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Abstrakt

Cel: Niniejsza praca koncentruje sie na opracowaniu i ewaluacji modelu uczenia gle-
bokiego przeznaczonego do klasyfikacji sygnatéw dzwiekowych 31 gatunkdw ptakéw.
Gléwnym celem byto zbadanie wplywu mechanizmu uwagi typu Luong na zdolnosé
sieci do generalizacji wzorcéw w danych sekwencyjnych.

Material i metody: Zastosowano architekture hybrydowa tgczaca warstwy dlugo-
terminowej pamieci krétkotrwatej (LSTM - Long Short-Term Memory) z globalnym
mechanizmem uwagi. Proces przetwarzania danych obejmowat ekstrakcje cech mel-
cepstralnych (MFCC - Mel-Frequency Cepstral Coefficients) oraz dopasowanie danych
do jednolitego interwalu czasowego. Model zostat poddany trzykrotnej procedurze
uczenia i testowania na losowo wybieranych podzbiorach danych, co pozwolito na
rzetelng ocene stabilnosci wynikéw. Skutecznosé klasyfikacji mierzono za pomoca
metryk: dokladnosci, F1-score oraz $redniej wartosci AUC.

Wyniki i wnioski: Badanie wykazato, ze zastosowanie mechanizmu uwagi zamiast
kolejnej warstwy LSTM znaczaco redukuje wymiarowos¢ modelu przy jednoczesnej
poprawie dokladnosci i jakosci klasyfikacji. Uzyskano $rednia dokladnosé na pozio-
mie 0,9787, F1-score na poziomie 0,9493 oraz $rednia warto$¢ AUC wynoszaca 0,9991.
Potaczenie warstw LSTM z mechanizmem uwagi stanowi skuteczne narzedzie klasy-
fikacji sygnaléw akustycznych wydawanych przez rézne gatunki ptakow.
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Abstract

Aim: This paper focuses on the development and evaluation of a deep learning model
designed for the classification of audio signals from 31 bird species. The main objective
of the study was to investigate the impact of the Luong attention mechanism on the
network’s ability to generalize patterns in sequential data.

Material and methods: A hybrid neural network architecture combining Long Short-
Term Memory (LSTM) layers with a global attention mechanism was employed. The
data preprocessing pipeline included MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)
feature extraction and the alignment of signals to a uniform time interval. The model
was subjected to a threefold training and testing procedure on randomly selected data
subsets, enabling a reliable assessment of result stability. Classification performance
was evaluated using the following metrics: accuracy, F1-score, and mean AUC.

Results and conclusion: The results demonstrated that replacing an additional LSTM
layer with an attention mechanism significantly reduces model dimensionality while
simultaneously improving classification accuracy and overall performance. The pro-
posed approach achieved a mean accuracy of 0.9787, an F1-score of 0.9493, and a mean
AUC value of 0.9991. The combination of LSTM layers with an attention mechanism
constitutes an effective tool for the classification of acoustic signals produced by dif-
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ferent bird species.

Wprowadzenie

Wokalizacja ptakéw stanowi jeden z kluczowych atry-
butéw wyrdzniajacych poszczegdlne gatunki. Unikal-
ne wzorce dzwiekowe charakterystyczne dla kazdego
gatunku ksztaltowaly sie w trakcie milionéw lat ewo-
lucji i stanowia podstawe ich rozpoznawania. R6zno-
rodnos¢ dzwiekéw wynika z fizycznej budowy krtani
dolnej u ptakéw (ang. syrinx) i wplywa na mozliwosci
glosowe poszczegdlnych gatunkéw. W swiecie ptakow
glos odgrywa kluczows role w procesach godowych,
natomiast z punktu widzenia ochrony przyrody stano-
wi istotny wzorzec identyfikacyjny.

Rejestracja dzwiekéw w postaci cyfrowej otwiera
szerokie pole do badan zwiazanych z rozpoznawaniem
poszczegélnych gatunkéw ptakéw oraz identyfikacja
i monitorowaniem gatunkéw zagrozonych. W niniej-
szej pracy podjeto zadanie wykorzystania sieci rekuren-
cyjnych w procesie klasyfikacji ptakéw na podstawie
cyfrowych nagran. Przeprowadzone eksperymenty
maja na celu ocene skutecznosci sieci rekurencyjnych
w zadaniu klasyfikacji gatunkéw ptakéw. Ponadto ba-
danie ma na celu weryfikacje, czy polaczenie warstw
rekurencyjnych z mechanizmem uwagi umozliwia re-
dukcje liczby parametréw modelu w poréwnaniu z ar-
chitektura w pelni rekurencyjna, przy jednoczesnym
zachowaniu wysokiej doktadnosci klasyfikacji.

Badania przeprowadzono na podstawie materiatu
opisanego w pracy [1]. Material ten obejmuje acznie
nagrania wokalizacji 31 gatunkéw ptakéw, przy czym
w artykule [1] wykorzystano nagrania 30 gatunkéw,
natomiast w niniejszych badaniach uwzgledniono
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wszystkie 31 gatunkéw. W pracy [1] zastosowano kla-
syfikator oparty na ukrytych modelach Markowa (ang.
Hidden Markov Models - HMM) z wykorzystaniem
parametréw mel-cepstralnych (ang. mel-frequency
cepstral coefficients, MFCC) uzyskujac doktadno$é
klasyfikatora na poziomie 93,33%. Parametry MFCC
stanowia obecnie standard w badaniach zwigzanych
z klasyfikacja gatunkéw ptakéw na podstawie wokali-
zacji [1-6]. Warto podkreslié, ze wspotczynniki MFCC
zostaly pierwotnie opracowane na potrzeby systeméw
automatycznego rozpoznawania mowy (ASR), a ich
konstrukcja odzwierciedla wlasciwosci percepcyjne
ludzkiego uktadu stuchowego, w szczegdlnosci nie-
liniowa skale czestotliwos$ci odpowiadajaca czulosci
ucha ludzkiego [7-9]. Z tego wzgledu stosowanie cech
MFCC do analizy wokalizacji ptakéw — sygnaldow ge-
nerowanych i odbieranych przez organizmy o odmien-
nych mechanizmach percepcji akustycznej - nie musi
by¢ optymalne i wymaga kazdorazowego potwierdze-
nia eksperymentalnego.

