum einen die gesamte Visualisierung des Rufes und Storsignals in dem Ausschnitt

enthalten ist und zum anderen, dass dariiber hinaus nur Bestandteile des Sonagramms sichtbar sind. In

einem spiteren Aufbereitungsschritt wird die GroBe der Bilder auf 224x224 Pixel angepasst. Sollte der

Ausschnitt dieser PixelgroBe in mindestens einer Dimension um ein Vielfaches der 224 Pixel iiberstei-

gen, kann es sein, dass nach der GroBenanpassung ein Fledermausruf sehr klein dargestellt wird. Um

daraus resultierende negative Folgen fiir das Training zu vermeiden, sollte daher darauf geachtet werden,

den Ausschnitt so klein wie moglich zu wéhlen.

Abbildung 3-2: Sonagramm eines Fledermausrufs
Quelle: bcAdmin
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Abbildung 3-3: Sonagramm eines Storsignals
Quelle: bcAdmin

Abbildung 3-4: Sonagramm eins starken Storsignals
Quelle: bcAdmin

Abbildung 3-2 ist ein Beispiel fiir einen Fledermausruf, der in dem Datensatz enthalten ist. Die ge-
schwungene Form in rétlichen Farben ist in diesem Beispiel ausschlaggebend fiir die Klassifizierung als
Ruf. Abbildung 3-3 zeigt ein Storsignal. Bei sehr vielen Storgerduschen, wird ein Bild als Storsignal
eingeordnet, weil dann die Qualitdt der Aufnahme so ungeniigend gewesen ist, dass die Aufnahme an
sich nicht aussagekriftig ist. Abbildung 3-4 ist ein Beispiel fiir eine Aufnahme vieler Storgerdusche.
Diese Aufnahme ist in dem Datensatz als Storsignal klassifiziert worden, obwohl die griine Form in dem

Sonagramm auf einen Fledermausruf hindeuten konnte.

Alle Ausschnitte werden somit je nach Charakteristik als Fledermausruf oder Storsignal klassifiziert und
als Datensatz zusammengefasst. Auf diese Weise wurde ein Datensatz erstellt, der insgesamt 800 Bilder
beinhaltet. Jeweils 400 fiir die Klasse Fledermausruf und 400 fiir die Klasse Storsignal. Damit ist dieser
Datensatz gegeniiber 6ffentlichen Datensdtzen wie JFT oder ImageNet vergleichsweise klein. Fiir die

Anwendung mit Transfer Learning reicht er jedoch aus.

Aufgrund der geringen Anzahl an Daten wurden in diesem Experiment 60% der Daten fiir das Training
und 40% der Daten fiir die Evaluierung benutzt. Die 40% werden dann nochmals gleichméBig aufgeteilt

in eine Validierungsmenge und eine Testmenge. Die Validierungsmenge wird fiir die Bewertung der

19



Trainingsqualitat genutzt und mit der Testmenge wird das trainierte Modell ausgewertet. Fiir das vor-

liegende Experiment ergibt das dementsprechend folgende Aufteilung:

Tabelle 2: Aufteilung Datensatz
Quelle: eigene Darstellung

Datensatz Fledermausrufe Storsignale Summe
Training 240 240 480
Validierung 80 80 160
Test 80 80 160

Da die Modelle mit dem ImageNet Datensatz vortrainiert worden sind und dessen Bilder 224x224 Pixel
grof} sind, miissen alle Bilder des Experimentdatensatzes in diese GroBe formatiert werden. Zudem miis-
sen die Pixelinformationen zu einem PyTorch-Tensor formatiert werden, damit die Modelle diese ver-
arbeiten kénnen. Wenn die Pixelintensitét der Bilder untereinander angeglichen wird, konnen die Bilder
schneller von den Modellen verarbeitet werden, was wiederum das Training beschleunigt. Das erreicht
man, indem der Mittelwert und die Standardabweichung aller Pixelwerte aus dem Datensatz berechnet

wird und anschliefend jeder Tensor T mit T = (T-Mittelwert) / (Standardabweichung) normalisiert wird.

Die in PyTorch integrierte DatalLoader-Klasse tibergibt die Bilder zur weiteren Verarbeitung an die Mo-
delle. Sie teilt Datensatz dazu in zufillige Mengen auf, die gleich der Chargengrofe sind und iiberreicht
dem Modell diese Mengen nacheinander. Nach jeder abgeteilten Menge werden die Verluste berechnet
und die Gewichte neu angepasst. Alle drei Datensédtze werden dementsprechend jeweils einer Da-

taloader-Klasse zugeteilt.

Um das im zweiten Kapitel vorgestellte Problem der Uberanpassung zu umgehen, werden fiir die abge-
teilten Mengen des Trainingsdatensatzes jedes Mal zufillig kleine Veranderungen an den Bildern vor-
genommen. So sehen die Modelle nach jeder Epoche nicht immer wieder die gleichen Bilder, sondern
die zufillig modifizierten. Dadurch wird das Auswendiglernen verzogert. Im Experiment wurden die

PyTorch Funktionen RandomHorizontalFlip(), ColorJitter() und RandomGreyscale() dafiir verwendet.

