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Teil I

Kurzbericht

I.1 Aufgabenstellung und Stand der Technik
Ziel des Vorhabens Bio-O-Ton-1 war es, die Machbarkeit eines innovativen Verfahrens
zur Bewertung der Biodiversität von Landschaften anhand öffentlich zugänglicher Daten
zu prüfen. Dabei wurde ein neuer Ansatz verfolgt, bei dem Tonaufnahmen aus Citizen-
Science-Projekten, hochaufgelöste Satellitenbilder und Methoden des maschinellen Ler-
nens (ML) kombiniert werden.

Das Projekt adressiert zwei zentrale Herausforderungen: Zum einen sind klassische
Kartierungen der Biodiversität sehr aufwändig und oft auf spezifische Arten begrenzt.
Zum anderen werden große Datenmengen aus Bürgerforschung (z.B. über die App Dawn
Chorus) bisher wissenschaftlich kaum zur flächenhaften Bewertung der Biodiversität ge-
nutzt.

In Phase 1 von Bio-O-Ton lag der Fokus exemplarisch auf Wiesenflächen in Deutsch-
land. Ziel war es, akustische und visuelle Merkmale so zu verarbeiten, dass ein daten-
basiertes Bewertungssystem für die Biodiversitätsgüte entsteht – unabhängig von der
Identifikation einzelner Arten.

I.2 Ablauf des Vorhabens
Im Verlauf von Bio-O-Ton-1 konnten alle fünf Arbeitspakete sowie die definierten Mei-
lensteine in unterschiedlichem Umfang bearbeitet werden. Die erfolgreiche Beantragung
einer umfassenden zweiten Projektphase (MS 1) erfolgte planmäßig. Dafür wurden gezielt
Vorarbeiten umgesetzt, insbesondere der Aufbau eines interdisziplinären Netzwerks aus
Expert:innen und die methodische Weiterentwicklung des Projektansatzes.

Die technische Aufbereitung von über 3.700 Tonaufnahmen aus dem Citizen-Science-
Projekt Dawn Chorus sowie zugehöriger Satelliten- und Wetterdaten (MS 2) bildete die
Grundlage für die nachfolgenden Analysen. Die Generierung belastbarer Referenzdaten
(MS 3) stellte sich als methodisch herausfordernd dar. Die ursprünglich geplante voll-
ständige Ableitung standardisierter Biodiversitätskennwerte konnte in Phase 1 noch nicht
erreicht werden. Stattdessen wurden alternative Validierungsansätze auf Basis akustischer
Indizes und Experteneinschätzungen getestet und deren Limitationen systematisch iden-
tifiziert.

Trotz dieser Einschränkungen wurden erste Machine-Learning-Verfahren zur Merk-
malsextraktion und Dimensionsreduktion (MS 4) sowie interne Visualisierungen der Ana-
lyseergebnisse (MS 5) erfolgreich umgesetzt. Die Methoden und Werkzeuge bilden die
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Grundlage für die geplante Weiterentwicklung in Phase 2, bei der mit gezielten Neuauf-
nahmen und besser kontrollierten Referenzdaten gearbeitet wird.

I.3 Ergebnisse und Zusammenarbeit
Im Verlauf von Bio-O-Ton-1 konnten wesentliche methodische Grundlagen für die daten-
getriebene Bewertung von Biodiversität entwickelt und getestet werden. Dabei zeigte sich,
dass etablierte akustische Indizes wie der Normalized Difference Soundscape Index (NDSI)
und der Acoustic Complexity Index (ACI) durchaus in der Lage sind, gezielte technische
Veränderungen von Tonaufnahmen – etwa das Reduzieren der spektralen Vielfalt oder die
Veränderung der akustischen Aktivität – korrekt abzubilden. Diese Reaktionen wurden
in einem experimentellen Validierungsschema systematisch überprüft.

Die Übertragbarkeit dieser Indizes auf reale, heterogene Umgebungsaufnahmen erwies
sich jedoch als eingeschränkt. Trotz technischer Plausibilität der Indizes konnten nur
bedingt zuverlässige Rückschlüsse auf die tatsächliche Artenvielfalt oder die ökologische
Qualität der untersuchten Wiesenstandorte gezogen werden.

Auch die eingesetzten Verfahren des maschinellen Lernens (ML) stießen an Grenzen.
In einem ersten Schritt wurden sogenannte Autoencoder eingesetzt, eine KI-Methode zur
automatisierten Merkmalsextraktion und Datenkompression. Diese ermöglicht es, aus den
sehr umfangreichen Rohdaten von Tonaufnahmen oder Satellitenbildern kompakte, statis-
tisch relevante Merkmalsvektoren zu generieren. Darauf aufbauend kamen unüberwachte
ML-Methoden wie Clustering-Verfahren und Dimensionsreduktionen (z.B. UMAP) zum
Einsatz, um Strukturen in den Daten sichtbar zu machen.

Die Analysen zeigten zwar erste interessante Ansätze, etwa bei der Trennung von Auf-
nahmen mit unterschiedlichem Störgeräusch-Niveau, lieferten aber noch keine eindeutig
interpretierbaren Cluster im Sinne einer belastbaren Biodiversitätsbewertung. Die verfüg-
bare Datenbasis, insbesondere die fehlenden standardisierten Referenzdaten, stellte hier
eine zentrale Limitation dar.

Trotz dieser Herausforderungen konnten wichtige methodische und technische Vorar-
beiten erfolgreich abgeschlossen werden:

• Aufbau einer funktionierenden technischen Infrastruktur zur Datenverarbeitung.

• Entwicklung erster ML-Pipelines zur Extraktion, Reduktion und Visualisierung kom-
plexer Umwelt- und Biodiversitätsdaten.

• Systematische Validierung bestehender Soundscape-Indizes im experimentellen Um-
feld.

• Identifikation methodischer Schwachstellen und Ableitung konkreter Verbesserungs-
ansätze für Phase 2.

Die Arbeiten erfolgten in enger Zusammenarbeit mit Expertinnen und Experten aus
den Bereichen Bioakustik, KI, Fernerkundung und Naturschutz. Zudem wurde ein brei-
tes Netzwerk aus Forschungseinrichtungen, Behörden, Citizen-Science-Projekten und Ver-
bänden aufgebaut, das die Anschlussfähigkeit und interdisziplinäre Weiterentwicklung des
Ansatzes in der zweiten Projektphase aktiv unterstützt.
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Teil II

Eingehende Darstellung

II.1 Ursprüngliche Aufgabenstellung
und Stand der Technik

Ziel des Vorhabens Bio-O-Ton war es, ein innovatives, datengetriebenes Verfahren zur
Bewertung der Biodiversität auf Landschaftsebene zu entwickeln, das explizit artenüber-
greifend funktioniert und somit nicht auf die Identifikation einzelner Arten angewiesen
ist. Als Machbarkeitsstudie konzentrierte sich Phase 1 auf Wiesenbiotope in Deutschland.
Der Kernansatz des Projekts besteht darin, Citizen-Science-Tonaufnahmen sowie multi-
spektrale Satellitenbilder mit Methoden des maschinellen Lernens (ML) zu verknüpfen,
um daraus Rückschlüsse auf die „Güte“ der lokalen Biodiversität zu ziehen (Abb. II.1).

