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RESUMEN

La monitorizacién acUstica del medio marino es esencial para
el seguimiento de especies clave como los mamiferos
marinos. Los sistemas de monitorizacion acustica pasiva
contribuyen al estudio de estas especies generando una gran
cantidad de datos que deben ser procesados y analizados. Los
recientes avances en el campo del aprendizaje profundo
permiten automatizar algunas de estas tareas, como la
identificacion de silbidos de mamiferos marinos en
espectrogramas. Sin embargo, entrenar estos modelos desde
cero requiere procesar y etiquetar una gran cantidad de datos.
En este estudio realizamos un trabajo de aprendizaje por
transferencia para el ajuste fino del modelo You-Only-Look-
Once (YOLO-v5) que permite la deteccion de silbidos de
mamiferos marinos en espectrogramas. Los resultados
demuestran la viabilidad para detectar dichos silbidos con una
precision promedio (loU > 0,5) de 0,70. Se requiere una
mayor investigacion centrada en la mejora del procesamiento
de los datos y del entrenamiento para generar un modelo méas
preciso y robusto.

ABSTRACT

Acoustic monitoring of the marine environment is essential
for tracking key species, such as marine mammals. Passive
acoustic monitoring systems contribute to monitoring these
species by generating a large amount of data that must be
processed and analyzed. Recent advances in the deep learning
field make it possible to automate some of these tasks, such
as the identification of marine mammal whistles in
spectrograms. However, training these models from scratch
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requires processing and labeling a large amount of data. In
this study, we perform a transfer learning exercise for fine-
tuning the You-Only-Look-Once (YOLO-v5) model in
detecting marine mammal whistles in spectrograms. The
results demonstrate the feasibility to detect such whistles with
an AP (IoU > 0.5) of 0.70. Further research focused on
improving data processing and training is required to generate
a more accurate and robust model.

Palabras Clave— aprendizaje profundo, espectrograma,
monitorizacién aculstica pasiva, silbidos de mamiferos
marinos.

1. INTRODUCCION

La monitorizacion acustica del medio marino es un aspecto
importante desde el punto de vista cientifico vy
medioambiental. El seguimiento de especies clave, como los
mamiferos marinos, es esencial para su conservacién y para
un mayor conocimiento de dichas especies. En este sentido,
los sistemas de monitorizacién acustica pasiva (PAMS, por
sus siglas en inglés), cada vez més accesibles, contribuyen al
estudio de estas especies generando una gran cantidad de
datos que deben ser procesados y analizados. Generalmente,
las grabaciones de audio registradas por los PAMS son
analizadas de forma manual por bidlogos marinos y
oceandgrafos expertos a través de espectrogramas. Esta
informacion permite identificar diferentes especies de
mamiferos marinos [1], analizar el impacto de las actividades
antropicas sobre las poblaciones [2] y monitorizar la
distribucion espacial y temporal de las mismas [3].
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Los recientes avances en el campo del aprendizaje
profundo (o deep learning) permiten automatizar algunas de
estas tareas de identificacién de silbidos de mamiferos
marinos en espectrogamas [4, 5, 6], e incluso existen algunos
trabajos cuyos modelos permiten clasificarlos en base a
diferentes criterios [7]. Sin embargo, en la practica, entrenar
estos modelos requiere procesar y etiquetar una gran cantidad
de datos, con el alto coste asociado en términos de tiempo y
recursos. Ademas, a menudo es necesario reentrenar estos
modelos a la hora de enfrentarlos a otros escenarios (lo que
se conoce como cambio de dominio).

Actualmente, los grandes modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) permiten
abordar estos problemas con menor cantidad de datos debido
al alto conocimiento adquirido a través del entrenamiento con
grandes bases de datos. Un ejemplo de estas CNN es You-
Only-Look-Once (YOLO) [8]. YOLO-v5 fue pre-entrenado
con cientos de miles de imagenes para la deteccion de objetos
generalistas, con bases de datos como COCO o Imagenet.
Una de las principales ventajas de este modelo es su
velocidad de prediccion (~60 FPS). En este estudio
realizamos un trabajo de ajuste fino (o fine tuning) de YOLO-
v5 para la deteccion de silbidos de mamiferos marinos en
espectrogramas, generados por un sistema de
implementacion propia.