3.2 Durchfihrung

In diesem Kapitel wird die Durchfiihrung des Trainings beschrieben und technisch erklért. Da das Trai-
ning mithilfe von PyTorch umgesetzt wurde, ist der Prozess spezifisch auf dieses Framework ausgerich-

tet. Mit anderen Frameworks kann das Training anders ablaufen.

Als Entwicklungsumgebung wird Google Colab eingesetzt. Dabei handelt es sich um eine cloudbasierte
Umgebung, mit der Jupiter-Notebooks ausgefiihrt werden kénnen. Durch den Zugriff tiber Internetbrow-
ser ist Google Colab zugénglich. Zudem stellt Google GPUs und TPUs zur Verfiigung, auf denen die
Modelle trainiert werden konnen. Damit ist das Training nicht auf eigene technische Ressourcen be-
schrankt. Zusétzlich lassen sich verschiedene Bibliotheken wie PyTorch oder Numpy integrieren. Die

Notebooks werden mit Python geschrieben. Fiir das Training der vortrainierten Modelle wird eine GPU
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als Hardwarebeschleuniger benutzt. Fiir die Auswertung der Modelle werden sowohl TensorBoard als
auch Matplotlib eingesetzt. TensorBoard ist ein Hilfsprogramm zur Visualisierung von Experimenten
im Bereich des maschinellen Lernens. Entwickelt wurde es zwar urspriinglich fiir TensorFlow, jedoch
ist es auch fiir PyTorch und Google Colab einsetzbar. Es wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit
hauptsachlich fiir die Optimierung der Hyperparameter eingesetzt, da es das interaktive Anpassen von
Parametern ermdglicht. Mithilfe von Matplotlib, einer Programmbibliothek fiir die Visualisierung ma-

thematischer Darstellungen, werden Diagramme fiir die Auswertung des Trainingsprozesses erstellt.

Bevor das Training beginnen kann, muss sowohl die Batch Size als auch die Lernrate bestimmt werden.
Dafiir wird das AlexNet Modell mehrmals mit dem vorgestellten Datensatz neu trainiert. Bei jedem
neuen Trainingsdurchlauf wird jeweils die Chargengrof3e und Lernate gedndert. Dabei werden die Werte
8, 16, 32 und 64 fiir die Batch Size und die Werte 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 sowie 0.00001 fiir die Lernrate
getestet. Zusitzlich wird schrittweise alle sieben Epochen die Lernrate um 0.5 verringert, um eine ab-
fallende Lernrate zu erhalten, wie es von T. Yu & Zhu (2020) empfohlen wird. Mithilfe von Tensor-

Board wird anschlieBend der Verlust auf dem Trainingsdatensatz ausgewertet.

0,01 training_loss
tag: training_loss
O bs:16_r:0,01
O bs:8_Ir0,01 \
bs:32_Ir:0,01
O bs:64.1r:0,01
TOGGLE ALL RUNS
content/drive/MyDrive/Bachelorarbeit
Experiment 2

Abbildung 3-5: Ergebnisse der Hyperparameteroptimierung
Quelle: TensorBoard

Die Lernrate 0,01 in Verbindung mit der Chargengréfle 32 erzielt die besten Ergebnisse. Zum einen
nimmt der Verlust schnell ab und néhert sich mit steigender Epochenanzahl einem niedrigen Wert an
und zum anderen ist der Wert mit etwa 0,146 der geringste aus allen Messungen. In Abbildung 3-5 sind
die Ergebnisse aus TensorBoard dargestellt. Die Graphen sind fiir eine bessere Lesbarkeit mit dem
Smoothing Parameter von TensorBoard bearbeitet. Der graue Graph steht fiir die Lernrate mit der Batch
Size 32. Die anderen Graphen stehen fiir die gleiche Lernrate mit jeweils unterschiedlichen Werten fiir
die Chargengrofle. Damit stehen die Hyperparameter fest. Die Anzahl der Epochen ist 80, die Lernrate
0,01 und die Chargengrdf3e ist 32. Zudem werden die Datensétze entsprechend des Kapitels 3.2 vorbe-
reitet. Zusétzlich miissen die vortrainierten Modelle an den Datensatz angepasst werden. Da die Modelle
mit dem ImageNet Datensatz, der 1000 Klassen besitzt, trainiert worden sind, geben die Modelle auch

1000 Werte fiir die Prognose aus. Die Anzahl der auszugebenen Werte wird dementsprechend mit der
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Anzahl der Klassen aus dem individuellen Datensatz gleichgesetzt. Fiir die vorliegende Arbeit wird die
Anzahl auf zwei reduziert. Fiir das Neutrainieren der Parameter aus der Klassifizierungsschicht werden
zudem alle iibrigen Parameter fiir PyTorch derart markiert, dass diese beim Gradientenverfahren igno-
riert werden. Nach diesen Vorbereitungen beginnt das eigentliche Training. In Abbildung 3-6 ist der

Trainingsprozess fiir jede Epoche als UML Aktivitiatsdiagramm dargestellt. Dieser Prozess wird insge-

samt 80-mal durchlaufen.