Die Aufgabenstellung adressierte zwei zentrale Probleme:

• Die hohe Komplexität und den Ressourcenaufwand konventioneller, artenbasierter
Biodiversitätskartierungen.

• Die bislang begrenzte wissenschaftliche Nutzung von Citizen-Science-Daten, insbe-
sondere akustischer Aufnahmen, zur flächenhaften Erfassung von Biodiversität.

Abbildung II.1: Geplante Datenflüsse und Methodenschritte in Bio-O-Ton (Graphical
Abstract aus dem Antrag)

Die ursprünglich definierten Forschungsfragen lauteten:

1. Wie klingt eine „gute“ Biodiversität in Abhängigkeit von Raum und Zeit?

2. Wo in Deutschland finden sich Wiesen mit hoher Biodiversitätsgüte?
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3. Können ML-Verfahren Ton- und Bilddaten verlässlich zur Bewertung der Biodiver-
sität verknüpfen?

Im Rahmen von Phase 1 wurde angestrebt, diese Fragen exemplarisch für das Habitat
„Wiese“ zu beantworten und darauf aufbauend ein Bewertungsschema sowie eine erste,
datengetriebene Kartierung zu entwickeln.

Das Projekt baute dabei auf mehreren wissenschaftlichen Strängen auf:

• Akustische Biodiversitätsforschung: Während Tonaufnahmen in der Artenidentifi-
kation (z. B. von Vögeln oder Amphibien) etabliert sind, ist die Nutzung von So-
undscapes zur Einschätzung der Gesamtbiodiversität eines Biotops bislang wenig
erforscht. Neuere Studien (z. B. (Sethi u. a. 2020; Alcocer u. a. 2022)) zeigen je-
doch, dass die Zusammensetzung und Struktur von Klanglandschaften (biophony,
geophony, anthropophony) als Indikator für Habitatqualität genutzt werden kann.

• Citizen Science als Datenquelle: Projekte wie Dawn Chorus, BirdNet oder iRecord
Grasshoppers liefern eine große Menge an biodiversitätsrelevanten Daten, die bisher
v. a. in edukativen Kontexten genutzt wurden. Bio-O-Ton verfolgt dagegen das Ziel,
diese Daten wissenschaftlich nutzbar zu machen – u. a. durch die Entwicklung eines
indexbasierten Bewertungsverfahrens für nicht kuratierte akustische Daten.

• Fernerkundung und ML: Die Kombination von hochaufgelösten Satellitenbildern (z.
B. Sentinel-2, PlanetScope) mit ML-Methoden ist in der Landbedeckungsklassifika-
tion weit fortgeschritten. Die Anwendung auf Biodiversität, insbesondere in Kombi-
nation mit Audioinformationen, stellt jedoch Neuland dar. Der Einsatz sowohl von
Shallow Learnern (wie Random Forests) als auch von Deep-Learning-Architekturen
(z. B. CNNs) wurde geprüft, insbesondere hinsichtlich der Herausforderungen durch
Hintergrundgeräusche und unterschiedliche Aufnahmebedingungen.

Mit Bio-O-Ton sollte somit erstmals ein datengetriebenes, räumlich hochaufgelöstes
Verfahren entstehen, das biodiversitätsrelevante Information aus öffentlich verfügbaren
Tonaufnahmen und Satellitendaten extrahiert – ohne auf Artidentifikation angewiesen zu
sein.

II.2 Ablauf des Vorhabens
Das Projekt Bio-O-Ton konnte in weiten Teilen dem geplanten Ablauf folgen. Die fünf
definierten Arbeitspakete (APs) wurden begonnen und im Wesentlichen umgesetzt. Je-
doch zeigten sich bei der praktischen Durchführung einige Herausforderungen, die dazu
führten, dass nicht alle Meilensteine wie vorgesehen erreicht wurden. Einige Arbeitspakete
mussten in ihrer Zielsetzung angepasst, einzelne Schritte – insbesondere die finale online
Themenkarte – sogar gestrichen werden. Nichtsdestotrotz wurde im Projekt eine belast-
bare technische Infrastruktur geschaffen, auf der Phase 2 nun gezielt aufbauen kann: mit
besser referenzierten Daten, kontrollierten Neuaufnahmen und Fokus auf bereits kartierte
Gebiete als Referenzdaten.

Eine detaillierte Beschreibung der Ergebnisse aller APs der Phase 1 findet sich in
Abschnitt II.3. Hier wird hingegen kurz auf die Unterschiede in der Durchführung im
Vergleich zur ursprünglichen Aufgabenstellung eingegangen.
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II.2.1 AP 1: Projektkoordination und Vernetzung

Dieses Arbeitspaket wurde wie geplant umgesetzt. Die Vernetzung mit Partnern aus der
Soundscape Ecology sowie aus dem Bereich der KI und Geoinformatik war zentral für die
iterative Reflexion der Vorgehensweise. Auch die Vorarbeiten für Phase 2 – insbesondere
bzgl. der Datenstrategie und des Stakeholderdialogs – konnten innerhalb dieses Arbeits-
pakets abgeschlossen werden. Der Meilenstein MS 1 (Antrag Phase 2) wurde fristgerecht
erreicht.

II.2.2 AP 2: Daten(vor)verarbeitung

Die technische Auswahl und Aufbereitung der Ton- und Satellitendaten konnte erfolg-
reich durchgeführt werden. Die Identifikation von Wiesenflächen auf Basis von Sentinel-2
funktionierte wie geplant, ebenso die Verknüpfung mit Tonaufnahmen aus Dawn Chorus.
Aufgrund von ungenauen Kontextinformationen (z.B. zur Aufnahmequalität, Wetterlage)
stellte sich jedoch bereits hier heraus, dass die Weiterverarbeitung in ML-Pipelines ei-
ne größere Herausforderung darstellt als ursprünglich angenommen. Der Meilenstein MS
2 (Eingangsdaten für AP 4) wurde technisch erreicht, wenngleich mit Einschränkungen
hinsichtlich der Datenqualität. Die entwickelten Algorithmen und Pipelines finden jedoch
auch in Phase 2 Einsatz.

II.2.3 AP 3: Generierung von Referenzdaten

In diesem Arbeitspaket zeigten sich grundlegende methodische Probleme. Die geplan-
te Ableitung eines Referenz-Biodiversitätsindex auf Basis von Konzepten der Soundscape
Ecology war nicht zielführend: Weder konnten robuste Korrelationen mit bekannten Biodi-
versitätswerten (z.B. aus Birdnet) hergestellt werden, noch waren die akustischen Indizes
konsistent mit Einschätzungen von Expert:innen.