2. DATOS Y METODOLOGIA
2.1. Adquisicién de datos y generacion del espectrograma

En este experimento se analizé una hora y veinte minutos de
grabacion registrada por un hidréfono estanco ubicado a gran
profundidad (~2500 m) en el Mar Mediterraneo. Se trata de
un hidréfono omnidireccional con una sensibilidad de
recepcion, o respuesta de voltaje en recepcion (RVR, por sus
siglas en inglés) de -165 dB re 1V/uPa en 5kHz. La
frecuencia de muestreo es de 65,1 kHz, que permite el estudio
de sefiales comprendidas entre los 5y 30 kHz, que es la region
de interés bioacustico.

Un espectrograma es la representacion visual de una sefial
en su dominio tiempo-frecuencia (figura 1). Esta
representacion resulta atil para evidenciar la presencia de
contenido frecuencial enmascarado en la sefial temporal por
un ruido més alto en frecuencias fuera del rango de interés.
El espectrograma es una representacion ampliamente
utilizada para el estudio de silbidos de mamiferos marinos.

Se generd el espectrograma de la grabacion registrada por
el hidréfono utilizando la Transformada Réapida de Fourier
(FFT), que discretiza la sefial en tiempo en sus componentes
de frecuencia. La FFT esta condicionada por el nimero de
muestras (nFFT) de la sefial utilizada. Para realizar una FFT
se necesitan al menos dos ciclos de la sefial a exponer [9], lo
que limita la frecuencia vélida representable (f,;) que
dependera de la frecuencia de muestreo (f;) de la sefial y del
nFFT utilizado (ecuacién 1).
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Figura 1. Representacion gréafica de un espectrograma.
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Es comdn utilizar nimeros nFFT en base dos para una
FFT eficiente, dado que el tiempo de computacion se reduce
notablemente. Se realiza la FFT en una ventana de tiempo con
NFFT muestras y se calcula su contenido frecuencial, este
calculo se realiza en intervalos de tiempo conocidos como
bins, los cuales marcaran la resolucion temporal (anchura) y
frecuencial (altura) del espectrograma (figura 1). La
resolucion frecuencial y temporal vienen delimitadas por las
ecuaciones 2 y 3, respectivamente:
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Los valores de cada pixel del espectrograma corresponden
a la densidad espectral de potencia (PSD) logaritmica, que
tiene unidades de dB re A%/Hz (donde A es la unidad de la
amplitud de la sefial, en nuestro caso pPa).

Con objeto de poder diferenciar varios tipos de silbidos,
se prioriza un equilibrio entre resolucién frecuencial-
temporal. Para ello se utilizaron 1024 nFFT con un solape
(overlap) del 50%, lo que supone un fp;, de 31,8 Hz y un
Tpin, de unos 7,86 ms. Finalmente, las sefiales de audio fueron
recortadas en porciones de 3,54s para generar los
espectrogramas. Este proceso permite generar una matriz (o
imagen) cuadrada de 448 x 448 pixeles (bins). En la figura 2
se muestra el espectrograma entre 1,97 y 30,39 kHz (f,, se
sitla en 127,15 Hz). Después, se limité la escala de PSD entre
los 20 y 100 dB, para evitar que un ruido mayor altere la
escala de grises. Finalmente, los valores de PSD fueron
transferidos a un espacio RGB con 256 niveles de gris en cada
canal. En total se generaron 2873 imagenes 8-bit con un
solape del 50% entre ellas.
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Figura 2. Espectrograma con diferentes sonidos identificados:
clicks de ecolocalizacidn, sonidos derivados de comunicaciones
maritimas y silbidos emitidos por mamiferos marinos.