C/Iodell in Trainingsmodus) _ (Modell in Validierungsmodus)
el 2 [phase == train] \/[phase == validation\* bt
y A4
aufgeteilte Menge aus dem (aufgeteilte Menge aus dem
Trainingsdatensatz laden Validierungsdatensaiz laden

Y v

setze die setze die
Gradienten zuric Gradienten zurick
¥

y
C aktiviere Gradienten H erstelle Prognose ><—Geaktiviere GradienteD

y

( berechne Verlust )

[phase == train]

!

|
C passe die Gewichte an ) jelsc)
[ [es sind noch aufgeteilte Mengen vorhanden] />
> 24
A
[else]
[phase == train]
( verkleinere die Lernrate ) [else]
| «/  ermittle Verlust und
“\ Klassifikationsgenauigkeit

andere Phase )—
[else]

[beide Phasen sind durchlaufen]

Abbildung 3-6: Aktivitidtsdiagramm des Trainingsprozesses pro Epoche (UML Version 2.5.1)
Quelle: eigene Darstellung
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Die Trainings- und Validierungsphasen laufen immer nacheinander ab. Gestartet wird mit der Trainings-
phase. Dafiir wird das Modell durch eine Funktion in den Trainingsmodus versetzt. Dies hat Auswir-
kungen auf Bestandteile des Modells, die Aufgaben speziell fiir das Training ibernehmen, wie soge-

nannte Dropout- oder BatchNorm-Schichten.

Als néchstes wird die erste Menge an Bildern mit den Informationen der dazugehorigen Klassen aus
dem Trainings-Datal.oader geladen. Ebenso werden die Gradienten fiir das Gradientenverfahren auf null

zuriickgesetzt und PyTorch mit der Berechnung der Gradienten beauftragt.

AnschlieBend erstellt das Modell die Prognosen fiir die Bilder und berechnet den Verlust mithilfe der
nn.CrossEntropyLoss Funktion von PyTorch. Diese Funktion ist speziell fiir Klassifizierungsprobleme
entwickelt worden und optimiert das Modell auf alle Klassen gleichermaB3en. Falls fiir den Anwendungs-
zweck des Modells eine Optimierung auf das Erkennen der Fledermausrufe erwiinscht ist, stellt der
Einsatz der Funktion nn.BCEWithLogitsLoss mit einer geeigneten Besetzung des pos_weight Parame-

ters eine Alternative dar.

Im Anschluss werden die Parameter durch das Gradientenverfahren angepasst. Dafiir ist ein Optimierer
in PyTorch zustindig. Fiir das Experiment wird der Adam Optimierer benutzt, weil Adam im Vergleich
zu anderen Optimierern die besten Forschungsergebnisse erzielt hat (Kingma & Ba, 2017; Yaqub et al.,
2020). Das ist auf die Féhigkeit von Adam zuriickzufiihren, die Lernrate selbstindig anzupassen. Diese
Anpassung erfolgt jedoch nur im Rahmen der maximalen Lernrate. Dieser Vorgang wird so lange wie-
derholt, bis jedes Bild aus dem Datensatz verarbeitet wurde. Danach wird der Klasse, die fiir die Ver-
ringerung der maximalen Lernrate zustindig ist, mitgeteilt, dass eine Trainingsphase durchlaufen wor-
den ist, damit nach jedem siebten Durchlauf die Lernrate um 0.5 verringert werden kann. In dem Expe-

riment wird dafiir die Ir_scheduler.StepLR Klasse verwendet.

Nach jeder Phase wird fiir die Auswertung des Trainings die berechnete Klassifikationsgenauigkeit und
der berechnete Verlust ausgegeben. Auf die Trainingsphase folgt die Validierungsphase. Sind beide
Phasen abgeschlossen, wird der Trainingsprozess so lange wiederholt, bis alle 80 Epochen durchlaufen
sind. Fiir die Validierungsphase wird das Modell in den Validierungsmodus versetzt. Dadurch werden
alle Bestandteile des Modells, die nur fiir Aufgaben des Trainings zusténdig sind, von PyTorch ignoriert.
Somit wird Rechenzeit eingespart. Zudem ist keinerlei Anpassung der Parameter nétig. Deshalb werden
die Gradienten deaktiviert. Anschlieend wird mit einer Menge aus dem Validierungsdatensatz wieder
der Verlust zwischen der Prognose und der korrekten Klasse berechnet. Ebenso wie in der Trainings-
phase wird zum Ende der Verlust sowie die Klassifikationsgenauigkeit ausgegeben. Das Modell, das
nach einer Epoche die hochste Klassifikationsgenauigkeit auf den Validierungsdatensatz besitzt, wird
zwischengespeichert. So wird das Modell erstellt, das mithilfe des Trainingsdatensatzes ausgewertet

werden soll.
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3.3 Auswertung

Um die generelle Eignung der vortrainierten Modelle fiir die Klassifikation von Fledermausruf und Stor-
signalen zu untersuchen, wird zum einen ausgewertet, wie gut die Modelle den Datensatz erlernen kon-
nen. Zum anderen wird die Fahigkeit zur Klassifikation mit dem Testdatensatz iiberpriift. Diese Methode

wihlten auch Sahu et al. (2020) und Sarraf & Tofighi (2017).

