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Dizertacnd praca sa zaobera klasifikdciou environmentélnych zvukov, teda zvukov
prostredia za pomoci metdd strojového ucenia. Klasifikaény model teda na zaklade
akustického signalu predikuje druh zvuku. Teoreticka Cast’ prace je venovana rozboru
environmentalnych zvukov, ich povodu a sposobu klasifikacie. TaktiezZ popisuje metody
strojového uéenia, ich rozdelenie a vyuZitie pre klasifikaéné problémy. Dalej st tu popisané
metddy extrakcie priznakov a druhy transformacie akustického signalu. Experimentilna
Cast’ prace je venovana vyberu a vyvoju vhodnej architektiry klasifikacného modelu.
Popisuje pouzit¢ metddy predspracovania dat, ich augmentaciu a ndslednt extrakciu
priznakov. TaktieZ sa venuje popisu vyvoju stratégie trénovania a vyhodnocovania
klasifikacného modelu. Hlavnym ciel'om tejto prace bol navrh architektary klasifikaéného
modelu, ktory by mal nizku velkost, z ¢oho vyplyva nizky pocet parametrov, aby bolo
mozné takyto model implementovat’ na zariadenia s obmedzenou vypoctovou silou. Pre
porovnanie bol zvoleny referenény model, ktorym bol nami navrhnuty klasifikaény model
porovnavany. Z tohto porovnania vyplyva, Ze s vyuzitim 0.65% velkosti referenéného

modelu, je mozné dosiahnut’ takmer rovnaku presnost’ klasifikécie.
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The topic of this thesis is a classification of environmental sounds, i.e. hon-human
sounds, using machine-learning methods. The classification model, based on an acoustic
signal, predicts a source of a sound. The theoretical part of the thesis is dedicated to the
analysis of environmental sounds, their origin, and classification approaches. In addition,
machine-learning methods, their taxonomy and their usage in classification tasks are
described in this part as well. Next described are the feature extraction methods and types of
acoustic signal transformations. The experimental part of the thesis is dedicated to the choice
and development of the suitable architecture of the classification model. Next, are the
description of data pre-processing methods, data augmentation and feature extraction.
Furthermore, the development of training and evaluation strategies of the classification
model are detailed. The main goal of this thesis was the development of a classification
model architecture with a small size, which means low parameter count, to make it possible
to implement this kind of model on devices with limited computational power. For
evaluation, a reference model was chosen, against which our classification model was
compared. From this comparison results that by using a 0.65% size of the reference model

it is possible to achieve nearly similar classification accuracy.
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Uvod

Predstavme si, Ze stojime naulici v meste. Zavrieme o¢i, ¢o pocujeme?
Pravdepodobne okoloidtice auta a autobusy, kroky l'udi, ktori prechadzaji okolo, mozno
smiech alebo pla¢ dietata. Na zdklade nasho sluchu vieme ziskat’ mnozstvo informacii
0 naSom prostredi. Pre va¢sinu I'udi je schopnost’ pocuvat’ samozrejma a prirodzend, avsak
Vv pripade vypoctovej techniky sa jedna o naro¢nu ulohu a algoritmy strojového pocuvania,

ktoré automaticky rozpoznaji zvukové udalosti, dodnes zostavaji otvoreny problém.

Klasifikacia environmentalnych zvukov, pomocou ktorej by bolo mozné analyzovat
a kategorizovat’ akustické emisie okolia, ma viacero moznych vyuziti. Ako priklad sa
pontka monitorovanie hlukového znecistenia Vv mestach, nakolko zvuk je dodlezitym
zdrojom informacii o mestskom Zivote. Dalsie zaujimavé vyuzitie je v oblasti bioakustiky,
kde st pomocou akustickych emisii skimané rozne zivocichy ¢i celé biodiverzity. Vyuzitie
je mozne aj pre takzvany akusticky bezpecnostny systém, nakol’ko mikrofony su vSeobecne
mensSie a lacnejSie nez kamery a su odolné voci environmentalnym podmienkam ako st hmla
¢i zmena denného svetla avdaka faktu, ze zvuk prechadza cez prekdzky, je mozné
implementovat’ takyto systém aj na monitorovanie viacSej oblasti ako su lesy alebo polia.

Zaroven je zaznamenavanie zvuku zvyCajne menej energeticky narocné.

Smerovanie dizertanej prace je orientované do oblasti monitorovania chranenej oblasti za
ucelom signalizacie alebo v skratke akusticky bezpecnostny systém. NaSou motivaciou je
systém pre ochranu lesov, pred nelegélnou t'azbou alebo nepovolenym vstupom motorovych
vozidiel do lesnych oblasti, ktory by mohol v buducnosti vzniknut’. Nelegalna t'azba dreva
je pretrvavajuci problém, V policajnych Statistikach, bolo V pripade trestného c¢inu
Nelegalnej (pytliackej) tazby dreva zistenych 489 pripadov v roku 2020, v roku 2019 to bolo
618 pripadov kradeze dreva, €i uz v $tatnych alebo v sikromnych lesoch, ktoré riesila policia
Slovenskej republiky. Z hladiska nelegalneho vstupu motorového vozidla, tieto pripadu st
posudzované ako trestny ¢in PoruSovanie ochrany zivocichov a rastlin, takychto pripadov
bolo v roku 2020 zistenych 96 a v roku 2019 bolo tychto pripadov 70. Preto usudzujeme, ze
takéto monitorovanie by malo zmysel a zvuk ako informa¢né médium je vhodnou volbou.
Sirenie zvuku je zvi¢sa odolné voci prekdzkam, ma vysoku informaént hodnotu a jeho
zaznamenavanie je energeticky vyhodnejSie ako v pripade obrazu. Z tohto dovodu sme sa