Pokrewna do MFCC grupa parametréw sa wspot-
czynniki HFCC (ang. human factor cepstral coefficients),
ktére w jeszcze wiekszym stopniu odzwierciedlajg fi-
zjologie ludzkiego stuchu [10-15]. Parametry HFCC
zostaly skutecznie wykorzystane w zagadnieniach
zwigzanych z klasyfikacja wokalizacyjna ptakéw [5, 16].
Interesujaca alternatywe stanowia takze cechy Chro-
ma i Tonnetz, pierwotnie wykorzystywane w rozpozna-
waniu dZzwiekéw instrumentéw muzycznych [17, 18].
Raportowane wyniki badan wskazuja, ze cechy te moga
charakteryzowaé sie wysoka skutecznoscia, zwlaszcza
w przypadku gatunkéw ptakéw o zlozonej strukturze
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tonalnej spiewu [19, 20]. W prezentowanych w niniej-
szym artykule eksperymentach zastosowano cechy
MFCC, poniewaz celem badan byto poréwnanie klasy-
fikatora opartego na sieci LSTM z klasyfikatorem HMM
opisanym w pracy [1], w ktérej réwniez wykorzystano
parametry MFCC.

W ostatnich latach popularnosé¢ zdobywaja metody
Kklasyfikacji ptakéw na podstawie wokalizacji z uzyciem
sieci rekurencyjnych. Standardem staje sie stosowanie
sieci z warstwami GRU [21] w tym model typu BiGRU
z potwierdzong doktadnoscia na poziomie 84% [6] na
zbiorze Xeno-Canto [22]. Wysoka skutecznos$é w klasy-
fikacji gloséw ptakéw wykazuja metody oparte o war-
stwy LSTM, ktére w polaczeniu ze splotowymi sieciami
neuronowymi uzyskujg niemal idealng doktadno$é na
matych zbiorach danych [23].

Kolejnym interesujacym elementem wspdicze-
snych sieci neuronowych stuzacych do rozpoznawa-
nia ptakéw po glosie jest zastosowanie mechanizmu
uwagi. Badania wykazuja (na przyktad model MFF-Sc-
SEnet [24]), Ze mechanizmy uwagi pozwalaja na lepsza
identyfikacje ptakéw w trudnych warunkach akustycz-
nych [24]. Dodatkowo badania wskazuja, ze stosowanie
hierarchicznego mechanizmu uwagi pozwala na de-
tekcje drobnych réznic w zakresie rozpoznawania spo-
krewnionych gatunkéw ptakdw [25]. Mechanizm uwagi
zostal réwniez zaadoptowany w sieci typu Wav2vec [26],
ktéra po odpowiednim dostrojeniu i modyfikacji moze
stanowi¢ skuteczne narzedzie do rozpoznawania pta-
kéw na podstawie nagran obfitujacych w wielogatun-
kowe wokalizacje [27]. Niemniej jednak w pewnych
uzasadnionych sytuacjach stosowanie tak rozbudowa-
nych modeli moze prowadzié¢ do przeuczenia, dlatego
odpowiedni dob6r materiatu badawczego oraz skutecz-
nie podawanie istotnych fragmentéw nagran w proce-
sie uczenia sieci neuronowej moze przynies¢ korzysé
w scenariuszach o matej prébie danych [28]. Co wiece],
w specyficznych warunkach, dla niewielkich zbioréw
danych, odpowiednio zoptymalizowane, klasyczne
metody uczenia maszynowego (np. SVM - Support Vec-
tor Machine) wspomagane przez precyzyjng inzynierie
cech mogg prowadzi¢ do réwnie dobrych lub nawet
lepszych rezultatéw niz sieci neuronowe [29]. Waz-
nym wiec aspektem projektowania sieci neuronowej
w zaproponowanym w tym artykule rozwiazaniu bylo
dopasowanie optymalnej architektury modelu do po-
siadanych danych oraz zastosowanie odpowiedniego
mechanizmu uwagi.

W niniejszej pracy zaprezentowano wyniki klasyfi-
kacji modeli opartych na hybrydowych architekturach
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LSTM, taczacych warstwy LSTM z mechanizmem uwa-
gi (LSTM + MU). Dodatkowa zaleta zaproponowanego
podejscia jest redukcja liczby parametréw modelu, co
umozliwia jego potencjalne zastosowanie w rozwigza-
niach mobilnych oraz systemach o ograniczonych za-
sobach obliczeniowych.

Materiaty i metody

Przygotowany zbiér nagran wokalizacji ptakéw obej-
muje 31 gatunkéw. Rejestracji dzwiekéw dokonano
z czestotliwo$cig probkowania 48 kHz. Zdecydowana
wiekszo$¢ gatunkow ptakow, ktérych glosy analizowa-
no, objeta jest ochrong gatunkowa. W aktualnie bada-
nym zbiorze gatunek Acrocephalus paludicola (wodnicz-
ka) zaliczany jest do grupy gatunkéw narazonych na
wyginiecie [30]. Niemniej jednak status ochrony po-
szczegblnych gatunkdéw moze ulegaé okresowym zmia-
nom, w zwigzku z czym nie jest mozliwe jednoznaczne
okreslenie, ktore z nich w przysztosci bedg wymagaty
objecia czynng ochrong gatunkowa. Nalezy podkresli¢,
ze analizowany zbidr nagran nie jest w pelni reprezen-
tatywny dla awifauny Polski, gdzie stwierdzono wyste-
powanie okolo 492 gatunkéw ptakéw [31]. Niemniej
jednak obejmuje on glosy 18 pospolitych, bardzo cze-
sto spotykanych rodzimych gatunkdw ptakéw, 9 gatun-
kéw srednio licznych oraz 4 gatunkéw rzadkich (w tym
wspomnianej wcze$niej wodniczki). W sieci dostepne
sa obecnie znacznie obszerniejsze zbiory nagran pta-
kéw z terenu Polski, takie jak Xeno-Canto [22], Macau-
lay Library [32] czy Tierstimmenarchiv [33]. Przyktado-
wo baza Xeno-Canto zawiera okoto 24 000 nagran audio
370 gatunkow ptakéw z Polski, baza Macaulay Library
okoto 12 700 nagran (brak informacji o liczbie gatun-
kéw), natomiast baza Tierstimmenarchiv obejmuje 401
nagran 45 gatunkéw. Nagrania dostepne w wymienio-
nych bazach nie zawsze sa jednak poprawnie oznaczo-
ne, a ponadto z reguly nie sa bezposrednio przygoto-
wane do eksperymentéw z zakresu automatycznego
rozpoznawania gloséw ptakow - w przeciwienstwie do
analizowanego w niniejszym artykule, starannie opra-
cowanego zbioru nagran.