Fiir die Bewertung der Féahigkeit des Erlernens werden die Werte des Verlustes und der Klassifikations-
genauigkeit aus der Test- und Validierungsphase miteinander verglichen. Dafiir werden sie als Graphen
in einem Diagramm dargestellt. Sowohl die Klassifikationsgenauigkeiten der beiden Phasen als auch
die Verluste werden gegeniibergestellt. Dadurch lésst sich erkennen, inwiefern die Modelle die Merk-
male aus dem Trainingsdatensatz erlernen konnten. Damit lassen sich wiederum Riickschliisse auf die

Vor- und Nachteile der vortrainierten Modelle fiir diesen Anwendungsfall ziehen.

Um den Einsatz von vortrainierten Modellen fiir die Ruferfassung mittels UAS zu bewerten, wird mit-
hilfe des Testdatensatzes ein Anwendungsfall fiir die Modelle simuliert. Die Modelle erhalten einen
Datensatz mit Bildern, die sie noch nicht erfasst haben und klassifizieren diese. Die Durchfiihrung ver-
lauft grundséatzlich entsprechend der Validierungsphase im Training, jedoch wird anstelle des Validie-
rungsdatensatzes der Testdatensatz verwendet und dieser wird nur einmal von dem Modell verarbeitet

(anstelle von 80-mal wie im Training).

Die Ergebnisse eines Modells werden in einer Konfusionsmatrix dargestellt. Daraus werden die Klassi-
fikationsgenauigkeit, Trefferquote und Prézision fiir die Fledermausrufe berechnet. Jedoch haben die
Metriken fiir sich einzeln betrachtet nicht viel Aussagekraft tiber die Eignung der Modelle. In diesem
Experiment wird fiir eine allgemeingiiltigere Aussagekraft die MCC Metrik verwendet. Sie dient
schlussendlich im Rahmen der Interpretation als Entscheidungsgrundlage, fiir die Frage, welche vortrai-

nierten Modelle die besten Ergebnisse erzielt haben.

Dariiber hinaus wird die Zeit gemessen, die die Modelle fiir die Klassifizierung des Testdatensatzes
benoétigen. Es ist jedoch zu beachten, dass diese Metrik anhéngig von den technischen Ressourcen ist,
die fiir das Experiment zur Verfiigung stehen. Auflerdem ist die relative Rechenzeit ein geeigneter Indi-

kator, um herauszufinden, wie rechenintensiv ein neuronales Netz im Vergleich zu anderen ist.
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4 Ergebnisse

Nachfolgend sind alle Ergebnisse aus der Durchfiihrung des Experimentes aufgelistet. Dabei wurden
alle Werte auf drei Nachkommastellen gerundet. Fiir jedes Modell sind die Konfusionsmatrizen der
Klassifikation des Testdatensatzes dargestellt sowie die Kurven der Klassifikationsgenauigkeiten und
Verluste von dem des Trainings- und Validierungsdatensatz. In der nachfolgenden Tabelle sind alle
Ergebnisse aus dem Testdatensatz zu sehen. In der linken Spalte sind die Metriken fiir die Auswertung

aufgelistet und in den rechten Spalten die jeweiligen berechneten Werte fiir die trainierten Modelle.

Tabelle 3: Metriken der Modelle auf dem Testdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

Metrik AlexNet ResNet ConvNeXt | Vision Transformer
bendtigte Zeit 0911s 0.917s 2.966s 1.638s
Klassifikationsgenauigkeit 0.875 0.906 0.925 0.944
Prézision 0.841 0.891 0.886 0.927
Trefferquote 0.925 0.925 0.975 0.962
MCC 0.754 0.813 0.854 0.888

Abbildung 4-1 zeigt den Verlauf des Verlustes aller Modelle auf dem Trainingsdatensatz iiber alle 80
Epochen. Die Graphen wurden durch TensorBoard erstellt und besitzen kein Smoothing. Die hellblaue
Kurve stellt die Werte des AlexNet Modells dar und besitzt in der letzten Epoche den Wert 0,2866.
Die rote Kurve ist die des ResNet Modells und endet mit dem Wert 0,1914. Die griine Kurve gehort
zum ConvNeXt Modell mit einem abschlieBenden Wert von 0,1036 und die pinke Kurve stellt den
Verlust des Vision Transformer Modells dar. Dieser weist in der letzten Epoche einen Wert von