rozhodli analyzovat’ tlohu klasifikacie environmentalnych zvukov.
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Vicsina pristupov rieSenia ulohy klasifikacie environmentalnych zvukov, ktoré vyuzivaja
metddy strojového ucenia, su zalozené na hlbokom uceni, z coho vyplyvaju vel'mi vysoké
vypoctové poziadavky. Tieto pristupy dosahuju dobré vysledky, pokial sa jedna o presnost’
rozpoznavania, avSak ich implementacia na zariadenia s nizSou vypoctovou silou je pre ich
velkost’ zvyCajne problematicka. V naSej praci sme sa preto rozhodli venovat navrhu
klasifikatora s nizkou velkostou, ktory by bolo mozné implementovat’ aj na zariadenia

S niz§iu vypoctovou silou.
Na zéklade tohto sme si urcili nasledujuce ciele dizertacnej prace:

e Analyza metdd strojového ucenia a metdd spracovavania akustického signdlu.
e Navrh klasifikacného modelu pre klasifikdciu environmentéalnych zvukov s vyuzitim
poznatkov z vykonanej analyzy.
Tento klasifikacny model by mal byt navrhnuty s dérazom na nizku velkost’, preto
boli uréené dva sekundarne ciele:
o Architektara klasifikacného modelu by mala pracovat’ s ¢o najniz§im poctom
parametrov.
o Klasifikacny model by mal pracovat’ s o najmenSou vzorkou akustického
signdlu, idedlne do jednej sekundy.

e Porovnanie navrhnutého klasifikacného modelu so zvolenym referenénym modelom.

Prva kapitola popisuje environmentalne zvuky, ich kategorizaciu a oblasti vyuZivajlce

klasifikaciu environmentalnych zvukov.

Druha kapitola je venovana strojovému uceniu a metédam klasifikacie. Zaroven sa tu uvadza

rozbor problematiky umelych neurdénovych sieti a konvoluénych neurénovych sieti.

V tretej kapitole st rozobraté metddy extrakcie priznakov, resp. transformacie akustického

signalu.

Vo stvrtej kapitole sa venujeme experimentalnej ¢asti prace. Je tu popisany vyber mnoziny
vstupnych dat a metdd strojového ucenia. Nachadza sa tu popis predspracovania dat, ich
augmentacia a extrakcia priznakov. Dalej je tu popisany vyvoj architektiry a stratégie

trénovacieho procesu.
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1 Environmentalne zvuky

Vo vSeobecnosti mdézeme rozdelit environmentalne zvuky na zvukové, resp.
akustické udalosti, pri ktorych je zvuk produkovany separatnymi fyzickymi zdrojmi hluku,
ako napriklad prechédzajuce auto, spev vtakov alebo kostolny zvon. Zvukové udalosti maja
len jeden zdroj, avSak definicia, Co sa rata za jeden zdroj zvuku je subjektivna, prikladom
moze byt prechadzajuce auto, zvuky kolies na vozovke a hukot motoru, ¢ize abstraktnejsi
zdroj alebo jeho parcialne Casti. Zvukové udalosti su zvycajne vhodne definované v kratkom
casovom useku. Oproti tomu zvukové, resp. akustické scény odkazuji na komplexny zvuk,
ktory je tvoreny spojenymi zvukmi viacerych zdrojov, zvycajne z realneho prostredia, ako
napriklad zvukova scéna ulice moze obsahovat’ zvuky prechadzajiiceho auta, zvuk krokov,
komunikaciu l'udi a iné. Zvukova scéna dom mdze byt zloZzend zo zvukov pracky, hudby

zZ radia a detského smiechu [1].

Uloha extrakcie informécii o akustickej udalosti a scény z audio signélu v pripade pouZitia
technik strojového ucenia spadd do kategdrie strojového vnimania, konkrétne strojové
pocuvanie (z angl. machine hearing), ktoré je podl'a Bello et al. [2] akustickym ekvivalentom
k strojovému videniu (z angl. machine vision), teda tieZ kombinuje techniky spracovavania
signalov so strojovym ucenim a vytvara tak systém, ktory je schopny extrahovat’ uzitocné
informécie zo zvukov. Zjednodusene mdzeme strojové pocuvanie popisat’ ako schopnost’
identifikovat’ arozliSovat zvuky pritomné vaudio signali, scielom dosiahnut
rozpoznavanie zvuku na 'udskej urovni [3]. Medzi typické tlohy strojového pocuvania patri
klasifikacia, ktorej cielom je kategorizovat' akustické nahravky do preddefinovanych
kategorii. Klasifikovat' moze jednotlivé akustické udalosti alebo celé akustické scény. Dalsia
uloha je detekcia, pri ktorej je ciel’ urcit’ Cas, kedy je Specifikovany zvuk alebo zvuky
aktivny. Zo SpecifickejSich uloh je jedna napriklad o odhadovani, ¢i dve audio nahravky

pochadzaju z jednej akustickej scény.