Dane zostaly podzielone na zestaw uczacy 60%, ze-
staw walidacyjny 20% oraz testowy 20%. Analiza liczeb-
nosci danych z tabeli 1 wskazuje, iz niektére gatunki sa
reprezentowane w bardzo niewielkim stopniu. W kon-
sekwencji Passer domesticus (wrébel zwyczajny) posia-
dajacy tylko 3 obserwacje zostal pominiety w dalszych
badaniach. Ponadto Anas platyrhynchos (krzyzéwka
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zwyczajna) oraz Sylvia curruca (piezga) posiadaja

Liczb Czas Czas Czas
jedynie po 1 obserwacji w zestawie walidacyjnym Gatunek n;cgzra?i min. maks. $redni
i testowym. [s] [s] [s]
Z;ﬁ;nus 59 0,23 0,42 0,29
Tabela 1. Charakterystyka zbioru danych uzytych
badaniach
W badamac Phylloscopus 151 0,25 0,41 0,36
collybita
Phylloscopus
' Czas Czas Czas o F 150 0,11 0,39 0,30
Liczba . , . rochilus
Gatunek nagrat min. maks. $redni
& [s] [s] [s] Pica pica 15 0,28 2,08 0,68
Acrocephalus 73 0,24 0,75 0,40 Sitta 36 0,45 0,50 0,47
paludicola europaea
. i 1 1,04 7 1,7
f};l;l; 5113? 7 0,26 0,55 0,37 Strix aluco 9 ,0 3,0 ,76
Anth ra- fttr:;lﬁnsis 80 0’60 1’76 1}08
tensi;‘”’ 39 0,29 0,31 0,30
Sturnus
Asio otus 121 0,55 0,83 0,69 vulgaris 2 0,88 1,62 121
Buteo buteo 34 0,32 1,31 0,78 lerl;ljca 6 1,15 1,61 1,41
Cra?;l‘;‘.iacus 14 1,10 1,34 1,21 Turdus
erypirnus LT 13 0,25 0,27 0,26
Corvus frugi- pilaris
104 0,39 0,97 0,54
legus ’ ’ ’ Upupa epops 106 0,34 0,79 0,57
Ss;z;‘; mo- 33 0,25 0,44 0,33 RAZEM 2195
# Passer domesticus zostat wykluczony w dalszych eksperymen-
Crex crex 126 0,37 0,44 0,41 tach.
Cuculus
canorus 118 0,29 0,45 0,36 Gatunki ptakéw réznia sie ponadto dlugoscia cza-
Dend su wokalizacji, co w konsekwencji wplywa na diugosé
endrocopos . ; . .
major P 48 0,23 0,44 0,25 zarejestrowanych sygnatéw akustycznych. Sredni czas
: nagrania dla dzieciota duzego (Dendrocopos major) wy-
iﬁeﬁz 9 1,30 1,56 1,43 nosi 0,25 sekundy, podczas gdy dla puszczyka (Strix alu-
co) wynosi 1,76 sekundy. Ta réznorodnosé¢ ma wplyw
Frirly,;illa 201 0,27 3,26 0,69 na dalsze postepowanie z pozyskanymi sygnalami
coerevs akustycznymi.
;Zzgi‘:fw 70 0,46 2,62 1,01
Hirundo Wstepne przetwarzanie sygnatow
rustica 18 0,23 0,29 0,26
Jync Nagrania wokalizacyjne ptakdéw przed wprowadze-
forquilla 204 0,29 0,37 0,33 niem do sieci neuronowej wymagaja wstepnego prze-
Loni tworzenia. Standardowym podejsciem w przypadku
anius . .
collurio 17 0,31 0,37 0,34 danych akustycznych jest transformacja surowego sy-
gnatu do reprezentacji liczbowej w postaci sekwencji
le?ssccilnnitza 109 0,22 0,55 0,29 wspdlczynnikéw MFCC. W niniejszych badaniach do
ekstrakcji wspoétczynnikéw MFCC z sygnatu akustycz-
Parus ater 47 0,35 0,39 0,38 nego wykorzystano funkcje librosa.feature.mfcc do-
Parus major 52 0.49 1.09 0.73 stepna w bibliotece Librosa dla jezyka Python.
) ) )
W badaniu wykonano wstepne badania dotyczace
ZZ:Z: ticust 3 0,39 0,46 0,43 dwdch parametréw sygnatu akustycznego: czasu trwa-
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nia orazliczby ekstrahowanych wspétczynnikéw MFCC.
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Czas trwania sygnatu zostal sprawdzony w trzech konfi-
guracjach: 1, 2 oraz 3 sekundy. W poprzednim rozdzia-
le wykazano, Ze czas trwania wiekszo$ci nagran miesci
sie w przedziale od 1 do 3 sekund, wiec mozna z wy-
sokim prawdopodobieristwem zatozy¢, iz kluczowe ce-
chy akustyczne mieszcza sie w tym przedziale. Przed
wprowadzeniem sygnatéw do klasyfikatora wykonywa-
ny jest algorytm badajacy dlugo$é nagranego sygnatu.
Dane wejsciowe zawieraja dwie zmienne: A - tablica
probek dzwiekowych oraz L - referencyjna ditugosé sy-
gnatu. Algorytm sklada sie z 3 gtéwnych krokéw:

1. Pobranie aktualnej dlugosci nagranego sygnatu (N).

2. Badanie relacji pomiedzy N oraz L:

a) Przypadek I: N = L Nagranie trwa dokladnie L.
Przejdz do ostatniego kroku.

b) Przypadek II: N < L Nagranie krétsze od diugo-
$ci referencyjnej. Oblicz, ile zer nalezy dopisac
do prébki R = L - N. Przygotuj tablice zer o diu-
gosci R i dotacz do nagrania A=A +]0, 0, ..., 0].

c) Przypadek III: N > L Nagranie przekracza re-
ferencyjna dtugosé. Przytnij do dlugosci L. Ta-
blicaA=A[0:1]

3. Zwréé wynik w postaci tablicy A o dtugosci L.

Wsréd nagran btednie rozpoznanych bylo 5 nagran
o czasie trwania krétszym niz 1s oraz 3 nagrania o cza-
sie trwania powyzej 1 sekundy. Ponadto liczba dobrze
rozpoznanych przyktadéw w zbiorze testowym wsréd
gatunkéw u ktérych wystapily bledy rozpoznawania
wynosita {1, 2, 2, 9, 11, 21, 23, 57} z mediana réwng 10.
Wplyw statej dtugos$ci okna czasowego na skuteczno$é
Kklasyfikacji poszczegdlnych gatunkéw ptakéw rézni sie.
Niektore gatunki, charakteryzujace sie, krétka i zwarta
wokalizacja pozwalaja na przetwarzanie calej struktu-
ry zawolania. Dla czesci nagran gatunkéw o diuzszych
i zlozonych wokalizacjach zmniejszone okno czasowe
(1 lub 2 sekundy) moze powodowad, ze sygnat wejscio-
wy przekaze jedynie fragment zawotania. W praktyce
zaproponowany model zawiera dwuetapowy proces
wyboru najistotniejszych cech nagrania. Pierwszy me-
chanizm w postaci warstwy LSTM pozwala na zachowy-
wanie najwazniejszych elementéw sygnatu w procesie
uczenia modelu. Drugi etap w postaci mechanizmu
uwagi Luonga pozwala modelowi na selektywne sku-
pienie sie na cechach spektralno-czasowych obecnych
w analizowanym oknie niezaleznie od faktu, czy stano-
wi ona cala wokalizacje, czy jedynie jej czesé. W kon-
sekwencji okazuje sie, ze dlugo$é nagrania nie jest
kluczowym czynnikiem determinujacym jakos¢ klasy-
fikacji dla wybranych gatunkéw ptakéw.

Drugi analizowany parametr, okreslony jako liczba
ekstrahowanych wspétczynnikéw MFCC, mial na celu
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ocene wplywu tej wielkosci na skutecznosé¢ procesu
klasyfikacji wokalizacji ptakéw. W niniejszych bada-
niach rozpatrzono dwa warianty: 20 oraz 30 wspétczyn-
nikéw MFCC. Pozostale parametry ekstrakcji cech
MFCC ustawiono na wartosci domyslne funkcji librosa.
feature.mfcc dostepnej w bibliotece Librosa dla jezyka
Python. Szczegdlowe wartos$ci parametréw transfor-
macji sygnalu do reprezentacji MFCC przedstawiono
w tabeli 2.

Tabela 2. Parametry transformacji sygnatu akustycznego do

reprezentacji MFCC
Parametr Wartosé Opis
Parametr Wartosé Opis
. Czas trwania sygnatu
duration 1,21ub3
(sekundy)
or 48000 cz.e;stothwosc probkowa-
nia sygnatu (Hz)
Dlugo$é okna FFT - dtu-
N_fft 2048 gosé ramki (okna czaso-

wego) w prébkach

liczba préobek miedzy

hop_length 512 kolejnymi ramkami

Typ okna czasowego,

window hann wybrano okno Hanna
Modul widma FFT pod-
power 2 .. .
niesiony do potegi 2
n_mels 128 Liczba pasm (filtréw)
melowych
Normalizacja filtréw me-
mel_norm  ‘slaney’ lowych wedlug metody
Slaney’a
lifter 0 Brak lifteringu
Typ transformaty DCT,
det_type 2 wybrano DCT typu II
Dokonano orto-normali-
norm ‘ortho’ zacji macierzy prze-
ksztatcenia DCT
liczba wspétczynnikéw
n_mfcc 20 lub 30 MFCC

Liczba filtréw (pasm) melowych to liczba podasm
czestotliwosciowych, na ktérych wykonuje sie trans-
formacje DCT. Wynikiem tej operacji jest 20 lub 30
wspotczynnikéw DCT, ktére stanowig obliczone para-
metry MFCC. Te parametry sg réwniez cechami poda-
wanymi na wejscie sieci neuronowe;.
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Modele sieci neuronowych

W ramach badan przygotowano modele sieci neurono-
wych opartych na warstwach rekurencyjnych LSTM.

v

WARSTWA PORZUCANIA (0,3)

WARSTWA PORZUCANTIA (0,3)

WARSTWA GESTA (32 jednostki)

funkcja aktywacji ReLU

WARSTWA GESTA (wyjsciowa)

funkcja softmax

Rysunek 1. Struktura zastosowanej sieci LSTM

Badana sie¢ LSTM sktada sie z kilku warstw pota-
czonych ze sobg jak na rys. 1. Sie¢ zawiera warstwe
wejsciowa, ktéra przyjmuje dane akustyczne w posta-
ci sekwencji wektoréw cech MFCC. Nastepnie dane
przekazywane sa do warstwy LSTM z 64 neuronami,
w ktérej zwracana jest sekwencja wyjsciowa (return
sequences). W celu zwiekszenia odpornosci sieci na
przeuczenie zastosowano warstwe porzucania (dro-
pout) o eksperymentalnie dobranej wartosci 0,3. Ko-
lejnym elementem architektury jest warstwa LSTM
z 48 neuronami, po ktérej ponownie zastosowano war-
stwe porzucania o wartosci 0,3. Przedostatnia warstwa
sklada sie z 32 neurondéw z funkcja aktywacji w postaci
jednostronnie obcietej funkcji liniowej (ReLU):

Odlax <0

ReLU(x) = {x dlax =0 @

Ostatnig warstwg sieci LSTM jest warstwa wyjscio-
wa, ktéra zawiera liczbe neuronéw odpowiadajaca
liczbie kategorii gloséw ptakdéw czyli 31. W warstwie

www.stijournal.pl

tej zastosowano znormalizowana funkcje wykladnicza
(softmax):
Softmax(z); = 57—
oftmax(z); = S 2)
gdzie:
2, - warto$¢ wyjsciowa dla danej klasy;
¢%i - funkcja wykladnicza o wartosci dodatniej;

¥X,_, e9- suma wartosci wyktadniczych dla wszystkich 31 ka-
tegorii ptakéw.