Ein reines Expertenrating konnte mangels ausreichender personeller und zeitlicher
Ressourcen nur in sehr begrenztem Umfang erfolgen. Somit konnte der Meilenstein MS
3 (Referenzdaten für AP 4) in der vorgesehenen Form nicht vollständig erreicht werden.
Stattdessen wurden Vergleichseinschätzungen für ein unüberwachtes ML erstellt. Für Pha-
se 2 wurde basierend auf diesen Erfahrungen eine neues, deutlich umfassenderes, Protokoll
zur Generierung von Referenzdaten entwickelt.

II.2.4 AP 4: Entwicklung und Evaluierung von ML-Verfahren zur
Biodiversitätsklassifizierung

Die in AP 4 vorgesehenen ML-Pipelines wurden grundsätzlich technisch umgesetzt, muss-
ten jedoch aufgrund der fehlenden Referenzdaten vollständig auf unüberwachte Verfahren
umgestellt werden. Dabei zeigten sich weitere Herausforderungen:

• Die Eingabedaten waren sehr heterogen (Qualität, Dauer, Störungen), was die Vor-
verarbeitung erschwerte.

• Die Ergebnisse der unüberwachten Verfahren (Clustering, Dimensionalitätsredukti-
on etc.) waren uneindeutig und zeigten keine klare Trennschärfe zwischen mutmaß-
lich biodiversitätsreichen und -armen Aufnahmen.
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Dementsprechend konnte der Meilenstein MS 4 (Klassifikationsmodell) nicht im vorge-
sehenen Sinne erreicht werden. Es entstanden jedoch methodische Vorarbeiten und erste
Prototypen, die für Phase 2 weiterentwickelt werden sollen.

II.2.5 AP 5: Visualisierung als online Themenkarte

Die geplante interaktive Webvisualisierung (MS 5) konnte nicht umgesetzt werden, da
keine validierten Klassifikationsergebnisse vorlagen. Intern wurden erste Visualisierungen
generiert, um die Ergebnisse der unüberwachten ML-Verfahren explorativ darzustellen –
eine Veröffentlichung ist jedoch erst in Kombination mit ersten Ergebnissen aus Phase 2
vorgesehen um die Aussagekraft zu erhöhen.

II.3 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

II.3.1 AP 1: Projektkoordination und Vernetzung

Mit dem Ziel der Vernetzung mit potentiellen Verbundpartnern und dem Aufbau von
Kooperationen für Phase 2 konnte eine Gruppe von Expertinnen und Experten aus ver-
schiedenen Institutionen und Bundesländern zusammengestellt werden. Bei der Zusam-
menstellen wurde folgende Berufsgruppen beachtet:

• Bundesbehörden, die sich mit Biodiversitäts-Monitoring beschäftigen (BfN, Moni-
toringzentrum)

• Landesbehörden, die in den Natur- und Artenschutz involviert sind und/oder Moni-
toringmethoden einsetzen bzw. weiterentwickeln, aus möglichst vielen verschiedenen
Bundesländern und verschiedenen Fachgebieten (RP Gießen, HLNUG Hessen, ANL
Bayern, AELF München, UA Baden-Württemberg, UNB Rügen)

• Verbände, die Citizen Science Projekte begleiten (LBV Bayern, GNOR, Sencken-
berg Museum Frankfurt, Museum für Mensch und Natur München, Museum für
Naturkunde Berlin)

• Wissenschaftliche Institutionen und Projekte, die sich mit Soundscapes, Biodiversi-
tät und KI beschäftigen (Uni Freiburg, Uni München, MPI München)

Es konnte eine große fachliche, institutionelle und Regionale Abdeckung erreicht wer-
den und drei letters of intent mit dem Antrag für Phase 2 eingereicht werden. Viele der
Personen sind dort nun Teil des Beirates in Form von runden Tischen. Außerdem wur-
de ein erster Runder Tisch vorbereitet, der bereits im Dezember 2024, noch vor Beginn
zweiten Phase 2 des Projektes, stattfinden konnte.

II.3.2 AP 2: Daten(vor)verarbeitung

Tonaufnahmen

Als primäre Quelle für Tonaufnahmen war die Citizen Science App Dawn Chorus vor-
gesehene. Von Dawn Chorus erhielten wir zunächst 34.946 Datensätze von denen 34.274
bereits durch Dawn Chorus verifiziert und apporoved wurden von denen wiederum 97,3%
(33.401) in Deutschland aufgenommen wurden. Dabei handelt es sich um alle Aufnahmen,
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die vor November 2023 getätigt wurden. Die Tonaufnahmen wurden von uns entsprechend
der in Tabelle II.1 gelisteten CORINE Landnutzungsklassen gefiltert um die 3.773 Da-
tenpunkte die in Wiesen aufgenommen wurden zu erhalten. Dabei sind nicht alle Corine
Landnutzungsklassen gleich vertreten, es handelt sich hauptsächlich um Aufnahmen die
in Wiesen und Weiden getan wurden (siehe Abb. II.2).

CLC-Code Deutscher Klassenname
141 Städtische Grünflächen
142 Sport- und Freizeitanlagen
231 Wiesen und Weiden
242 Komplexe Parzellenstruktur
243 Landwirtschaftlich genutztes Land mit Flächen natürlicher

Bodenbedeckung von signifikanter Größe
321 Natürliches Grünland
322 Heiden und Moorheiden
324 Wald-Strauch-Übergangsstadien
333 Flächen mit spärlicher Vegetation
334 Brandflächen
411 Sümpfe
412 Torfmoore

Tabelle II.1: Verwendete Corine-Land-Cover-Klassen im Projekt Bio-O-Ton-1

Abbildung II.2: Anzahl der Tonaufnahmen je CORINE Landnutzungsklasse im Biotoptyp
Wiese.
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Die zugehörigen Tonaufnamen konnten einzeln über Links von AWS heruntergeladen
werden. Da die Dawn-Chorus-App auf verschiedensten Endgeräten läuft, unterscheiden
sich auch die Tonaufnahmen deutlich. So kamen verschiedene Audiodatei-Typen vor (mp3,
m4a, wmv, etc.), aber auch die Abtastrate weichte regelmäßig von den üblichen 44.1 kHz
ab. Alle Dateien wurden zu “.wmv”-Dateien umgewandelt und gegebenenfalls auf 44.1 kHz
überabgetastet. Schließlich ließ die App zu Beginn Aufnahmen unterschiedlicher Länge zu,
was inzwischen auf eine Minuten beschränkt ist. Da viele Methoden des maschinellen Ler-
nens nicht Eingangsdaten variabler Größe umgehen können, beschlossen wir zunächst nur
die mittleren 60 s zu nutzen. Unterm Strich führte dies zu Audiozeitreihen mit 2 646 000
Abtastpunkten.