2.2. Etiquetado de espectrogramas

El objetivo del etiquetado es proporcionar ejemplos resueltos
(ground truth) para el reentrenamiento del modelo en la tarea
de identificacion de silbidos. Este proceso de reentrenamiento
para una tarea especifica se conoce como fine tuning. Las
2873 imagenes generadas fueron etiquetadas manualmente
por tres técnicos independientes, previamente entrenados
para la identificacion de los patrones que definen los silbidos
de diferentes mamiferos marinos. En total se pudieron
identificar 1586 silbidos en una hora y veinte minutos de
grabacion, lo que supone una ocurrencia de 19,82
silbidos/minuto. Solamente un tercio de las imagenes
contenian al menos un silbido identificable. Las etiquetas
fueron almacenadas en formato “DarkNet”:

<object-class> <x_center> <y center> <width> <height>

Durante el proceso de etiquetado se observd una gran
variedad de tipos de silbidos tanto en forma, duracién,
intensidad y frecuencia. También se identificaron sonidos
derivados de comunicaciones marinas a una frecuencia de 12
kHz de forma periddica y de corta duracién como se puede
observar en la figura 2. Estos sonidos también fueron
etiquetados para el entrenamiento.

2.3. You Only Look Once v5

YOLO-v5 es la primera version de codigo abierto
desarrollada por la compafiia Ultralitics para la deteccion de
objetos en tiempo real [10]. Esta arquitectura de red neuronal
convolucional se basa en el trabajo de Redmon y Farhadi
(2018) [11]. La arquitectura de la red consta de tres partes
principales:

e Backbone: La columna vertebral utiliza la estructura
CSP-Darknet53 [12], una modificacién de la arquitectura
DarkNet utilizada en versiones anteriores y que se utiliza
como extractor de caracteristicas.

e Neck: Esta parte conecta la columna vertebral y la cabeza.
En YOLO-V5, se utilizan estructuras SPPF y CSP-PAN
[12, 13].

e Head: Esta parte es responsable de generar la inferencia.
YOLO-v5 utiliza el mismo cabezal YOLO-v3 [10].

2.4. Entrenamiento y validacion

Con las imégenes completamente etiquetadas se reentrenaron

las Gltimas capas de la red, donde se extraen las

caracteristicas mas especializadas y se genera la inferencia.

El resto de las capas permanecen congeladas. Este proceso

permite especializar el modelo en una tarea concreta, en este

caso, la deteccion de silbidos. En este trabajo, se utilizod la
version YOLO-vbm que corresponde a la arquitectura de
tamafio mediano que proporciona un equilibrio entre

precision y tiempo de ejecucion. Se utilizé un equipo con 16

GB RAM y una GPU NVIDIA RTX2060 6GB RAM en un

entorno Ubuntu 22.04 LTS. Siguiendo las especificaciones de

la compafiia Ultralitics [11] el entrenamiento se realiz6 en la

plataforma PyTorch 2.0 con CUDA 11y CudNN 7.5.

El entrenamiento del modelo se realiz6 utilizando los
siguientes hiperparametros:

e Array de entrada: [448, 448, 3] que corresponde al alto
y ancho de la imagen y nimero de canales RGB,
respectivamente. Se eligié este tamafio de entrada para
evitar deformaciones de la imagen.

e Tamafo de lote (batch size): 8, limitado por las
capacidades de la GPU utilizada.

e Numero de épocas: 300. EI modelo fue entrenado hasta
un maximo de 300 épocas, sin embargo, el modelo
resultante (checkpoint) fue el de aquella época que obtuvo
los mejores resultados.

e Optimizador: Stochastic Gradient Descent (SGD).

o Ratio de aprendizaje: 0,01.

e Otros hiperparametros: el resto de hiperparametros
fueron ajustados por defecto.

Durante el entrenamiento del modelo se hace uso de la
funcion de pérdida, proporcionada por el optimizador SGD,
para visualizar si el modelo est aprendiendo correctamente.

Para validar el modelo y evaluar su rendimiento se realiz6
una validacion cruzada de 5 iteraciones. En cada iteracion se
utilizaron el 90% de las imagenes para entrenamiento y el
10% para validacién sin reemplazo. Finalmente, se
promediaron los resultados obtenidos en todas las iteraciones.
Se calcularon las siguientes medidas de exactitud:

e Precisién: se define como el nimero de verdaderos
positivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos
positivos. Consideramos verdaderos positivos aquellas
detecciones cuya interseccién sobre la union (loU, por sus
siglas en inglés) es > 0,5. Esta medida informa sobre la



proporcion de sibidos correctamente detectados respecto
a las detecciones del modelo.

e Recall (recuperacion): se define como el nimero de
verdaderos positivos entre la suma de verdaderos
positivos y falsos negativos. Se consideran verdaderos
positivos aquellas detecciones cuya loU es > 0,5. Esta
medida informa sobre la proporcion de silbidos
correctamente detectados del total de silbidos presentes.

e Fl-score: corresponde a la media harmdnica entre
precision y recall.

e mMAP y APi: la mAP se define como el promedio de area
bajo la curva precision-recall para todas las clases,
mientras que el AP; es el area bajo la curva precision-
recall de la clase i.