W praktyce funkcja softmax ma za zadanie zwré-
ci¢ prawdopodobieistwo przynaleznosci prébki aku-
stycznej do konkretnej klasy. W takiej konfiguracji sie¢
posiada 46 047 parametréw, przy czym wszystkie sg
uzywane w uczeniu modelu.

Wprowadzona modyfikacja polegala przede wszyst-
kim na wprowadzeniu mechanizmu uwagi i redukcji
liczby parametréw modelu. Zmodyfikowany uklad sie-
ci neuronowej zostal pokazany na rysunku 2.

WARSTWA PORZUCANIA (0,3)

WARSTWA PORZUCANIA (0,3)

y

WARSTWA GESTA (32 jednostki)

funkcja aktywacji ReLU

WARSTWA GESTA (wyjsciowa)

funkcja softmax

Rysunek 2. Struktura zastosowanej sieci z mechanizmem
uwagi (LSTM + MU)
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Architektura sieci sktada sie z liczby warstw zbli-
zonej do tej zastosowanej w poprzednim modelu.
Pierwsza z nich jest warstwa wejsciowa, ktéra stuzy
do przyjecia danych wejsciowych w postaci sekwencji
wektoréw cech MFCC. Po niej wystepuje warstwa reku-
rencyjna z 64 neuronami w stylu LSTM, po ktérej na-
stepuje warstwa porzucania o wartosci 0,3. Nastepnie
potok przetworzonych danych jest podawany na war-
stwe uwagi wedlug mechanizmu Luong [34]. Zadaniem
tej warstwy jest przeglad wszystkich stanéw ukrytych
warstwy LSTM naraz, aby zdecydowaé, ktére fragmen-
ty sekwencji wejSciowe] sa najwazniejsze w danym
momencie. Model sprawdza, ktdre czesci nagrania
dzwiekowego (w postaci ciggu wektoréw MFCC) ko-
reluja z czesSciami tego samego nagrania. Kolejng war-
stwa jest globalna warstwa usredniajaca (Global Average
Pooling). Zadaniem tej warstwy jest redukcja wymiaro-
wosci danych przy zachowaniu kluczowych informacji
o cechach wyekstrahowanych przez poprzednie war-
stwy modelu. Dwie ostatnie warstwy to podobnie jak
w przypadku pierwszej sieci, tak zwane warstwy geste.
Ich zadaniem jest dokonanie ostatecznej klasyfikacji
ptakéw na podstawie cech wydobytych w poprzednich
warstwach modelu. Ta konfiguracja modelu posiada
zaledwie 27 423 parametry. Jest to znaczna redukcja
wzgledem poprzedniej sieci LSTM.

W proponowanej architekturze (rysunek 2) zasto-
sowano mechanizm uwagi zainspirowany koncepcja
globalnej atencji Luonga [34], dostosowany do pracy
w sieci typu jednokierunkowego (bez oddzielnego blo-
ku dekodera). Klasyczny mechanizm Luonga wylicza
wektor kontekstowy na podstawie relacji miedzy sta-
nem dekodera a stanami enkodera. W niniejszej pracy
mechanizm ten zostal zaimplementowany jako samo-
uwaga (ang. self-attention). Proces ten mozna rozpisaé
w kolejnych krokach:

1. Warstwa LSTM przetwarza wejSciowa sekwen-
cje wspodtczynnikéw MFCC, zwracajac pelng se-
kwencje standéw ukrytych H = [k, h,, ..., h,;] gdzie
T oznacza liczbe krokéw czasowych.

2. W procesie obliczania wag zastosowano funkcje
punktowg do wyznaczenia relacji miedzy kaz-
dym krokiem czasowym. W tej konfiguracji stany
LSTM petnia role zapytania (Q) oraz klucza (K).
Wynik dopasowania obliczany jest jako:

score(h,, hy) = hl hg 3)

3. Wagi sa normalizowane przy uzyciu funkcji so-
ftmax, tworzac mape uwagi okreslajaca, ktore
fragmenty nagrania maja kluczowe znaczenie
dla klasyfikacji:

Science, Technology and Innovation, 2026, 24 (1), 32-45

__exp (score(hg,hg))
o= =7 )
Y= exp (score(hg,h;))

4. Wyjsciowy tensor atencji jest wazona suma
wektoréw wartosci (V), co pozwala na agregacje
istotnych informacji z calej sekwencji w jedna,
skondensowang reprezentacje, ktéra nastepnie
poddawana jest globalnemu u$rednianiu (Global
Average Pooling 1D).

Zastosowanie wariantu globalnego oznacza, ze mo-
del bierze pod uwage wszystkie kroki czasowe w oknie
analizy (3 sekundy sygnatu), co jest szczegdlnie istotne
w rozpoznawaniu aktywnosci akustycznej, gdzie klu-
czowe cechy moga pojawiaé sie w réznych momentach
nagrania. Rezygnacja z lokalnego wariantu atencji wy-
nika z relatywnie krétkiego czasu trwania prébek, co
eliminuje potrzebe ograniczania okna uwagi.