0.02641 aus.
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Abbildung 4-1: Vergleich des Trainingsverlustes aller Modelle
Quelle: eigene Darstellung
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4.1 AlexNet

Im Nachfolgenden sind die Ergebnisse des AlexNet aus dem Experiment aufgefiihrt:

Abbildung 4-2: AlexNet Konfusionsmatrix des Testdatensatzes
Quelle: eigene Darstellung

Die Anzahl an Fledermausrufen und Storsignalen aus dem Testdatensatz, die durch das AlexNet Modell
sowohl der korrekten als auch der inkorrekten Klasse zugordnet worden sind, koénnen in der Konfusi-
onsmatrix der Abbildung 4-2 abgelesen werden. Die Matrizen sind fiir alle Modelle entsprechend gleich
aufgebaut. Durch das AlexNet Modell wurden insgesamt 74 Fledermausrufe und 66 Storsignale aus
jeweils 80 Bildern korrekt zugeordnet. Dazu wurden sechs Fledermausrufe als Storsignal und 14 Stor-

signale als Fledermausruf klassifiziert.
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Abbildung 4-3: AlexNet Klassifikationsgenauigkeiten auf dem Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

e Klassifikationsgenauigkeit auf dem Validierungsdatensatz: 0,937

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Trainingsdatensatz: 0,8729
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Abbildung 4-4: AlexNet Verlust auf dem Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

e Verlust auf dem Validierungsdatensatz: 0,175

e Verlust auf dem Trainingsdatensatz: 0,287

4.2 ResNet

Im Nachfolgenden sind die Ergebnisse des ResNet aus dem Experiment aufgefiihrt:

Abbildung 4-5: ResNet Konfusionsmatrix des Testdatensatzes
Quelle: eigene Darstellung
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Abbildung 4-6: ResNet Klassifikationsgenauigkeit des Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Validierungsdatensatz: 0,925

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Trainingsdatensatz: 0,929
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Abbildung 4-7: ResNet Verlust des Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

e Verlust auf dem Validierungsdatensatz: 0,183

e Verlust auf dem Trainingsdatensatz: 0,191
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4.3 ConvNeXt

Im Nachfolgenden sind die Ergebnisse des ConvNeXt aus dem Experiment aufgefiihrt:

Abbildung 4-8: ConvNeXt Konfusionsmatrix des Testdatensatzes
Quelle: eigene Darstellung

Epoch

Abbildung 4-9: ConvNeXt Klassifikationsgenauigkeit des Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Validierungsdatensatz: 0,981

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Trainingsdatensatz: 0,969
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Abbildung 4-10: ConvNeXt Verlust des Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

e Verlust auf dem Validierungsdatensatz: 0,05

e Verlust auf dem Trainingsdatensatz: 0,103

4.4 Vision Transformer

Im Nachfolgenden sind die Ergebnisse des Vision Transformers aus dem Experiment aufgefiihrt:

Abbildung 4-11: Vision Transforner Konfusionsmatrix des Testdatensatzes
Quelle: eigene Darstellung
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Abbildung 4-12: Vision Transformer Klassifikationsgenauigkeit des Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Validierungsdatensatz: 0,963

o Klassifikationsgenauigkeit auf dem Trainingsdatensatz: 0,996
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Abbildung 4-13: Vision Transformer Verlust des Trainings- und Validierungsdatensatz
Quelle: eigene Darstellung

e Verlust auf dem Validierungsdatensatz: 0,106

o Verlust auf dem Trainingsdatensatz: 0,026
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5 Diskussion

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse aus dem Experiment interpretiert, in den wissenschaftlichen
Kontext eingeordnet und der Giiltigkeitsbereich definiert. AbschlieBend werden Empfehlungen fiir wei-
terfiihrende Forschungen ausgesprochen, die sich aus nicht beriicksichtigten Fragestellungen und der

Interpretation der Ergebnisse ergeben haben.

5.1 Interpretation

Aus Tabelle 3 wird ersichtlich, dass das Vision Transformer Modell den hochsten Wert fiir die MCC
Metrik erzielt hat. Insofern weist dieses vortrainierte neuronale Netz die besten Klassifikationseigen-
schaften im Rahmen der hier verwendeten Modelle auf. Das ConvNeXt Modell besitzt als modernstes
CNN aus dem Experiment die zweitbesten Klassifikationseigenschaften. Darauf folgt das ResNet Mo-
dell und anschlieBend das AlexNet Modell. Dieses Ergebnis stimmt auch mit dem Ergebnis aus dem
Vergleich der Trainingsverluste in Abbildung 4-1 iiberein. Vision Transformer weist ab spétestens der
fiinften Epoche den niedrigsten Verlust auf, woraus abgeleitet werden kann, dass dieses Modell die
Merkmale von Fledermausrufen und Storsignalen am erfolgreichsten erlernt hat. Gleichermallen sind
die Verluste der CNNs - der Anzahl an enthaltenen Schichten entsprechend - aufsteigend. Auch die
generelle Klassifikationsgenauigkeit der Modelle spiegelt diese Rangfolge wider.