Satellitenbilder

Zu jeder Aufnahme wurden sowohl Sentinel-2-Daten als auch Planet-Scope-Daten herun-
tergeladen. Allerdings erwiesen sich die Daten von Planet-Lab aufgrund der ungeeigneten
Georeferenzierung und vergleichsweise vielen Stöhrungen als weniger geeignet. Daher wird
im folgenden nur über die versuche mit Sentinel-2-Daten berichtet. Da diese Daten erst ab
2017 zur Verfügung stehen musste eine Tonaufnahme aus dem Jahr 2014 entfernt werden.

Um geeignete Satellitenbilder zu identifizieren wurden für jede Aufnahme zunächst
alle Bilder identifiziert die bis zu 7 Tage vor Aufnahme oder 2 Tage nach Aufnahme ent-
standen sind und mit dem Ort der Aufnahme überlappen. Von diesen wurden dann die
Aufnahme gewählt, die (nach der Bildeigenschaft Cloudy_pixel_percentage) den gerings-
ten Wolkenanteil aufweist. Aus diesem Bild wurden dann in einem Umkreis von ± 500m
um die Koordinaten der Messposition Daten mit einer Auflösung von 10m extrahiert.
Da der Satellit 12 Bänder aufnimmt, haben die Daten eine Größe von [101, 101, 12] d.h.
122 412 Werte.

Wetterdaten

Für jede Tonaufname wurden Lufttemperatur und Luftfeucht aus dem hochaufgelösten
stündlichen Rasterdatensatz (HOSTRADA) des Deutschen Wetterdienst (räumliche Auf-
lösung: 500 km) vom Zeitpunkt der Aufnahme sowie den 47 Stunden zuvor heruntergela-
den. Im Zuge dessen musste ein zusätzlicher Datensätze aus Helgoland verworfen werden
für den keine Wetterdaten zur Verfügung standen.

II.3.3 AP 3: Generierung von Referenzdaten

Ein zentrales Ziel von Bio-O-Ton-1 war die Entwicklung von Referenzdaten zur Bewertung
der Biodiversität von Wiesenflächen anhand akustischer Signale. Dabei wurden zwei me-
thodische Ansätze verfolgt: die automatisierte Berechnung akustischer Indizes um damit
Klassen zu erzeugen sowie die manuelle Einschätzung durch eine Expertin.

Automatische Auswertung akustischer Indizes

Auf Basis der mit Dawn Chorus erhobenen Tonaufnahmen wurden die drei in der Li-
teratur häufig verwendeten Soundscape-Indizes ACI (Acoustic Complexity Index), NDSI
(Normalized Difference Soundscape Index) und H (Acoustic Entropy Index, getrennt in
Hf und Ht) berechnet. Die Verarbeitung erfolgte mit den R-Paketen seewave und tuneR,
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wobei nur Aufnahmen mit einer Abtastrate von 44.1 kHz verwendet wurden. Audiodateien
mit unbrauchbaren Headern oder starkem Rauschen wurden ausgeschlossen.

Um die Aussagekraft der verwendeten akustischen Indizes zu prüfen, wurde ein expe-
rimentelles Validierungsschema angewendet. In einem ersten Schritt wurden ausgewählte
Originalaufnahmen systematisch verändert: Entweder wurde die spektrale Vielfalt durch
sukzessive Anwendung von Bandstop-Filtern reduziert, oder es wurden stumme Segmente
eingefügt, um die akustische Aktivität zu senken. Die Reaktionen der Indizes auf diese
Veränderungen wurden analysiert (siehe Abb. II.3 und Abb. II.4).

Die Ergebnisse zeigen, dass insbesondere der spektrale Entropie-Index Hf und der ND-
SI (Normalized Difference Soundscape Index) auf die Reduktion der spektralen Vielfalt
erwartungskonform reagierten. Auch der Acoustic Complexity Index (ACI) nahm mit sin-
kender Aktivität leicht ab. Der zeitliche Entropieanteil Ht zeigte hingegen kaum Verände-
rung bei der spektralen Vielfalt, reagiert aber stark auf das Einfügen stummer Segmente.
Insgesamt konnten die Indizes die eingeführten Veränderungen technisch abbilden, was
ihre prinzipielle Eignung für Umweltgeräusch-Analysen bestätigt. Die Zusammenhänge
sind aber komplex.

Abbildung II.3: Verhalten akustischer Indizes bei sukzessiver Reduktion der spektralen
Vielfalt durch Anwendung eines Bandstop-Filters. Besonders Hf (oben links) und NDSI
(unten rechts) zeigen eine deutliche Reaktion.

In einem zweiten Schritt wurden alle Aufnahmen mit dem BirdNET Analyzer auto-
matisiert ausgewertet, um die Anzahl erkannter Vogelarten und die akustische Aktivität
zu erfassen. Die statistische Analyse zeigte, dass NDSI und ACI tendenziell mit diesen
Größen korrelieren, allerdings war die erklärte Varianz durchweg gering (R2 < 0,2, vgl.
Abb. II.5). Der Entropie-Index H zeigte keine robuste Korrelation mit den biologisch
relevanten Zielgrößen.

10



Sachbericht zum Teilvorhaben Bio-O-Ton

Abbildung II.4: Reaktion akustischer Indizes auf das Einfügen stummer Segmente in Ori-
ginalaufnahmen.

Ein zusätzlicher Einflussfaktor war die technische Qualität der Aufnahmen: Hinter-
grundrauschen, variierende Lautstärken und unterschiedliche Mikrophontypen beeinfluss-
ten die Indexwerte erheblich. Eine nachträgliche Kontrolle über das jeweils verwendete
Smartphone-Modell konnte diesen Effekt nur teilweise kompensieren.

Manuelle Validierung durch Expertin

Parallel zur automatischen Auswertung hörte eine Expertin (Unterauftragnehmerin) stich-
probenartig Aufnahmen an und klassifizierte sie auf Basis der Anzahl identifizierbarer
Tierarten (insbesondere Vögel, Heuschrecken, Grillen) sowie des Vorkommens von Zei-
gerarten für naturnahe Wiesen. Daraus wurde eine dreistufige Klassifikation abgeleitet:
hohe, mittlere oder geringe Biodiversität.

Dabei zeigte sich, dass die Aufnahmen nicht immer repräsentativ für den zugrunde
liegenden Biotoptyp waren: Häufig waren Störgeräusche enthalten, die Aufnahmequali-
tät uneinheitlich und die Artenvielfalt schwer einschätzbar. Zudem treten generalistische
Arten und Imitatoren (z.B. Singdrossel) auf, die eine akustische Bewertung erschweren.