Z ohl'adom na pdvod zvukovej informacie, rozpoznavame niekol'ko oblasti vyskumu. Tou
najrozsirenejSou oblast'ou je vyskum rozpoznavania l'udskej reci, ktorej klaCové ulohy
zahfnaji rozpoznavanie kliCovych slov, rozpoznavanie sekvencie slov vo vete alebo
rozpoznavanie identity osoby, ktora rozprava. Druha oblast’ vyskumu pracuje s hudbou,
ktora sa nazyva ,,ziskavanie hudobnych informéacii* (z angl. Music information retrieval).

Medzi ulohy tejto oblasti patri rozpoznavanie sekvencii ndt, ktoré su hrané, identifikovanie
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hudobného Zanru alebo identifikacia hranych hudobnych néstrojov. Dalsia oblast’ vyskumu
je analyza kazdodennych zvukov, ktoré nepatria do predchadzajucich oblasti, ¢ize zvuky
okrem T'udskej re¢i a hudby. Najdeme vSak paralely medzi jednotlivymi ulohami tychto
oblasti, napriklad klasifikacia akustickej scény, kedy chceme priradit’ jedno oznacenie ako
»restauracia® alebo ,,park® je pribuzna s tlohou rozpoznavania recnika a rozpoznavanim
hudobného Zanru. Obdobne, tloha oznac¢ovania zvukov, ktorej cielom je priradit’ mnozinu
oznaceni k nahravke, napriklad pomenovanie pocutelnych objektov, je pribuzna
rozpoznavaniu hudobnych nastrojov v nahravke. Uloha detekcie akustickych udalosti, ktorej
ciel’ je identifikovanie zvukovych udalosti v dobe ich vzniku, v ramci audio signalu, je Giloha
pribuzna automatickému rozpoznavaniu re¢i alebo automatického prepisu hudby [1]. Aj
vd’aka tymto podobnostiam st techniky, ktoré boli vyvinuté pre jednu ulohu, prendsané do
inych oblasti. Je vSak dolezite si uvedomovat rozdiely v signaloch jednotlivych oblasti ako
napriklad, ze hudobny signal je zlozeny zo zvukov hudobnych nastrojov, ktoré boli

navrhnuté, aby mali harmonicku struktiru, kazdodenné zvuky thto vlastnost’ nezdiel’aju.

1.1 Organizacia environmentalnych zvukov

Na zéaklade fyzikalnych charakteristik (trvanie, frekvencia, fluktuacia, dynamika),
estetickych kvalit a referenénych aspektov navrhol M. Schafer tri rozli¢né klasifikacné
schémy [4]. Tieto referencné aspekty odkazujii na kategoérie zdrojov a funkcii zvuku,

popisanych ako:

e zvuky prirody — napriklad zvuky produkované vodou, zvieratami ¢i ohilom

e ludské zvuky — vytvarané priamo 'ud’'mi, napriklad kroky, kasel ¢i tlkot srdca

e zvuky spolo¢nosti — 0dkazuju na zvuky ludskych aktivit, napriklad oslavy alebo
roznych typov prostredia, napriklad mesto, pristav ¢i kuchyna

e mechanické zvuky — zvuky strojov, napriklad traktor, vrtul'nik ¢i vitacka

e ticho

e zvuky indikatorov — zvuky, ktoré plnia urcita informacnu funkciu, napriklad siréna,

zvon alebo poZiarny hlasic

Delage vo svojej studii [5] navrhol klasifikdciu environmentalnych zvukov na zéklade

stupna l'udskej aktivity do troch kategorii:

e zvuky neprodukované ¢lovekom, napriklad zvuky prirody
o reflektujtice I'udsku aktivitu nepriamo — napriklad doprava, zvuky stavby
o reflektujiice I'udsku aktivitu priamo — napriklad chodza, smiech
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V kontexte zvukovej ekoldgie v prirodnych ekosystémoch ako st vel'ké parky a rezervécie,

Pijanowski et al. navrhli kategorizaciu zvukov do kategorii [6]:

e geofonia (angl. geophony) — zvuky geofyzikalneho prostredia, ako napriklad dazd’
alebo vietor

e biofdnia (angl. biophony) — zvuky produkované biologickymi organizmami, napriklad
vytie vlkov ¢i spev vtakov