Dass Vision Transformer in diesem Experiment die besten Resultate préisentiert hat, stimmt auch mit
dem Forschungsergebniss von Dosovitskiy et al. (2020) iiberein, dass Transformer Architekturen als
Weiterentwicklung von CNNs hohere Klassifikationsgenauigkeiten besitzen konnen. Ebenso deuten die
Ergebnisse der CNNs daraufhin, dass sich mit steigender Anzahl an Schichten die Klassifikationseigen-
schaften positiv entwickeln. Bei genauerer Betrachtung der Prizision und Trefferquote, sind Abwei-
chungen zu erkennen. Bei der Préizision besitzt Vision Transformer zwar wieder den hochsten Wert,
aber ResNet hat mit 89,1% eine hohere Prazision als ConvNeXt mit 88,6%. Die hochste Trefferquote
hat das ConvNext Modell mit 97,5%. Es hat demnach nur zwei aus insgesamt 80 Fledermausrufen falsch
klassifiziert. Entsprechend wire ConvNeXt das geeignetste Modell, wenn die Trefferquote fiir einen
Anwendungsfall ausschlaggebend ist. Die Trefferquote des AlexNet Modells und ResNet Modells sind
mit 92,5% identisch. Es ist davon auszugehen, dass diese Werte mit einem groferen Datensatz diver-
gieren. Zudem sind die Trefferquoten aller Modelle hoher als die generellen Klassifikationsgenauigkei-
ten. Dies entspricht nicht den Erwartungen, weil nicht notwendigerweise davon ausgegangen werden
konnte, dass die Fledermausrufe insgesamt 6fter der korrekten Klasse zugeordnet werden. Es lésst sich
also festhalten, dass alle Modelle die Merkmale von Fledermausrufen besser erlernen konnten als die
der Storsignale. Das liegt wahrscheinlich daran, dass - im Gegensatz zu den Storsignalen - die Fleder-
mausrufe bestimmten Charakteristiken folgen. Die Storsignale konnen in den Sonagrammen jedoch jeg-

liche Form annehmen und besitzen dadurch wahrscheinlich weniger wiedererkennbare Merkmale.
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Ein weiterer Aspekt ist, dass zu Beginn des Experimentes die Lernrate und Chargengrof3e des Trainings
auf das AlexNet Modell optimiert wurde und es sich von allen neuronalen Netzen am wenigsten fiir das
Klassifikationsproblem eignet, da es den geringsten MCC Wert aufweist. Wesentlich fiir die Klassifika-
tionseigenschaften ist demnach die Auswahl eines Modells, dessen Architektur dem aktuellen For-
schungsstand entspricht. Eine tiefgehende Optimierung der Hyperparameter hingegen ist zu vernachlis-
sigen. Dariiber hinaus zeigt Abbildung 4-1, dass der Trainingsverlust von AlexNet am stirksten aus-
schligt. Dies konnte auf eine zu hohe Lernrate hindeuten. Eine niedrigere Lernrate oder eine Anpassung

dieser wihrend des Trainings kdnnten das Ausschlagen verringern.

In Hinblick auf die Zeit, die jedes Modell benétigt hat, um die 160 Bilder zu klassifizieren, hat das
ConvNeXt Modell mit knapp drei Sekunden deutlich ldnger gebraucht als die anderen Modelle. Hin-
sichtlich der Rechenintensitit eignen sich die Modelle AlexNet und ResNet sehr gut, da sie mit 0,911s
und 0.917s am wenigsten Rechenzeit in Anspruch genommen haben. Insofern sind in diesem Experi-

ment die Modelle mit der geringsten Anzahl an Schichten die effizientesten.

Die Graphen der Trainings- und Validierungsphasen zeigen, dass mit jeder weiteren Epoche die Ge-
wichtsanpassungen zunehmend geringer werden. Ungefdhr ab Epoche 40 sind die Unterschiede zur
néchsten Epoche nur noch marginal. Der Verlauf des Trainings und des Validierungsverlustes von
AlexNet und Resnet bestitigt, dass der Trainingsprozess sowie die Datensétze fiir diese Modelle passend
abgestimmt sind. Bei ConvNeXt ist der Validierungsverlust erkennbar geringer als der Trainingsverlust.
Entsprechend konnte ConvNext den Validierungsdatensatz mit einer hoheren Genauigkeit klassifizieren
als den Trainingsdatensatz. Es bietet sich an zu {iberpriifen, inwieweit sich die beiden Datensétze von-
einander unterscheiden. Beim Vision Transformer hingegen ist der Validierungsverlust wiederum hoher
als der Trainingsverlust. Der minimale Validierungsfehler liegt in der zweiten Epoche. Mit jeder weite-
ren Epoche nimmt der Verlust leicht zu, was dahingehend interpretiert werden kann, dass das Modell
mit dem Trainingsdatensatz zur Uberanpassung tendiert. Wie in den Grundlagen beschrieben, konnte
fiir Vision Transformer mit einem groBeren Datensatz das Risiko des Auftretens einer Uberanpassung

verringert werden.