Fazit und Ausblick

Insgesamt konnte die im Antrag formulierte Idee, akustische Indizes als Proxy für Biodi-
versitätsbewertung automatisiert zu nutzen, nur teilweise validiert werden. Der Index
NDSI eignet sich am ehesten als Maß für akustische „Natürlichkeit“ (menschlicher Lärm
vs. Biophonien), während ACI Hinweise auf Aktivitätsniveaus liefert. Eine direkte Korre-
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Abbildung II.5: Korrelationen zwischen den akustischen Indizes (Hf, Ht, ACI, NDSI) und
der Anzahl erkannter Vogelarten (ermittelt mit BirdNET). Trotz erkennbarer Trends ist
die erklärbare Varianz gering.

lation mit Artenvielfalt ließ sich hingegen nicht verlässlich nachweisen.
Diese Erkenntnisse führen zur Neuausrichtung in Phase 2: Hier soll mit bereits kar-

tierten Gebieten gearbeitet werden, in denen die Biodiversität unabhängig erfasst wurde.
Zudem werden neue, qualitätsgesicherte Tonaufnahmen gezielt aufgenommen, um robuste
Trainings- und Validierungsdatensätze für maschinelles Lernen zu schaffen.

II.3.4 AP 4: Entwicklung und Evaluierung von ML-Verfahren zur
Biodiversitätsklassifizierung

Methoden der Merkmalsextraktion

Wie im vorherigen Kapitel dargelegt, sind die Rohdaten sehr mannigfaltig, weshalb es
notwendig ist, kompaktere Formen zu finden. Dazu wurden im Projekt verschiedene Me-
thoden untersucht. Zum einen wurden aus den Audiozeitreihen mithilfe des Python-Pakets
tsfresh (Christ u. a. 2018) eine Auswahl an globalen Merkmalen extrahiert. Zusätzlich
wurden etablierte Merkmale zur Geräuschkulisse durch das Python-Paket scikit-maad (Ulloa
u. a. 2021) berechnet. Diese beinhaltet unter anderem den Index der zeitlichen Entropie
Ht, der im Zusammenhang mit der Biodiversität bereits untersucht wurde (Sueur u. a.
2008). Nachteil beider Ansätze ist, dass sie globale Merkmale sind und von daher lokale
Strukturen unter Umständen nicht gut abbilden können.

Ein Machine Learning-basierter Ansatz, zum kondensieren von Informationen setzt

12



Sachbericht zum Teilvorhaben Bio-O-Ton

Abbildung II.6: Beispielergebnis eines Autoencoders. Links ist das Spektrogramm, das in
das Netz eingegeben wird und rechts dessen Rekonstruktion. Der Block in der Mitte soll
den latenten Merkmalsvektor darstellen. Die Zahlen geben die Anzahl an Merkmal an den
jeweiligen Positionen an.

auf sogenannt Autoencoder (Valero, Agullo und Inglada 2021; Nieto-Mora u. a. 2024).
Autoencoder sind unüberwachte Verfahren, die mittels eine Encoder-Decoder-Struktur
versuchen Eingabewerte (bspw. Bilder) in einem latenten Merkmalsvektor zu verpacken
und anschließend möglichst originalgetreu zu rekonstruieren. Der latente Merkmalsvektor
ist dann eine kompakte Repräsentation der Eingabedaten. Da die Audiozeitreihen durch
die Menge nicht gut geeignet sind als Eingabe in einen Autoencoder, wurden die Daten
zuerst anhand einer Fast Fourier Transformation (FFT) in den Frequenzbereich übertra-
gen. Dadurch konnten die Daten wie Bilder behandelt werde, hatte weniger Datenpunkte
und das Model musste nicht eigenständig Frequenzanteile extrahieren. Abbildung II.6
zeigt beispielhaft das Konzept und das Ergebnis eines entwickelten Autoencoders. Wie
zu sehen ist, kann der Autoencoder das Originalbild größtenteils wiederherstellen, wobei
insbesondere Ausschnitte mit hoher Signalenergie erhalten bleiben. Da diese Ausschnitte
z.B. Informationen über Vogelgesang beinhalten, ist es notwendig, dass die Information im
latenten Vektor enthalten ist. Weiterhin verlieren Abschnitte mit wenig Signal bzw. viel
Rauschen an Wichtigkeit, was sich durch die dunklere Darstellung zeigt. Die Eingangs-
daten haben eine Größe von 516 961 und der latente Merkmalsvektor hat eine Größe
von 33 856. In Anbetracht der ursprünglichen Audiodateingröße von 2 646 000 konnte das
Spektrogramm die Datenmenge auf 19% verringern und der angeschlossene Autoencoder
sogar auf 1.2%.

Eine weitere Methode zur Dimensionsreduktion bietet die Hauptkomponentenanalyse
(PCA - engl. Principal Component Analysis), welche oft im Zusammenhang mit Sentinel-
2-Daten eingesetzt wird (Ramoelo u. a. 2015). Die PCA ist eine Methode zur linearen
Dimensionsreduktion, durch welche die Eingangsdaten in sogenannte Hauptkomponenten
übertragen werden, die linear voneinander unabhängig sind. Wie viele Hauptkomponenten
extrahiert werden sollten, kann anhand der erklärten Varianz festgelegt werden. Abbil-
dung II.7 zeigt beispielhaft als Kurve die erklärte Varianz über die Anzahl an Hauptkom-
ponenten aus den Sentinel-2-Daten. Wünschenswert ist ein Wert nahe 1 bei möglichst
geringer Anzahl an Komponenten. Ein Nachteil der PCA ist, dass sie nicht mit tiefen
Vektoren umgehen kann, weshalb durch eine notwendige Vorverarbeitung die Nachbar-
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Abbildung II.7: Anteil der erklärten Varianz je nach Anzahl an Hauptkomponenten.

schaftsinformation verloren geht, was insbesondere bei Geodaten deutliche Auswirkungen
haben kann. Weiterhin setzt die PCA eine Linearität voraus, die im Allgemeinen nicht
gegeben ist.

Beide Nachteile können mit einem Autoencoder umgangen werden, weshalb diese
auch für Sentinel-2-Daten getestet wurde. Ein Autoencoder wurde auch trainiert, um
die Sentinel-2-Daten zu komprimieren. Was die Rastergröße der Sentinel-2-Daten angeht,
wurden verschiedenste Szenarien getestet, so zum Beispiel ein Quader der Seitenlänge
510m. Beispielhafte Rekonstruktionsergebnisse eines Autoencoders sind in Abbildung II.8
zu sehen. Es zeigt die ersten 3 Bänder der 12-bändigen Satellitenaufnahmen. Der latente
Merkmalsvektor hat eine Größe von 860 was gegenüber den 51 ·51 ·12 = 31212 Merkmalen
eine Komprimierung auf ca. 2.8% bedeutet. Optisch zeigt sich dass die Eingabesignale
können zufriedenstellend rekonstruiert werden, wie z.B. an dem weißen Fleck im vorders-
ten Kanal erkennbar.