Przebieg eksperymentu

Hiperparametry zastosowanych modeli otrzymaly
identyczne wartosci. Trening prowadzono z parame-
trem maksymalnej liczby epok wynoszacym 1500 przy
rozmiarze wsadu (batch size) réwnym 32. Wykorzystano
optymalizator Adam [35] z krokiem uczenia (learning
rate) na poziomie 0,001 (pozostale parametry algoryt-
mu pozostaly domyslne) oraz funkcje straty w postaci
rzadkiej kategorialnej entropii krzyzowej (sparse cate-
gorical crossentropy). W celu optymalizacji procesu za-
stosowano mechanizm wczesnego zatrzymania (early
stopping) z parametrem cierpliwosci (patience) wyno-
szacym 300 epok, monitorujac wartos$¢ funkeji straty
na zbiorze walidacyjnym. W konsekwencji zbiér wali-
dacyjny pelnit potréjna role: stuzyt do biezacego moni-
torowania zjawiska przeuczenia, umozliwit wybdr naj-
lepszej wersji modelu oraz pozwolil na automatyczne
zakoniczenie obliczert. Dobdr hiperparametréw zostat
przeprowadzony droga eksperymentalna.

Badania zrealizowano w §rodowisku obliczeniowym
Anaconda, wykorzystujac srodowisko programistyczne
(IDE) Spyder. Implementacje modeli oraz proces prze-
twarzania danych przeprowadzono w jezyku Python
przy uzyciu bibliotek: TensorFlow [36] w wersji 2.10.0
oraz Keras [37] w wersji 2.9.0 (budowa i trenowanie
sieci), Librosa [38] w wersji 0.11.0 (ekstrakcja cech
sygnatéw dzwiekowych), NumPy [39] w wersji 1.23.5
(operacje macierzowe) oraz Scikit-learn [40] w wer-
sji 1.1.3 (podzial danych i metryki). Wizualizacje wyni-
kéw wykonano z wykorzystaniem bibliotek Matplotlib
[41] w wersji 3.5.2 oraz Seaborn [42] w wersji 0.12.2.
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Obliczenia zostaly przeprowadzone na stacji roboczej
wyposazonej w karte graficzng NVIDIA GeForce RTX
2060 (12 GB VRAM), co pozwolilo na wykorzystanie ak-
celeracji sprzetowej CUDA w procesie uczenia.

W celu zapewnienia wiarygodno$ci wynikéw, proces
uczenia i ewaluacji modelu przeprowadzono w trzech
niezaleznych iteracjach (zestawach). W kazdej z nich
dokonano losowego podziatu zbioru danych na trzy
rozlaczne podzbiory: treningowy, walidacyjny oraz te-
stowy. Takie podejscie umozliwia weryfikacje, ktéra
z analizowanych metod wykazuje ogdlna tendencje do
uzyskiwania lepszych wynikéw, a takze pozwala po-
twierdzi¢ stabilnosé¢ dzialania modeli niezaleznie od
konkretnego doboru zbioréw treningowych, walidacyj-
nych i testowych.

Ocena skutecznosci zaproponowanego modelu
zostala dokonana w oparciu o zestaw standardowych
metryk klasyfikacyjnych. Kluczowymi wskaznikami
poddanymi analizie byly: dokladno$é (ang. accuracy),
miara F1 (F1-Score) oraz $redni obszar pod krzywg cha-
rakterystyki operacyjnej odbiornika (Sr. AUC).

Ze wzgledu na wieloklasowy charakter analizowa-
nego problemu, skuteczno$é modelu oceniono stosu-
jac strategie jeden kontra reszta (One-vs-Rest). W tym
podejsciu metryki sg obliczane oddzielnie dla kaz-
dej z k klas, traktujac wybrang klase jako pozytywna,
a wszystkie pozostale jako negatywne. W celu uzyska-
nia pojedynczej warto$ci opisujacej ogélng wydajnosé
modelu, zastosowano usrednianie makroskopowe (ma-
cro-averaging). Metoda ta przypisuje takg sama wage
kazdej kategorii, co pozwala na rzetelng ocene zdol-
nosci predykcyjnych modelu réwniez w odniesieniu
do klas mniej licznych. W kontekscie klasyfikacji wie-
loklasowej poszczegdlne elementy macierzy pomytek
przyjmuja oznaczenia:

TP, (True Positives) - liczba prawdziwie dodatnich
klasyfikacji dla klasy i;

TN; (True Negatives) - liczba prawdziwie ujemnych
klasyfikacji dla klasy i;

FP, (False Positives) - liczba blednie dodatnich klasy-
fikacji dla klasy i;

FN, (False Negatives) - liczba falszywie ujemnych
Kklasyfikacji dla klasy i.

Doktadno$é (accuracy) definiowana jest jako stosu-
nek liczby poprawnych predykcji modelu do catkowitej
liczby prébek i wyrazana jest wzorem:
3, TP

N

Doktadnosé = (5)

gdzie:
k- oznacza liczbe klas; natomiast N - stanowi catkowitg liczbe
wszystkich probek w zbiorze testowym.
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F1-Score to metryka stanowigca $rednia harmo-
niczng precyzji i czuto$ci modelu. Jest stosowana jako
alternatywa dla dokladnosci w przypadku niezbalan-
sowanych zbioréw danych. Precyzja obliczana jest na
podstawie wzoru:

- 1vk TP; (6)

Precyzjamacm_ T li=1
k T TP;+FP;

Natomiast czuto$é (recall) wyraza sie wzorem:
Caut0$C o = 12’.‘_ _TPi (7)
k “=1Tp 4 FN;
Stad wspotczynnik F1-Score najczesciej w literatu-

rze przyjmuje postac:

- Czutosc
®)

Precyzja__+ Czutos¢
macro ma

Precyzja
F1-Score.  =2- VS nacro

macro

cro

W przypadku analizy skutecznosci modeli uczonych
na niezbalansowanych danych stosuje sie krzywe cha-
rakterystyki operacyjnej odbiornika (ROC), a nastep-
nie wyznacza sie obszar pod krzywa (AUC). Obszar pod
krzywa ROC mozna formalnie opisaé nastepujacym
wzorem:

AUC, = f,' TPR(FPR)dFPR, ©)

gdzie:

TPR, (ang. True Positive Rate) — czuto$¢ dla klasy i,

FPR; (ang. False Positive Rate) - wspo6tczynnik fatszywych alar-
moé6w dla klasy i.