Die Ergebnisse aus dem Experiment lassen mit hoher Wahrscheinlichkeit darauf schlielen, dass vortrai-
nierte neuronale Netze mit mehr Schichten geeigneter fiir die Merkmalerkennung sind als Netze mit
einer kleineren Architektur. Dies haben W. Yu et al. (2014) ebenso festgestellt. Die erreichten Klassifi-
kationsgenauigkeiten stimmen iiberwiegend mit den vorgestellten Klassifikationsgenauigkeiten aus an-
deren Forschungsergebnissen {iberein. Sie iibersteigen zwar die Ergebnisse von Sahu et al. (2020) fiir
die Neuanpassung der letzten Schicht, die Klassifikationsgenauigkeiten von bis zu 96,13% (Schwab et

al., 2022) wurden jedoch nicht ganz erreicht.
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5.2 Beschrankungen

Die Ergebnisse aus dem Experiment sind nicht allgemeingiiltig. Sie sind vielmehr von den verwendeten
Datensitzen und der Gestaltung des Trainingsprozesses abhéngig. Es ist davon auszugehen, dass die
verglichenen vortrainierten Modelle mit einem anderen Datensatz und anderen Hyperparametern andere
Ergebnisse erzielen werden. Zudem lésst sich auch nicht ausschlieen, dass sich bei der Verwendung
verschiedener Trainingsmethoden auch die Bewertung hinsichtlich der Starken und Schwéchen der Mo-
delle verdndert. Zum Beispiel konnte AlexNet mit einem optimal abgestimmten Training die hochste
generelle Klassifikationsgenauigkeit von allen Modellen erreichen. Doch nicht nur die Trainingsme-
thode hat einen groflen Einfluss auf die Ergebnisse. Auch die Anzahl und Funktionen der Schichten
sowie die initialen Gewichte vom ImageNet Datensatz haben einen nicht zu vernachlédssigenden Ein-
fluss. Erwartungsgemal ist die allgemeine Laufzeit abhdngig von der Entwicklungsumgebung und den
technischen Ressourcen, die fiir das Training zu Verfiigung stehen. Aullerdem kdnnen Verbesserungen
in der Programmbibliothek PyTorch zu erhohten Klassifikationseigenschaften der Modelle fithren. Aus
diesen Griinden sind die Ergebnisse nur im Rahmen der in Kapitel 3 beschriebenen Methodik giiltig.
Gleichwohl zeigt die Interpretation, dass die Ergebnisse sich mit den Forschungsergebnissen aus der

verwendeten Literatur decken.

5.3 Ausblick

Da das Training eines neuronalen Netzes wie dargestellt komplex ist, konnte im Rahmen dieser Arbeit
keine allgemeingiiltige Antwort auf die eigentliche Forschungsfrage gefunden werden. Die theoretisch
und praktisch herausgearbeiteten Ergebnisse konnen aus diesem Grund nur eine Tendenz fiir die Eig-
nung der hier behandelten vortrainierten kiinstlichen neuronalen Netzen aufzeigen. Weiterfithrende For-

schungen sollten die Erkenntnisse aus dieser Arbeit ergénzen.

Fiir zukiinftige Studien ist deshalb zu empfehlen, das Experiment mit mehr vortrainierten neuronalen
Netzen zu erweitern. PyTorch bietet weitere, hier nicht beachtete Architekturen an, die untersucht wer-
den konnen. Mit der neusten Version 1.12 (verdffentlicht am 28.06.2022) sind die EfficientNet und
Swin Transformer Architekturen integriert worden (Releases - Pytorch/Vision, o. D.). Mit Swin Trans-
former als alternative Transformer Architektur wére ein interessanter Vergleich mdglich, um die Ergeb-
nisse des Vision Transformers genauer einordnen zu konnen. Aber auch andere Programmbibliotheken
wie TensorFlow bieten vortrainierte Modelle an und gehen somit tiber die Funktionalitdten von PyTorch
hinaus. Insbesondere diejenigen Modelle, die aktuell die hochsten Klassifikationsgenauigkeiten auf dem
ImageNet Datensatz nachweisen, erscheinen vielversprechend. Zudem wurde in dem Experiment die
Lernrate und Chargengréfe nur auf ein Modell optimiert. Das Optimieren dieser Hyperparameter fiir
jedes einzelne Modell erscheint zwar naheliegend, die Ergebnisse wiren dadurch aber nur beschrankt

vergleichbar. Um die Vergleichbarkeit zu erhalten, konnte eine Methode erforscht werden, wie man die
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Hyperparameter fiir diesen Anwendungsfall passend abstimmen kann. Des Weiteren wire es iiberle-
genswert, das Anpassen der Gewichte auf mehrere Schichten auszuweiten und nicht nur auf die letzte
Schicht zu beschrianken. Mit diesem Ansatz konnten Sahu et al. (2020) bei der Klassifikation von Pflan-

zenkrankheiten eine Klassifikationsgenauigkeit von 96% erreichen.