Visualisierung und Clustering

Basierend auf den extrahierten Merkmalen wurden verschiedene ML-Verfahren getestet,
um Cluster in den Daten zu finden, die mit der Biodiversität korrelieren könnten. Ein
Ansatz bieten Clusteringverfahren wie KNN oder HDBSCAN, wobei insbesondere HDBS-
CAN nützlich ist, da keine feste Anzahl an Cluster vorgegeben werden muss, sondern vom
Verfahren selbst bestimmt werden kann. Im allgemeinen hatten die Verfahren Probleme
Cluster in den extrahierten Merkmalen der Tonaufnahmen zu finden. HDBSCAN fand
maximal 3 Cluster, wobei 2 üblicher waren. In diesen Fällen wurden jedoch eine Mehrheit
der Aufnahmen als Ausreißer klassifiziert, das heißt sie wurden keinem Cluster zugeord-
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Abbildung II.8: Beispielergebnis eines Autoencoders für Satellitendaten. Links sind die
ersten drei Kanäle zu dargestellt und rechts ihre Rekonstruktion. Der Block in der Mitte
soll den latenten Merkmalsvektor darstellen. Die Zahlen geben die Anzahl an Merkmal
an den jeweiligen Positionen an.

net. Von daher wurde die Ergebnisse nicht weiter verfolgt. Ein großer Nachteil an diesen
Clusterverfahren wie HDBSCAN ist, dass sie nicht-nachvollziehbare Resultate liefern kön-
nen.

Da Visualisierungen bei einer explorativer Analyse, wie sie in Phase 1 von Bio-O-
Ton betrieben wurde, sehr hilfreich sein können, haben wir uns auf UMAP konzentriert.
UMAP (engl. Uniform Manifold Approximation and Projection) ist eine Methode zur Vi-
suliasierung bzw. generell zur nicht-linearen Dimensionsreduktion (McInnes, Healy und
Melville 2020). Da UMAP aber nicht mit extrem hohen Dimensionen umgehen kann,
nutzen wir die reduzierte Ergebnisse aus dem vorherigen Schritt. Ein interessantes Er-
gebnis lieferte UMAP angewendet auf die globalen Merkmale von tsfresh (Christ u. a.
2018). Die Merkmale wurden von UMAP auf zwei Dimensionen reduziert, welche in einem
Plot dargestellt werden können, wie gezeigt in Abbildung II.9. Jeder Punkt in dem Bild
steht für eine Tonaufnahme. Eingefärbt sind die Punkt nach ihrem Ht-Wert (siehe Ab-
schnitt II.3.3). Es sind recht deutlich zwei Cluster zu erkennen, wobei das rechte Cluster
Tendenzen in der Anordnung des Ht-Werts hat und das linke sehr durcheinander ist in
dieser Hinsicht. Eine Arbeitshypothese zu diesem Zeitpunkt war, dass im linken Cluster
Tonaufnahmen mit starken Störgeräuschen sind, während im rechten die Störungen gering
sind und gegebenenfalls sogar nach Biodiversität sortiert sind. Für eine praktische Analyse
wurde der Biodiversitätsexpertin im Unterauftrag ein interaktives Programm zur Verfü-
gung gestellt, welches den Plot aus Abschnitt II.3.3 beinhaltet und ihr für jeden Punkt
die dazugehörige, eindeutige id herausgibt. Im Zuge diese Analyse (für ihre perspektive
siehe Abschnitt II.3.3) zeigt sich, dass Tonaufnahmen im Kontext der Biodiversitätsana-
lyse auch auf zu gute Signale hin untersucht werden müssen. Die Güte von Signalen wird
generell mit dem sogenannten Signal-zu-Rausch-Verhältnis (SNR - engl. Signal-to-noise-
ratio) bewertet. Ein hohes SNR deutet auf ein gutes Signal hin, was zum Beispiel der Fall
ist, wenn eine Person nahe am Mikrofon spricht. Solche Geräusche bedeuten beim Bio-O-
Ton-Projekt jedoch, dass Dawn-Chorus-Aufnahmen Unbrauchbar sein können. So enthielt
eine Aufnahme mit sehr hohem SNR eine Person, die mit den Vögeln zusammen pfiff und
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Abbildung II.9: UMAP-Ergebnisse basierend auf klassischen Signalverarbeitungsmerkma-
len eingefärbt nach dem Ht-Wert der entsprechenden Tonaufnahme.

so die Naturgeräusche überdeckt. Deshalb wurden in darauffolgenden Untersuchungen
Aufnahmen mit hohem SNR herausgefiltert.

Die Bewertung durch die durch die Biodiversitätsexpertin erfolgte beispielhaft auf ei-
ner Auswahl an Aufnahmen, anhand derer unserer Hypothese bestärkt werden sollte. Da
sowohl die Menge an Störgeräuschen als auch Biodiversität (inklusive verschiedener Un-
teraspekte wie die Anzahl an Vögeln) von der Expertin bewertet werden sollten, nahm
die Analyse viel Zeit in Anspruch. Auch wenn es sich zeigte, dass die Aufnahme mit dem
Pfeifen im linken Cluster liegt, so konnte die Analyse der Expertin unsere Arbeitshypo-
these nicht bestätigen. Abbildung II.10 zeigt die UMAP-Merkmale eingefärbt nach den
Klassifikationsergebnissen der Expertin. Sowohl Tonaufnahmen mit hoher und geringer
Hintergrundgeräuschkulisse, als auch Aufnahmen mit niedriger und hoher Biodiversität
sind über beider Cluster verteilt. Die Cluster sind auch nicht mehr so klar zu unterscheiden
wie in Abbildung II.9, nachdem Aufnahmen mit zu hohem SNR herausgefiltert wurden.

Zusätzlich zu den globalen Zeitreihenmerkmalen wurden auch die anderen Merkmals-
extraktionsverfahren getestet. Auch wurden andere Kenngrößen in den Visualisierungen
untersucht. So war eine Ziel zu überprüfen, ob sich aus den Tonaufnahmen die örtlichen
Gegenbenheiten bestimmen lassen. Da Vogelrufe bis zu 500m weit hallen können, sind
die Klassen für eine solche Unterscheidung recht uneindeutig. Deshalb wurden die An-
teil der verschiedener Flächenarten (beispielsweise Wiese bzw. Pastures) als Grundlage
genommen. Abbildung II.11 zeigt beispielhaft das Ergebnis einer solchen Untersuchung.
Zwar ist es für Expert:innen möglich anhand von Tonaufnahmen den Standort (Wald,
Wiese, etc.) zu bestimmen, in unseren Beispielen, lies sich allerdings kein Zusammenhang
zwischen Clustern und dem Umfeld bestimmen. Dies liegt unter anderem daran, dass der
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Abbildung II.10: UMAP-Ergebnisse basierend auf klassischen Signalverarbeitungsmerk-
malen eingefärbt anhand der Klassifikationsergebnissen der Biodiversitätsexpertin.