Przyjmujac, ze k to liczba klas mozemy wyznaczyé
$rednig wartos$¢ obszaréw AUC:

Tiave

Sr. AUC = X

(10)

Wyniki i dyskusja

Wszystkie uzyskane wyniki badan umieszczone zostaty
w tabeli 3. Tabela zawiera wyniki ewaluacji modeli wy-
tacznie na danych testowych, czyli takich, ktére nawet
w minimalnym stopniu nie uczestniczyly w procesie
uczenia modeli.

Poréwnanie wartosci parametréw otrzymanych za
pomoca sieci LSTM oraz sieci LSTM z dodanym mecha-
nizmem uwagi (LSTM + MU) zostato zaprezentowane
narysunkach 3, 41 5.
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Tabela 3. Wyniki eksperymentu na dla danych testowych

LSTM LSTM + MU

Uzyte dane Dokladnosé F1-Score Sr. AUC Dokladnosé F1-Score Sr. AUC

Parametry sygnatu: Czas trwania 1 sekunda; liczba MFCC = 20

Zestaw I 0,9544 0,8995 0,9976 0,9772 0,9343 0,9981
Zestaw II 0,9385 0,8833 0,9977 0,9772 0,9587 0,9995
Zestaw III 0,9453 0,8838 0,9967 0,9818 0,9548 0,9996
Srednia 0,9461 0,8889 0,9973 0,9787 0,9493 0,9991

Parametry sygnatu: Czas trwania 2 sekundy; liczba MFCC = 20

Zestaw I 0,9476 0,8651 0,9966 0,9590 0,9125 0,9987
Zestaw IT 0,9248 0,8151 0,9932 0,9544 0,9146 0,9981
Zestaw III 0,9385 0,8220 0,9932 0,9453 0,9065 0,9984
Srednia 0,9370 0,8341 0,9943 0,9529 0,9112 0,9984

Parametry sygnatu: Czas trwania 3 sekundy; liczba MFCC = 20

Zestaw I 0,9134 0,8214 0,9953 0,9567 0,9099 0,9981
Zestaw IT 0,9453 0,8653 0,9963 0,9636 0,9253 0,9965
Zestaw 111 0,9567 0,8749 0,9977 0,9613 0,9453 0,9995
Srednia 0,9385 0,8539 0,9964 0,9605 0,9268 0,9980

Parametry sygnatu: Czas trwania 1 sekunda; liczba MFCC = 30

Zestaw I 0,9590 0,8924 0,9985 0,9727 0,9206 0,9988
Zestaw I 0,9408 0,8436 0,9939 0,9613 0,8937 0,9994
Zestaw I1I 0,9590 0,9026 0,9995 0,9544 0,9162 0,9996
Srednia 0,9529 0,8795 0,9973 0,9628 0,9102 0,9992

Parametry sygnatu: Czas trwania 2 sekundy; liczba MFCC = 30

Zestaw I 0,9590 0,9025 0,9967 0,9590 0,8962 0,9995
Zestaw II 0,9408 0,8871 0,9978 0,9658 0,9381 0,9994
Zestaw III 0,9408 0,8808 0,9946 0,9613 0,9389 0,9986
Srednia 0,9469 0,8901 0,9964 0,9620 0,9244 0,9992

Parametry sygnatu: Czas trwania 3 sekundy; liczba MFCC = 30

Zestaw I 0,9112 0,7667 0,9912 0,9567 0,9125 0,9976
Zestaw II 0,9089 0,8206 0,9873 0,9590 0,9122 0,9994
Zestaw ITT 0,9408 0,8788 0,9896 0,9636 0,9372 0,9978
$rednia 0,9203 0,8220 0,9894 0,9598 0,9206 0,9983
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Doktadnosé

0,98

0,96
0,94
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0,9
0,88

1s, 2s, 3s, 1s, 2s, 3s,
n_MFCC=20 n_MFCC=20 n_MFCC=20 n_MFCC=30 n_MFCC=30 n_MFCC=30

LSTM m LSTM + MU

Rysunek 3. Poréwnanie wynikéw klasyfikacji dla sieci LSTM
oraz LSTM + MU - parametr Dokfadnos¢

F1-Score
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Rysunek 4. Poréwnanie wynikow klasyfikacji dla sieci LSTM
oraz LSTM + MU - parametr F1-Score

Sredni AUC

1
0,998
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Rysunek 5. Poréwnanie wynikéw klasyfikacji dla sieci LSTM
oraz LSTM + MU - parametr Sredni AUC

Wyniki zaprezentowane w tabeli 3 oraz na rysun-
kach 3, 4 i 5 wskazuja, zZe wprowadzenie mechanizmu
uwagi nie tylko zmniejszylo liczbe parametréw modelu,
lecz réwniez skutecznie poprawito jakos$¢ klasyfikacji
dla kazdej badanej kombinacji parametréw przetwa-
rzania sygnalu (czas trwania + liczba wspétczynnikow
MFCC). Uzyskana maksymalna doktadno$é klasyfika-
tora LSTM + MU jest réwniez wyzsza o 4,54% od do-
ktadnos$ci uzyskanej za pomoca klasyfikatora HMM
opisanego w pracy [1], ktdry byl trenowany na tym
samym zbiorze nagran poddanych bardzo zblizonej
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procedurze wstepnego przetwarzania sygnatu. Dalsza
cze$é analizy wynikow zostala zatem ograniczona do
przypadku klasyfikacji za pomocg modeli LSTM + MU.

Nieznacznie lepsze srednie rezultaty klasyfikacji uzy-
skano dla liczby wspétczynnikéw MFCC = 20 w poréwna-
niu z liczba wspdiczynnikéw MFCC = 30. Dla parametru
Doktadnos¢ i F1-Score nastapita poprawa odpowiednio
0 0,25% i 1,07 %, natomiast dla parametru sredni AUC
nieznaczne pogorszenie o 0,04% (rysunek 6).