2.5. Experimentos

Se plantearon dos escenarios de deteccion. El primero de
ellos (escenario 1) se centré en identificar Gnicamente los
silbidos (whistle) procedentes de mamiferos marinos. Para
ello, se utilizaron Unicamente las etiquetas correspondientes
a silbidos para entrenar el modelo. EI segundo (escenario 2)
se centro en detectar tanto los silbidos (whistle) como los
sonidos derivados de comunicaciones marinas (noise). Para
ello, se utilizaron tanto las etiquetas correspondientes a
silbidos como las etiquetas correspondientes a sonidos de
comunicaciones marinas para entrenar el modelo. Este
segundo escenario se plante6 con objeto ayudar al modelo a
detectar mejor los silbidos sin confusion con los sonidos
derivados de comunicaciones marinas.

3. RESULTADOS
3.2. Escenario 1: whistle

En este escenario se entrend el modelo hasta un maximo de
300 épocas. La época con mejores resultados fue la 185. La
tabla 1 muestra los resultados del modelo en el escenario 1 en
la fase de validacién. Segln estos resultados el modelo es
capaz de detectar los silbidos con una mAP (loU > 0,5) del
65%.

Tabla 1. Resultados de la validacion del modelo en el

escenario 1.
Precision 0,63
Recall 0,72
F1-score 0,67
mMAP (loU >0,5) 0,65

En la figura 3 se muestra la curva precision-recall y el F1-
score a diferentes niveles de confianza. Se obtiene el valor
maximo de F1-score a una confianza de 0,29.

3.2. Escenario 2: whistle + noise
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En este escenario se entrend el modelo hasta un maximo de
300 épocas. La época con mejores resultados fue la 248. La
tabla 2 muestra los resultados del modelo en el escenario 2 en
la fase de validacién. Segln estos resultados el modelo es
capaz de detectar los silbidos con una mAP (loU > 0,5) del
76%.

Tabla 2. Resultados de la validacién del modelo en el

escenario 2.
Precision 0,77
Recall 0,75
F1-score 0,76
mMAP (loU >0.5) 0,76

En la figura 4 se muestra la curva precision-recall y el F1-
score a diferentes niveles de confianza. Se obtiene un valor
maximo de F1-score a una confianza de 0,42.

Precision-Recall Curve

1.0
—— whistle 0.646
= all classes 0.646 MAP@0.5

0.84

o
o

Precision

e
=

024

0.0 T v T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

F1-Confidence Curve

1.0

—— whistle
= all classes 0.67 at 0.295

08

0.6

FL

04

0.2

0.0 T v v T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 3. Curva precision-recall y F1-score a diferentes niveles
de confianza en el escenario 1.



Precision-Recall Curve

0.8

o
=S
L

Precision
__

o
=

0.2 1
—— noise 0.824 '|

—— whistle 0.703
= all classes 0.763 mAP@0.5 (.

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

10 F1-Confidence Curve

—— noise

whistle
= all classes 0.76 at 0.418
0.8 4

ceqf f/ \

F1

0.4 1

0.2+ 1

0.0
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Figura 4. Curva precisién-recall y F1-score a diferentes niveles
de confianza en el escenario 2.

Si analizamos el AP (IoU > 0,5) de cada clase por
separado observamos que el AP de la clase noise que
corresponde a los sonidos derivados de comunicaciones
marinas es de 0,82 mientras que el de la clase whistle que
corresponde a los silbidos es de 0,70.