Zusammenhang recht komplex zu bestimmen ist, anhand bestimmter Vogelarten, was für
die wenigen Daten, die wir in Phase 1 hatten kaum machbar war. Außerdem herrschte
stets Einigkeit zwischen allen Projektbeteiligten, nicht auf einzelne Arten in den Ton-
aufnahmen zu gehen sondern auf das Soundspektrum im Ganzen. Dennoch lassen sich
auch in Abbildung II.11 mindestens zwei Cluster erkennen, die mit mehr Daten vielleicht
deutlich unterscheidbarer werden.

Damit ML-Verfahren die lokalen Gegebenheiten vollständig selbst extrahieren müs-
sen, wurden im Projekt Sentinel-2-Daten angewandt. Da auch die Wetterbedingungen
zum Zeitpunkt der Aufnahme eine Rolle spielen, wurden diese auch verwendet. Getes-
tet wurde ein weiteres Mittel zur Visualisierung, die sogenannte Self-Organizing Map
(SOM) (Riese 2019; Riese, Keller und Hinz 2020). SOMs sind unüberwachte Neuronale
Netze, die hochdimensionale Daten auf eine niedrigdimensinale, geordnete Karte projizie-
ren. Ergebnisse der Untersuchungen sind in Abbildung II.12 dargestellt. In diesem Beispiel
wurden die Punkte eingefärbt anhand der Majorität der Landnutzung im Umkreis von
100m um die Aufnahmeposition herum. Auch hier sind keine eindeutigen Muster zu er-
kennen. Die Daten scheinen zu komplex zu sein, um sie in ihrer Fülle auf 2-dimensionen
zu reduzieren. Für den Fall, dass mehr Daten vorhanden sind, wäre es möglich vorher
eine dezidierte Auswahl zu treffen, beispielsweise nur Aufnahmen im Wald im Mai, und
darauf basiert dann ein Clustering vorzunehmen.
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Abbildung II.11: UMAP-Ergebnisse basierend auf Autoencodermerkmalen der Tonauf-
nahmen eingefärbt anhand des Anteils an Wiese im lokalen Umfeld der Aufnahmepositi-
on.

Klassifikation der Biodiversität

Basierend auf den Biodiversitätslabeln, in einem iterativen Prozess erstellt von der Exper-
tin zur Validierung der Cluster in Abbildung II.9, wurden auch Methoden zum überwach-
ten maschinellen Lernen getestet. Da die Anzahl an gelabelten Daten sehr gering war
(104 Aufnahmen), eigneten sich insbesondere Baum-basierte Verfahren, wie z.B. Ran-
dom Forests (Louppe 2014). Die Ergebnisse eines solchen Tests sind als Konfusionsmatrix
in Abbildung II.13 dargestellt. Zum einen ist zu sehen, dass sämtliche Tonaufnahmen mit
hoher Biodiversität korrekt zugeordnet werden. Allerdings werden auch viele Aufnahmen
mit niedriger Diversität fälschlich so kategorisiert. Nur zwei Aufnahmen mit niedriger
Diversität sind korrekt klassifiziert worden. Da der Datensatz wie gesagt sehr klein ist,
aber die Unterschiede in den Aufnahmen sehr groß sein können, sind diese Ergebnisse
wenig überraschend. Dennoch zeigt sich, dass ein Random Forest bereits mit wenig Daten
Muster erkennen kann. Besonders hilfreich war hierbei die Dimensionsreduktion aus Ab-
schnitt II.3.4. Dadurch konnte der Random Forest auf einer kompakteren Repräsentation
der Eingangsdaten arbeiten, was die Gefahr von zu vielen Eingabemerkmalen reduziert.
Alles in allem zeigten alle Ansätze und Tests, dass zum einen deutlich mehr Daten nötig
sind, um gewissenhaftere Aussagen zu tätige und dass eine einheitliche Definition von
Biodiversität notwendig ist. Dennoch sind die gewonnen Erkenntnisse äußerst vielverspre-
chend und lehrreich.
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Abbildung II.12: SOM-Ergebnisse basierend auf Kombination von Autoencodermerkmalen
der Tonaufnahmen, sowie PCA-transformierten Satellitendaten und gemittelten Wetter-
daten eingefärbt anhand des maximalen Anteils der Landnutzung im lokalen Umfeld der
Aufnahmeposition.

II.3.5 AP 5: Visualisierung als online Themenkarten

Aufgrund der komplexen Ergebnisse wurde sich bewusst gegen eine Visualisierung als
online Themenkarte für ein fachfremdes Publikum entschieden. Trotzdem wurden in in
AP4 gefundenen Cluster in Abb. II.14 räumlich visualisiert.

II.4 Verwendung der Mittel
Die im Vorhaben beantragten Mittel wurden größtenteils wie geplant verwendet. Abwei-
chungen ergaben sich vorrangig aufgrund von Umwidmungen innerhalb der Kategorien,
die der Erreichung der Projektziele dienten.

II.4.1 Personal (Kostenstelle 0812)

Für die Umsetzung der Projektarbeiten wurde eine wissenschaftliche Mitarbeiterin (E13)
eingestellt. Die Tätigkeiten umfassten die Datenauswertung, die Vorbereitung der Phase-
2-Antragstellung, die Entwicklung von Analyse- und Visualisierungsmethoden sowie die
organisatorische Koordination. Die geplanten Personalmittel in Höhe von 53 733.33AC wur-
den vollständig ausgeschöpft und leicht überzogen (57 588.89AC).

II.4.2 Vergabe von Aufträgen (Kostenstelle 0835)

Die ursprünglich vorgesehene Beauftragung externer Dienstleistungen (Unterauftragneh-
merin im Bereich Soundscape-Analyse und Biodiversitätsexpertin sowie Networking) fiel
etwas höher aus als ursprünglich kalkuliert. Die Vergabesumme betrug insgesamt 44 242.05AC
und liegt damit gut 300AC über den im Antrag vorgesehenen Mitteln (43 921.00AC). Die
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Abbildung II.13: Konfusionsmatrix der Bestimmung der Biodiversität mittels eines Ran-
dom Forest anhand von Autoencoder Tonaufnahmen. Als Zielgröße dienen die Diversi-
tätslabel erstellt von einer Expertin.

Abbildung II.14: Räumliche Darstellung der in Abb. II.11 identifizierten Cluster. Es kann
kein klares Muster identifiziert werden

Abweichung resultiert aus dem erhöhten methodischen Aufwand bei der Generierung und

20



Sachbericht zum Teilvorhaben Bio-O-Ton

Validierung der akustischen Referenzdaten.