Wplyw liczby wspétczynnikéw MFCC na jako$¢
klasyfikacji

0,96
0,94
0,92

0,9
0,88

Doktadnosé F1-Score Sredni AUC

n_MFCC=20 mn_MFCC=30

Rysunek 6. Poréwnanie srednich wynikéw klasyfikacji dla
sieci LSTM + MU dla réznej liczby wspdtczynnikéw MFCC

Natomiast czas trwania daje niejednoznaczne re-
zultaty, gdyz wieksza liczba czynnikéw MFCC wplywa
lepiej na klasyfikacje sygnatéw 2 sekundowych, nato-
miast mniejsza liczba MFCC lepiej dziala dla sygna-
16w 1-sekundowych. Zwiekszenie dtugosci sygnatu do
3 sekund nie poprawia rezultatéw. Moze to wynikaé
zaréwno z braku istotnych informacji we fragmentach
nagran dtuzszych jak i z powodu przyjetej metody uzu-
pelniania brakujacych fragmentéw sygnatu (wypelnia-
nia zerami). W przysztosci warto by byto skupi¢ sie na
temacie przetestowania innych metod uzupelniania
sygnatu. Wplyw czasu trwania sygnatu na jako$é klasy-
fikacji zostal zaprezentowany na rysunkach 71 8.

Jako$é klasyfikacji dla réznych czaséw trwania sygnatu
in_MFCC=20

0,96
0,94
0,92
0,9
0,88 I

0,86
Dokladnosé F1-Score Sredni AUC

ls m2s m3s
Rysunek 7. Poréwnanie $rednich wynikéw klasyfikacji dla

sieci LSTM + MU dla réznego czasu trwania sygnatu i liczby
wsp6tczynnikéw MFCC = 20
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Jako$é Klasyfikacji dla réznych czaséw trwania sygnatu
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Rysunek 8. Poréwnanie srednich wynikéw klasyfikacji dla
sieci LSTM + MU dla réznego czasu trwania sygnatu i liczby
wsp6tczynnikéw MFCC = 30

Sredni najlepszy wynik uzyskany dla modeli
LSTM + MU wynidst odpowiednio 0,9787 dla wspdt-

czynnika dokladnosci, 0,9493 dla F1-Score oraz 0,9991
dla Sr. AUC dla przypadku klasyfikacji nagran 1-sekun-
dowych przy 20 wspdtczynnikach MFCC. Wynik ten
jest do$¢ zaskakujacy ze wzgledu na to, Ze ograniczenie
czasu trwania sygnatu akustycznego do 1 sekundy spo-
wodowato wyciecie czesci sygnalu i utrate informacji
w nagraniach dluzszych niz 1 sekunda, a mimo to jako$§¢
Kklasyfikacji poprawita sie. Natomiast najlepsze wyniki
klasyfikacji uzyskal model zbudowany na interwale 1 se-
kundy dla 20 wspétczynnikéw MFCC oraz wylosowanych
danych Zestawu III. W tym przypadku metryki Doktadnos¢
i Sredni AUC osiagnely najwyzsze wartosci we wszystkich
badaniach, odpowiednio 0,9818 oraz 0,9996, natomiast
metryka FI-Score osiagnela drugi najlepszy wynik na
poziomie 0,9548. Macierz pomytek dla przedstawionego
powyzej najlepszego modelu (rysunek 9) wskazuje, ze
ogétem pomylit sie on jedynie w 7 przypadkach.
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Rysunek 9. Macierz pomytek modelu LSTM+MU dla Zestawu III, 1 sekundy oraz 20 MFCC
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Roéwniez krzywe ROC wskazuja, na wysoka doktad-
nos¢ wybranego modelu (rysunek 10) oraz ze niemal
wszystkie klasy sa idealnie sklasyfikowane. Biorac pod
uwage ponizsze wyniki jedynie krzywa ROC dla stowi-
ka szarego (Luscinia luscinia) nieco odbiega od pozosta-
tych uzyskujac jednakze wysoki wynik 0,9934 AUC.

Wyniki eksperymentéw potwierdzaja zalozenie
dotyczace niepogorszenia wynikéw klasyfikacji
w wyniku zastosowania mechanizmu uwagi wzgle-

Krzywa ROC (One-vs-Rest)
Srednie AUC = 0.9996

dem tradycyjnej sieci LSTM. Zaobserwowano, ze uzy-
skiwane wyniki sa w duzej mierze determinowane
przez specyfike wylosowanych podzbioréw danych
(uczacych, walidacyjnych i testowych). Wskazuje
to na duza wrazliwo$¢ modelu na strukture danych
wejsciowych, co uzasadnia zastosowanie wielokrot-
nego powtdrzenia procesu podziatu i uczenia w celu
uérednienia metryk i uzyskania bardziej obiektyw-
nej oceny skutecznosci.
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Rysunek 10. Zbiorcze zestawienie ROC modelu LSTM+MU dla Zestawu III, 1 sekundy oraz 20 MFCC

Whnioski

Badania wykazaly zdecydowana poprawe wynikéw kla-
syfikacji nagrai wokalizacji ptakéw za pomoca sieci
LSTM z wprowadzonym mechanizmem uwagi w po-
réwnaniu ze standardowa siecig LSTM. Sa to réwniez
wyniki zdecydowanie przewyzszajace doktadnosé kla-
syfikatora opartego na ukrytych modelach Markowa
(HMM) opisywanego w pracy [1]. Mechanizm uwagi
stanowi zatem podstawe do dalszego rozwoju metod
klasyfikacji ptakéw na podstawie danych wokalizacyj-
nych w szczegélnosci do opracowania metody klasyfi-
kacji sygnatéw w oparciu o wieksze zbiory nagran wo-
kalizacji ptakéw takie jak baza Xeno-Canto.

www.stijournal.pl

Skutecznos$¢ modeli zbudowanych na 1-sekundo-
wych sygnalach pozwala ponadto na budowe bardzo
szybkich urzadzen do klasyfikacji i detekcji ptakéw
w przyszlosci. Co wiecej zastosowanie mechanizmu
uwagi znacznie redukuje liczbe parametréw sieci, co
z kolei pozytywnie wplywa na potencjalne zastosowa-
nia w urzadzeniach mobilnych.

Informacje uzupetniajace

Plik S1. Przetworzone dane w postaci modelu zapisane
w pliku w formacie HDF5 sa dostepne wraz z artykutem.
Dane te sg udostepniane na licencji Creative Commons
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