e antropofonia (angl. anthrophony) — zvuky produkované priamo alebo nepriamo

l'udskou ¢innost'ou, ¢ize motorové vozidlo, smiech ¢i kasel’
9 b

Vyssie popisané schémy predstavuji kategorizdciu zdrojov zvuku, ktoré ako také sice neboli
vyuzité v klasifikaénych $tadiach s posluchaémi, avSak ich principy vyuzité pre analyzu
izolovanych zvukov boli. AvsSak tieto klasifika¢né schémy neberti v tivahu Struktiru
akustickych udalosti sohladom na réznu mieru abstraktnosti [7]. Rdzne principy
kategorizacie mozu koexistovat’, zvlast’ s ohl'adom na zdroj zvuku a ¢innost’ produkujiucu
zvuk. Salamon et al. navrhli taxondmiu mestskych zvukov, ktord do urcitej miery zahfna
¢innosti produkujuce zvuk [8]. Na najvyssej urovni st Styri kategorie - ¢lovek, priroda,
mechanické a hudba. Na nizSich trovniach st potom kategorie zdrojov zvukov, ktoré su
dostato¢ne rozdelené, aby boli jednoznacné, Cize napriklad brzdy auta, motor auta alebo
klakson namiesto jednoducho auto. Tieto parcidlne zvuky boli ziskané analyzou st'aznosti
na hluk, ktoré boli podané v New Yorku v rokoch 2010-2014. Zaroven st niektoré zdroje
zvukov asociované z roznymi ¢innost’ami, napriklad podkategoria auta je motor, ktory moze
zrychlovat’ alebo bezat’ naprazdno. Takyto popis kategoérii je v stilade so Stadiou, ktort
vykonali Morel et al., v ktorej vytvorili typologiu zvukov vozidla na zaklade volnej
verbalnej kategorizacie [9]. Tato $tadia bola zlozena z dvoch experimentov, v prvom
predstavili zvukové emisie prechadzajuceho vozidla skupine posluchacov, ktory ich
verbalne kategorizovali bez vopred stanovenych tried. V druhom experimente predstavili
rovnaké zvukové emisie inej skupine posluchacov, aby vytvorili parové porovnanie. Na
zaklade tychto experimentov potom navrhli typoldgiu, ktorej Struktaru riadili dve hlavné

kritéria, typ vozidla a stav jazdy.

1.2 Klasifikacia environmentalnych zvukov
Vyskum systematickej klasifikacie zvukov redlneho sveta ma svoje zaciatky uz
Vv devit'desiatych rokoch. Jeden z prvych systémov bol SoundFisher [10] navrhnuty Wold et

al. v1996. Tento fungoval na principe poskytovania pristupu k databaze izolovanych
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zvukovych efektov na zéklade podobnosti. Kazd4 nahravka bola reprezentovana vektorom
priznakov, ktory obsahoval priznaky ako hlasitost’, vySka ¢i jas a mal fixna velkost.
Vyuzitie metdd strojového ucenia pri klasifikacii environmentalnych zvukov, mézeme néjst’
uz v roku 2006 kedy Wang et al. [11] navrhli hybridny klasifikator, na zaklade k-najblizsich
susedov (k-NN) a metédy podpornych vektorov (SVM). V tom istom roku Chu et al. [12]

pouzili rozpoznavanie okolitého zvuku pre lokalizaciu robota.

S ohl'adom na pévod akustickych emisii pozname niekol’ko oblasti vyskumu klasifikacie
environmentalnych zvukov. Jednou z tychto oblasti je snimanie a analyza zvukov, ktoré je
mozne bezne pocut’ vmeste, v tzn. mestskej zvukovej oblasti. Napriek tomu, Zze
charakteristiky tychto zvukovych oblasti sa lisia vzhladom na mesto, resp. susedstvo
povodu, stale zdiel'aju niektoré vlastnosti, ktoré ich odliSuji od inych zvukovych oblasti.
Tou asi najdolezitejSou je skladba zvukov, zatial’ ¢o vo vidieckej zvukovej oblasti dominuju
zvuky geofonie a biofonie v mestskych zvukovych oblastiach st zvuky primérne z kategorie
antropofonie. Monitorovanie mestskej zvukovej oblasti stazuje fakt, ze sa jedna o akusticky
vel'mi bohaté prostredie — mnozstvo r6znych zvukov, ktoré st husto premiesané. Zaroven st
charakteristiky tychto zvukov vel'mi réznorodé, od impulznych zvukov ako vystrel po
konstantné bzucanie motora, od zvuku vzduchotechniky, ktory je bliz§i Sumu, po
harmonicky zvuk ako je hlas [13]. Interakcie medzi viacerymi zdrojmi zvuku
a vybudovanym prostredim, ktoré je casto husté a vysoko reflektivne, vytvarajii rézne
urovne okolit¢ho hukotu. Hluk ako taky je rasticim problémom mestskych Casti, a SO
zvySujucou sa urbanizéciou rastie aj zvukové znecistenie. Preto vzniklo viacero projektov
skumajucich tato problematiku, napriklad Dublin City Noise [14], The Sounds of New York
(SONYC)[15][16] alebo Barcelona Noise Monitoring System [17].