II.4.3 Dienstreisen (Kostenstelle 0846)

Die ursprünglich eingeplanten Reisekosten in Höhe von 1650.00AC wurden nicht in An-
spruch genommen. Bedingt durch den projektinternen Fokus auf Datenanalyse und Vor-
bereitung der Folgephase sowie der Wunsch der Kooperationspartner für online Meetings
konnten alle notwendigen Abstimmungen und Arbeiten digital bzw. am Projektstandort
durchgeführt werden.

II.4.4 Weitere Positionen

Es wurden keine Mittel für weitere Positionen beantragt noch benötigt.
Insgesamt entspricht die Mittelverwendung den Zuwendungsbedingungen, wobei not-

wendige Verschiebungen zwischen den Positionen vorgenommen wurden, um den erhöhten
Aufwand in der Datenanalyse und externen Beauftragung abdecken zu können.

II.5 Notwendigkeit der Förderung
Die im Vorhaben durchgeführten Arbeiten waren ohne die gewährte Förderung nicht um-
setzbar. Für die explorative Entwicklung eines datengetriebenen Bewertungsansatzes zur
akustischen Erfassung von Biodiversität standen weder Haushaltsmittel des Karlsruher
Instituts für Technologie (KIT) noch andere Drittmittel zur Verfügung. Insbesondere die
Kombination von Citizen-Science-Daten, Satellitenbildern und Methoden des maschinel-
len Lernens stellt ein innovatives, interdisziplinäres Forschungsfeld dar, das bislang nicht
durch bestehende Landes- oder EU-Förderprogramme abgedeckt wird.

Die Förderung war notwendig, um die methodischen Grundlagen für ein späteres, ska-
lierbares System zur Biodiversitätsbewertung zu schaffen. Die Arbeiten wurden effizient
umgesetzt. Die Ergebnisse aus Bio-O-Ton-1 bilden nun die Voraussetzung für die geplante
Umsetzung und Weiterentwicklung im Rahmen der derzeit laufenden zweiten Projektpha-
se.

II.6 Verwertung und Nutzen

II.6.1 Wirtschaftliche Aussichten

Die Ergebnisse aus Bio-O-Ton-1 können perspektivisch in bestehende Citizen-Science-
Initiativen integriert werden, insbesondere dort, wo akustische Daten bereits erhoben
werden. Auch wenn die methodische Validierung noch aussteht, eröffnet die prinzipielle
Möglichkeit, Biodiversitätsinformationen aus Tonaufnahmen abzuleiten, neue Ansätze für
die naturschutzfachliche Bewertung von Flächen. Mittel- bis langfristig könnten so einfach
zu erhebende Daten von Bürger:innen, Landwirt:innen oder Grundstückseigentümer:innen
dem behördlichen Naturschutz eine fundierte Entscheidungsgrundlage bieten.

Ein besonderes Potenzial besteht darin, dass die Nutzung solcher Verfahren keine spe-
zifischen Fachkenntnisse der Anwender:innen voraussetzt. Dies stärkt die Rolle von Bür-
ger:innen im Umweltmonitoring („Empowerment“) und ermöglicht eine niederschwellige
Beteiligung an politischen Prozessen im Bereich Biodiversitätsschutz.
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Die unmittelbare wirtschaftliche Verwertung der Projektergebnisse ist allerdings an
die erfolgreiche Weiterentwicklung in Phase 2 geknüpft. Die Grundlagen aus Bio-O-Ton-1
liefern hierfür die methodische und technische Voraussetzung.

II.6.2 Wissenschaftlich-technische Aussichten

Im Rahmen des Projekts wurde der Grundstein für zwei wissenschaftliche Publikationen
gelegt:

• Eine methodische Arbeit zur Bewertung der akustischen Biodiversitätsgüte durch
systematische Veränderung von Tonaufnahmen.

• Eine Studie zur Klassifikation von Biodiversitätsmerkmalen mittels maschinellen
Lernens basierend auf Ton- und Satellitendaten.

Die bisherigen Ergebnisse wurden bereits auf Fachveranstaltungen diskutiert und sol-
len gezielt auf Konferenzen mit Biodiversitäts- und Fernerkundungsbezug, unter anderem
im Kontext der Forschungsoffensive FEdA, präsentiert werden.

Zudem besteht die Absicht, alle entwickelten Software-Komponenten sowie die aufbe-
reiteten Datensätze nach Abschluss der Validierung offen zugänglich zu machen. Geplant
ist eine Veröffentlichung unter CC-BY-4.0-Lizenz, um Transparenz, Nachnutzbarkeit und
den Wissenstransfer in die Fachgemeinschaft zu gewährleisten.

II.6.3 Anschlussfähigkeit

Die im Projekt entwickelten Ansätze leisten einen Beitrag sowohl zur Grundlagenfor-
schung im Bereich Soundscape Ecology als auch zur anwendungsorientierten Schnittstelle
zwischen Wissenschaft, KI-Entwicklung und Naturschutzpraxis.

Die enge Verzahnung von Methoden aus Bioakustik, Fernerkundung und maschinellem
Lernen bietet die Möglichkeit, bestehende Monitoringkonzepte um innovative, kostengüns-
tige Erhebungs- und Bewertungsverfahren zu erweitern. Gleichzeitig schafft das Projekt
eine Schnittstelle für Kooperationen mit Behörden, Planungsbüros und privatwirtschaft-
lichen Akteur:innen, die an flächenhaften Biodiversitätsbewertungen interessiert sind.

Die konzeptionelle und technische Anschlussfähigkeit an bestehende nationale und eu-
ropäische Forschungsinitiativen, insbesondere im Rahmen der Fördermaßnahme BiodivKI
und verwandter Programme, ist ausdrücklich gegeben. Die geplante Offenlegung von Da-
ten und Methoden stärkt zudem die Integration in internationale Forschungsstrukturen.

II.7 Fortschritt bei anderen Stellen
Im letzen Jahr sind von Dritter Stelle für das Projekt relevante Arbeiten erschienen, vor
allem im Bereich der Soundscapes und deren Auswertung durch ML im Rahmen des BE-
sound Projekts (DFG-Biodiversitätsexploratorien n.d. Müller u. a. 2024; Gutsche 2023).
Ein Zusammenhang zwischen Akustischer Diversität und Biodiversität konnte gezeigt
werden. Während die Weiterentwicklung der akustischen Erkennung von einzelnen Arten
mit Hilfe von Apps (BirdNet, dawn-chorus, Merlin) im letzen Jahr große Fortschritte ge-
macht hat, ist die Auswertung von biodiversen Tonaufnahmen jedoch immer noch eine
Herausforderung für die ML-Tools.
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II.8 Veröffentlichungen
Um die Aussagekraft von Veröffentlichtungen zu erhöhen werden die oben genannten
Themen erst in Kombination mit ersten Ergebnissen aus Phase 2 publiziert werde.
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