Da in den verwandten Arbeiten keine vortrainierten neuronalen Netze verwendet wurden, um Fleder-
mausrufe zu klassifizieren, schlieft sich die Frage an, inwiefern sich nicht vortrainierte neuronale Netze
fiir die Problematik aus der Einleitung grundsitzlich eignen. So konnte gesondert untersucht werden
unter welchen Voraussetzungen derartige Modelle bessere Ergebnisse erzielen als vortrainierte Modelle.
Ferner sollten zuséatzlich Bildklassifizierungsmethoden untersucht werden, die nicht zu CNNs oder ViT

gehoren, wie zum Beispiel ein Fuzzy C-Means Algorithmus oder Support Vector Machines.

Unabhéngig von den Architekturen ist es fiir die Ausgestaltung eines Trainingsprozesses sehr wichtig,
die Anforderungen an ein neuronales Netz zu definieren. Im Rahmen dieser Thesis war gefordert, dass
die Netze sowohl die Merkmale von Fledermausrufen also auch die Merkmale von Stdrsignalen eines
UAS erlernen konnen. Da in der Literatur unzureichende Forschungsergebnisse fiir diesen speziellen
Anwendungsfall vorgefunden wurden, lag der Schwerpunkt auf der technischen Umsetzung, um diese
Anforderungen zu erreichen. Darauf aufbauend konnte erarbeitet werden, welche Anforderungen bei
der konkreten automatischen Klassifizierung von Sonagrammen von erfassten Fledermausrufen mittels
UAS wichtig sind. Die Auswahl der Architektur, das Training und der Datensatz sollten in Bezug auf
die spezielle Fragestellung angepasst werden. Die eigentliche Forschungsfrage sollte demnach um die

gewiinschten Metriken erweitert werden.
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6 Fazit

In dieser Arbeit wurde herausgearbeitet, dass sich Convolutional Neural Networks und Vision Trans-
former grundsétzlich fiir Bildklassifizierungsprobleme gut eignen. Um den konkreten, dieser Arbeit zu-
grundeliegenden Anwendungsfall der automatischen Klassifizierung von Sonagrammen bei der Aus-
wertung von erfassten Fledermausrufen mittels UAS zu untersuchen, ist die Verwendung von vortrai-
nierten Modellen zu empfehlen. Mittels Transfer Learning lassen sich diese Modelle ressourcenscho-
nend trainieren und testen. Um die konkreten Vor- und Nachteile von vortrainierten kiinstlichen neuro-
nalen Netzen fiir die Klassifizierung von Fledermausrufen und Stdrsignalen zu erértern, wurden vortrai-
nierte Modelle der AlexNet, ResNet, ConvNeXt und Vision Transformer Architektur mit einem eigens
erstellten Datensatz aus Audioaufnahmen des Projektes Drones4Bats von der HAW Hamburg trainiert.
AnschlieBend wurden die Ergebnisse aus dem Training sowie aus einem simulierten Einsatz der Modelle

ausgewertet.

Die Ergebnisse aus dem Vergleich und aus anderen Forschungen haben gezeigt, dass Klassifikations-
genauigkeiten von tiber 90% erreichbar sind und dass sich im Allgemeinen moderne Architekturen fiir
die automatische Klassifikation besser eignen als dltere Architekturen mit einer geringeren Anzahl an
Schichten. Zudem wiesen die Modelle im Verlauf des Experimentes eine hohere Klassifikationsgenau-
igkeit von Fledermausrufen als von Storsignalen auf. Aus diesen Griinden erscheint die Eignung von
vortrainierten kiinstlichen neuronalen Netzen fiir die automatische Klassifizierung von Sonagrammen
bei der Auswertung von erfassten Fledermausrufen mittels UAS vielversprechend zu sein. Vor allem
Transformer Architekturen konnen in der konkreten Anwendung eine hohe Klassifikationsgenauigkeit

erreichen.

Die Forschungsfrage lésst sich jedoch nicht vollumfénglich beantworten, da dazu eine tiefere Eingren-
zung der Anforderungen an die Netze notwendig erscheint. Sollen alle Storsignale aus den Aufnahmen
herausgefiltert werden, kann es sein, dass Fledermausrufe verloren gehen. Sollen auf jeden Fall alle
Rufe erkannt werden, werden mit hoher Wahrscheinlichkeit wieder Storsignale als Ruf klassifiziert. Die
gewiinschten Metriken sollten also klar definiert werden, da aufgrund der Komplexitit von neuronalen

Netzen der Trainingsprozess auf diese optimiert werden sollte.
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