Dalgia oblast, ktora sa zaobera rozpoznavanim zvuku prostredia je bioakustika. T4to oblast’
skiima zvuk v biologickom kontexte, ¢o zahffia discipliny ako mechanické §irenie zvuku
prostredim ¢i mechanizmy produkovania zvukov zvierat. Bioakustika je Coraz viacej
dolezitd pre biodiverzitu [18]. Mnohé zvieratd a ekosystémy su ohrozené l'udskou
¢innostou, preto vznikajd mnohé projekty pre automatické alebo poloautomatické
monitorovanie, ako napriklad Automatické klasifikacia druhov vtactva [19] alebo Akusticka
identifikacia eurdpskych netopierov[20]. Bioakustické analyza zarovent pomaha porozumiet’
problémom ako komunikacia zvierat, specidcia alebo kulturna evoltcia. Charakteristika
zvukov Vv pripade bioakustiky je rozmanita. Mnohé cicavce vokalizuji zhruba podobne ako

zvuky T'udskych samohldsok, o ma za nasledok harmonické zhluky rezonancii podobné
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slovotvornému formantu, priklad moze byt vytie psov alebo vlkov. Niektoré vtaky taktiez
produkuju harmonické zvuky, ale mnohé taktiez produkuju ¢isté tonové zvuky alebo zvuky
vel'mi podobné Sumu; spevavce maju dedikované svalstvo, ktoré im dovol'uje vydavat
komplexné zvuky svelmi rychlou frekvenénou modulaciou. Obojzivelniky a hmyz
produkuju jednoduchsie, stereotypnejsie hlasové jednotky, viaceré z nich sa vsak zapéjaju
do koordinovanych skupinovych volani, zktorych je tazké identifikovat zvuky
jednotlivcov. Z toho vyplyva, ze v ramci analyzy bioakustiky je nutné sa vysporiadat’ so
Sirokou Skalou zvukovych typov - harmonické alebo iné, stereotypné alebo vysoko

rozmanité. Tato skalu je v§ak mozné zjednodusit’ v jednodruhovych §tadii [21].

Dalsou oblast’ou, ktora sa dostava do popredia, je rozpoznavanie akustickej udalosti v ramci
domova. V ramci rozpoznavania audio signalu v domovoch st v popredi tzn. Inteligentni
domaéci asistenti, ako napriklad Amazon Echo alebo Google Home, ktori funguji na
principoch automatického rozpoznavania reci, syntéze re¢i a systéme umelého dialogu. Aj
rozpoznavanie akustickych udalosti naSlo svoje uplatnenie. Na najnizSej Grovni modzu
poskytovat’ sofistikovany sposob snimania, napriklad oznacovanim pritomnosti vybranych
zvukov alebo rozpoznavanim vyskytu urcitej scény nad ramec obyc¢ajnych meranych trovni
hlasitosti. Na vys$Sej Grovni mdzu poskytovat’ sémantické interpretacie toho, ¢o sa deje
vV dome, napriklad zvuk poZiarneho alarmu indikuje moZna pritomnost’ ohna. Prikladom
takéhoto asistenta je ai3 od Audio Analytic [22], ktorého mozZné pouzitie zahfiia detekciu
rozbitia okna v prazdnom dome, detekcia zvukov hlasica dymu alebo CO v prazdnom dome

alebo napriklad detekcia anomalie [23].

V neposlednom rade je to vyskum vSeobecnych klasifikatorov environmentalnych zvukov,
ktory nema hlbsi informacny presah. Tato klasifikacna tlloha obsahuje podmnoZinu zvukov
z vysSie spomenutych oblasti. Hlavné zameranie v tejto oblasti je vyvoj] novych

klasifikacnych metdd, novych architektir a metod extrakcie priznakov.
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2 Strojové ucenie

Metddy strojového ucenia (ML, z angl. Machine Learning) implementuja algoritmy

a Statistické modely, pomocou ktorych efektivne vykonavaju tlohy, bez nutnosti explicitne

naprogramovat’ inStrukcie, pomocou ktorych sa maju tieto lohy vykonavat’. Namiesto toho

sa pomocou algoritmu ucenia nauci, ako danu ulohu vykonavat’ na zaklade poskytnutych

dat. Sila strojového ucenia je v jeho schopnosti poskytovat’ generalizované rieSenie

prostrednictvom architektury, ktora reprezentuje komplexné vztahy v datach. Vyuzitim

tychto metdéd mozeme docielit’, ze vypoctové procesy budu efektivnejsie, spolahlivejsie

a cenovo vyhodnejSie. ML sa konvenéne rozdel'uje do kategoérii na zéklade procesu ucenia,

tieto kategorie su:

Ucenie s ucitelom (angl. Supervised learning) — V pripade tohto typu ucenia,
poskytneme modelu mnoZinu vstupnych a vystupnych dat (dataset z oznaceniami).
PocCas procesu ucenia model upravuje svoje parametre na zaklade priameho
porovnania vystupu modelu a pozadovaného vystupu. Vysledny model potom
reprezentuje vzt'ahy azavislosti medzi vstupnymi datami a predpokladanymi
vystupmi. Po skon¢eni procesu uc¢enia mézeme najst’ funkciu zo vstupu X S najlepsie
odhadnutym vystupom y (f: X — y). Ucenie s uCitelom sa vyuziva v tlohach regresie
a klasifikacie.