3. DISCUSION

Este trabajo permiti6 entrenar un modelo YOLO-v5m para la
deteccion de silbidos de mamiferos marinos en
espectrogramas. En base al mejor de los dos escenarios de
deteccion planteados se obtuvo un mAP (loU > 0,5) de 0,76
con un AP (loU > 0,5) de 0,70 para la deteccion de silbidos.
Afadir las etiquetas de otros sonidos que puedan generar
confusion mejord la deteccion de silbidos con un incremento
de AP (loU >0,5) de 0,65 a 0,70. Por tanto, esta es una buena
recomendacion para que el modelo sea capaz de discernir
entre ambas categorias.
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El uso de un modelo preentrenado como YOLO-v5
presenta una ventaja con respecto a otros trabajos donde se
entrenaron modelos desde cero por su menor requerimiento
de datos. Ademas, el enfoque basado en deteccidn de objetos
es especialmente conveniente de cara a la cuantificacion y
caracterizacién de silbidos con respecto a otros enfoques
como la clasificacién de imagenes. Por otro lado, es posible
que existan limitaciones para elevar la exactitud de YOLO-
v5, incluso usando una mayor cantidad de datos y mejores
cadenas de procesamiento, debido a que este fue entrenado
con imagenes de objetos generalistas.

En base a la interpretacion visual de las detecciones del
modelo (ver figura 5) y la experiencia adquirida durante el
proceso de etiquetado observamos que a menudo es dificil
definir los limites de un silbido. Ademas, frecuentemente los
silbidos estan divididos en dos o mas partes. Estas
caracteristicas provocan que una cantidad considerable de
detecciones no sean consideradas verdaderos positivos
debido a que no superan el umbral de loU > 0,5, a pesar de
que el modelo fue capaz de identificar el silbido. En este
sentido, incluso cuando los tres técnicos trataron de etiquetar
las mismas muestras, el solape entre sus cuadros
delimitadores fue relativamente bajo. Por este motivo, esta
validacion podria estar subestimando el rendimiento del
modelo. De hecho, el modelo fue capaz de identificar silbidos
en mas del 80% de las imagenes que contenian uno 0 mas
silbidos. Una validacion méas exhaustiva deberia calcular el
rendimiento del modelo a diferentes umbrales loU y
compararlo con la capacidad de deteccion de un etiquetador
humano.

A
[1 Ground truth

[ Detecciones

FRPIELS

Figura 5. Ejemplo de detecciones del modelo en la imagen
301 del conjunto de datos de validacion. El silbido 2 fue
detectado, pero no se considerd verdadero positivo por no
tener una loU > 0,5.
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Una herramienta que incorpore este modelo podria
ahorrar tiempo y costes a la hora de caracterizar y etiquetar
grandes cantidades de datos. Esta herramienta podria agilizar
la creacion de muestras para entrenar nuevos modelos de
deteccion vy clasificacién de silbidos de mamiferos marinos.
En este sentido, es necesario realizar una validacion mas
exhaustiva y definir diferentes umbrales loU aceptables.
También es necesario validar el modelo con un conjunto de
datos de test, asi como ponerlo a prueba en diferentes
escenarios, como grabaciones de otros hidréfonos, en otras
zonas geograficas y otros periodos de tiempo.

Por otra parte, se sabe que la relacién sefial a ruido (SNR,
por sus siglas en inges) afecta a la capacidad de reconocer
visualmente los silbidos en espectrogramas. Por tanto, es
asumible que una reduccion de la SNR afectara a la capacidad
de deteccion del modelo. Futura investigacion deberia tratar
de cuantificar la sensibilidad del modelo al ruido para definir
unos limites de operabilidad.

4. CONCLUSIONES

Este trabajo demuestra la viabilidad de entrenar un modelo
YOLO-v5 para la deteccion de silbidos de mamiferos
marinos en espectrogramas. So obtuvo un mAP (loU > 0.5)
de 0.76 y un AP (loU > 0.5) para la deteccidn de silbidos de
0.70. Entrenar el modelo también con etiquetas de otros
sonidos que pueden confundirse con los silbidos permiti6 al
modelo distinguir ambas categorias y mejorar la deteccion de
silbidos.

Los resultados obtenidos son prometedores y justifican
una mayor investigacion en este campo. Es necesario realizar
una validacion més exhaustiva, asi como mejorar el
procesamiento de datos y el entrenamiento del modelo.
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