Ucenie bez ucitel’a (angl. Unsupervised learning) - Pri tomto type u¢enia nema model
k dispozicii vystupné data. Ucebny proces je zaloZeny len na vstupnych datach,
z ktorych si model sam extrahuje informacie, len na zaklade korelacie vstupnych dat,
s cielom najst’ vyznamny vzor alebo priznak vo vstupnych datach bez pomoci ucitel’a.
Proces ucenia je ukonCeny na zaklade vopred nastaveného kritéria, bez ktorého by
tento proces pokraCoval aj keby bol modelu poskytnuty vzor, ktory nie je sucastou
trénovacej mnoziny, model by sa adaptoval na konStantne sa meniace prostredie.
Vyuzitie tohto druhu ucfenia najdeme v Glohach redukcie rozmernosti alebo
zhlukovania.

Kombinované ucenie s ucitel'om a bez ucitel’a (angl. Semi-supervised learning) — Vo
viacerych ML aplikaciach, ako napriklad bioinformatika, kategorizacia textu,
rozpozndvanie tvare a iné, je mozné zozbierat velké mnoZstvo neoznacenych dat

relativne lahko, resp. za pomoci automatizacie. AvSak proces manualneho
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oznacovania dat je zvyCajne pomaly, drahy a nachylny na chyby. V pripade, Ze je
k dispozicii len malé mnozstvo oznacenych dat, neoznacené data mozu byt pouzité
k zabraneniu degradacie vykonu z hl'adiska preucenia. Pri kombinovanom uceni
rozpoznavame dva zdkladné ciele, predikciu oznacenia na neoznacenych datach v
tréningovom sete a predikcia oznacCenia na budicej testovacej mnozine. Pouzitie
najdeme v klasifikacii ciastotne oznaCenych dat, zhlukovani oznacCenych aj
neoznacenych dat, ¢i redukcii rozmernosti oznacenych dat.

e Ucenie formou odmenovania (angl. Reinforcement learning) — Tato kategodria
algoritmov Specifikuje ako sa inteligentny agent, napriklad skuto¢ny ¢i simulovany
robot, moze ucit’ z poskytnutych akcii tak, aby maximalizoval odmenu. Je to Specialny
pripad ucenia s ucitel'om, pri ktorom presny vystup nie je znamy. Ucitel’ poskytuje iba
spatnu vizbu ohl'adom tuspesnosti alebo netspesnosti vykonanej akcie. V pripade
tohto typu ucenia je model odmeneny za dobry vysledok a penalizovany za zly
vysledok. Tento druh ucenia sa vyuziva napriklad v ulohdch autonomneho riadenia

vozidla ¢i v hernom priemysle pre tvorbu pokroc€ilych simulovanych hracov.

Detailnejsia taxondmia strojového ucenia [24] je zobrazend na obrazku 1.

Strojove ucenie

Kombinovang Utenie f
Utenie s utitef om Utenie bez whitefa utenie s uiitelom a ‘;:““: ot o
bez wHtela o enovama
— ‘ I
v v
Regresia Klasifikdcia Zhhukovanie ri;‘i‘:ﬁ;‘; QUgenie
| |
v v v v v v

Singularmy Analyza hlavirych Analyza nezavislych
rozklad (SVD) komponentov (PCA)  komponentov (ICA)

v v v v v v v

Rozhodovacie - 5 Umele e - Metoda podpormych k-Najblizsich
stromy Néhodny les neuranove siete Hlboke ucenie vektorov {8V M) susedov (k-NN)

k-priemer Hierarchické Fuzzy-c-priemer

Bayesian

Obrazok 1 Taxonomia strojového ucenia

2.1 Metody Klasifikacie

V obore strojového ucenia je klasifikdcia druh problému, pri ktorom je cielom
rozdelit' data do skupin na zaklade logického rozhodovania, o najblizSie skuto¢nému
rozdeleniu. Klasifikacia je teda uloha rozpoznavania vzorov. Ako je uvedené v taxonomii

na obrazku 1, patri tato metdda do kategérie ucenia s ucitelom. Klasifikator je potom
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algoritmus, ktory implementuje klasifikdciu. Hlavna tloha klasifikatora je identifikovat

triedu, do ktorej patria nové pozorované vzorky. Tento algoritmus je vytvarany na zaklade

trénovacej mnoziny dat, ktora obsahuje vstupné vzorky aj ich vystupné triedy. Nasledne po

tejto faze trénovania by mal byt klasifikator schopny kategorizovat’ do naucenych tried aj

vopred nezname data. Typickym prikladom méze byt kategorizovanie obrazkov psov na

zaklade ich rasy, lokalizacia objektov vo fotografii, ur€ovanie, ¢i je dany text pozitivny alebo

negativny v danej téme/kontexte alebo rozhodnutie z akustickej nahravky, aky zvuk je

pritomny. Rozpoznavame tri zakladné typy klasifikacnych uloh:

Binarna klasifikacia — V pripade tejto ulohy su data rozdelené do dvoch kategorii.
Zvycajne, pri pouziti binarnej klasifikacie je jedna trieda delegovand ako normalny
stav a druha ako abnormadlny stav. Ako priklad méze byt urovanie, ¢i dany email je
spam alebo nie. V tomto priklade je ,,nie je to spam‘ normalny stav a ,,je to spam® je
abnormalny stav. Popularne algoritmy pre binarnu klasifikaciu sti: Neuronové siete, k-
Najblizsich susedov, Rozhodovacie stromy a Metdda podpornych vektorov.
Klasifikacia do viacerych tried s jednym oznacenim — Tato klasifikacna tloha zahfia
data, ktoré su rozdelené do viacerych tried, avSak kazda vzorka mdze patrit’ len do
jednej kategorie, ktoré su si vzajomne exkluzivne. Prikladom takejto ilohy méze byt
rozpoznavanie tvare, kde model klasifikuje fotografiu tvare do jednej z mnohych
kategoérii rozpoznavajiceho systému. Niektoré pristupy adaptuji algoritmy binérne;j
klasifikacie, kde stratégia rozhodovania je bud’ binarny klasifikacny model pre kazdu
triedu, ktoré¢ vyhodnocuji jednu triedu proti ostatnym (nazyvana jeden-proti-zvysku),
alebo jeden model pre kazdi kombinaciu tried (nazyvana jeden-proti-jednému).
Populédrne algoritmy pre klasifikdciu do viacerych tried z jednym oznacenim su:
Neuronoveé siete, Nahodny les alebo k-NajblizSich susedov. V pripade
stratégie pouZitia viacerych binarnych klasifikdtorov sa pontka algoritmus Metdda
podpornych vektorov.

Klasifikacia do viacerych tried z viacerymi oznaceniami — Tento typ klasifikacnej
ulohy vyuziva déta, ktoré su rozdelené do viacerych tried, avSak tieto triedy nie su
exkluzivne, teda jedna vzorka mdze patrit’ do viacerych tried sticasne. Typicky priklad
tejto ulohy je lokalizacia objektov na fotografii, kde sa na jednej fotografii nachadza

13

viacero zndmych objektov, napriklad ,,Osoba“, ,Pes”, ,Banan“ atak dalej.
Algoritmus, ktory nativne podporuje tento druh klasifikacie je Neuronova siet

a Hlboké udenie. Dalej, niektoré verzie klasifika¢énych algoritmov boli adaptované tak,
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aby podporovali tento druh klasifikacie, su napriklad Rozhodovacie stromy pre viaceré

oznacenia ¢i k-Najblizsich susedov pre viaceré oznacenia.
V nasledujtcej Casti budu strucne popisane jednotlivé metody klasifikacie.

2.1.1 Rozhodovacie stromy

Algoritmus Rozhodovacie stromy pozostava zo série otdzok typu ak-potom, ktoré
tvoria stromovu Struktiru, pomocou ktorej je predikovand vystupna trieda. Pri budovani
rozhodovacieho stromu pouzivame viacero typov uzlov: koncové uzly alebo listy (vystupna
trieda), ktoré reprezentujt triedu; rozhodovacie alebo vnatorné uzly, ktoré testuji priznaky
vstupnej vzorky a pre vysledok testu je vytvorena vetva; najvyssi uzol predstavuje vstupny
alebo korenovy uzol. Kazdd nova vzorka je klasifikovana nasledovanim cesty od
koreniového uzla smerom k listovému, kde rozhodovacie uzly rozhoduju o ceste. Vysledny
listovy uzol je povaZzovany za vysledok klasifikdcie [25]. Hlavnymi vyhodami
rozhodovacieho stromu je transparentnost, znizuje nejednoznacnost’ rozhodovacieho

procesu a umoziuje obsiahlu analyzu.

2.1.2 Nahodny les

Algoritmus ndhodny les vyuZziva skupinu rozhodovacich stromov, kde kazdy strom
Vv lese poskytuje klasifikaciu. Vytvorenie viacerych rozhodovacich stromov na podmnozine
trénovacich dat a ndhodnosti priznakov dat ma za nasledok znizenie odchylky. A teda hlavna
myslienka za nahodnym lesom je vytvorenie lesa rozhodovacich stromov, z ktorych kazdy
je natrénovany na inom stipci z mnoziny dat pre trénovanie. Ak ma kazdy strom Sancu
korektnej klasifikacie vyssiu ako 50%, jeho predikcia je zahrnutd do findlneho rozhodnutia.
Vo svojej podstate vytvarame porotu a mal by byt’ pridany kazdy, koho Sanca na urcenie
spravneho verdiktu je vysSia ako 50%, a teda zakazdym, ked je takyto ¢len pridany, je
vysledok presnejsi za predpokladu, Ze sa kazdy ¢len rozhoduje samostatne. Nahodny les
efektivne pracuje s va¢$imi mnozinami dat a heterogénnymi datami. Avsak v poslednych
rokoch je tato technika pouZzivana coraz menej, z dovodu vzostupu Rozhodovacich stromov
S posilnenim gradientu, ktoré vacSinou prevysSuju ndhodné lesy s podobnymi vlastnostami.
Z oblasti klasifik4cie environmentalnych zvukov, dosiahol tento druh klasifikatora presnost’

44.3% [26] v pripade klasifikacie 5 sekundovych nahravok zvukov do 50 tried.

2.1.3 Metoda podpornych vektorov
Metoda podpornych vektorov je algoritmus, ktory sa pokuSa urcit optimalnu

nadrovinu medzi rozliénymi triedami, ktord maximalizuje vzdialenost’ medzi nadrovinou
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abodmi triedy. Tymto spdsobom sa pokusa najst vyznamnu separdciu medzi triedami.
Podporné vektory su body na hrane rozdel'ujiicej nadrovinu. Algoritmus poskytuje najlepsiu
klasifikaciu z poskytnutej mnoziny dat. Z toho ddvodu nie je komplexnost modelu
ovplyvnena mnozstvom priznakov v trénovacich datach. Preto je metéda podpornych
vektorov vyuzivana v ulohéch, kde pocet priznakov je vysoky z ohladom na mnozstvo
trénovacich vzoriek. Zakladny algoritmus Metddy podpornych vektorov je pouzitelny len
pre binarnu klasifikaciu, avSak boli navrhnuté rozsirenia, ktoré¢ umoznuju aj klasifikaciu do
viacerych tried. Aj tento algoritmus bol pouzity pre klasifikaciu environmentalnych zvukov

a jeho presnost’ dosiahla 39.6% na rovnakej mnozine dat.

2.1.4 k-Najblizsich susedov

Tento algoritmus je povazovany za jeden z najstarSich bez-parametrickych
klasifikaénych algoritmov. Patri to kategorie algoritmov, ktoré sa ucia na zaklade prikladu,
kde model predpokladd, ze vzdialenost’ je dostatocna pre dedukciu. K-Najbliz$ich susedov
klasifikuje na zdklade vzdialenosti nezndmej vzorky od vSetkych ostatnych vzoriek,
k najmensich vzdialenosti je identifikovanych, a ta trieda z celkového mnozstva K tried, ktora
je najviac reprezentovana, je povazovana za vystupnu. Pre vypocet vzdialenosti sa pouzivaju
rozne funkcie, napriklad Euklidovska vzdialenost, Hammigova vzdialenost’, Manhattanska
vzdialenost’ a iné. Komplexnost' modelu k-Najblizsich susedov je zavisla od velkosti
vstupnej mnoziny dat a optimalny vykon dosahuje, ak st data rovnako Skalované. Tento
pristup dosiahol v oblasti rozpoznavania environmentadlnych zvukov presnost

rozpoznavania 32.2% v rovnakej mnozine dat ako predchadzajuce dva algoritmy.

2.1.5 Umelé neurdonové siete

Zname tiez ako Neuronové siete je metdda uréend na Struktiru dat pre distribuované
a paralelné spracovavanie dat. Tato metoda patri do kategorie metod strojového ucenia, ktoré
boli vol'ne inSpirované fungovanim biologického neurénu v l'udskom mozgu, avSak je
potrebné chapat’, Ze neurdnové siete nie st modelom mozgu. Klasifikator zaloZeny na
neurdnovej sieti sa sklada z jednotiek/neurénov, usporiadanych do vrstiev, ktoré prevadzaju
vstupné vektory na vystup. Tieto vrstvy su typicky prepojené uzlami, ktoré st asociované
s niektorou z aktiva¢nych funkcii. Kazda neurénova siet’ pozostava z troch typov vrstiev:
vstupnd vrstva, jedna a viac skrytych vrstiev a nakoniec vystupnd vrstva. Neuronové siete
st schopné klasifikovat’ komplexné, nelinearne datové mnoziny relativne jednoducho a ich

vstupy nie su obmedzené ako pri inych klasifikacnych metddach.
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2.1.6 Hlboké ucenie

Algoritmus hlbokého ucenia moézeme chapat ako podkategériu Umelych
neurdnovych sieti, ale vo svojej podstate moze odkazovat’ aj na iné techniky strojového
udenia, zaloZené na vrstvach. Hibka v hibokom uéeni odkazuje na poéet vrstiev, ktoré sa
nachddzaji medzi vstupnou a vystupnou vrstvou, ktoré si v modernych hlbokych modeloch
v ramcoch desiatok alebo az tisicok a vSetky sa sucasne ucia vo faze trénovania. Takéto
neurénova siet je zostavena zjednoduchych nelinearnych modulov, ktoré postupne
extrahuju vysokouroviiové priznaky zo vstupu, ako postupne prechadzaju z nizSich vrstiev
do vyssich. Napriklad v rozpoznavani obrazu nizsie vrstvy rozpoznavaji hrany a ¢im je
vrstva vyssie, tym abstraktnejSie priznaky su extrahované. Velkou vyhodou hlbokého uéenia
je jeho Skdlovatelnost. Tym, ako sa velkost’ neurdénovej siete zvacSuje, je mozné ich
trénovat’ na Coraz va¢Som mnozstve dat a ich vykon sa neprestava zvySovat’ na rozdiel od

inych technik strojového ucenia.

2.1.7 Naivny Bayes

Naivny Bayes alebo tiez Naivny Bayesov klasifikator patri do kategorie Statistickych
klasifikatorov. Klasifikaény model v pripade Statistického pristupu vyuziva ako podklad
pravdepodobnosti. Vystupom modelu je pravdepodobnost’, v ktorej vzorka patri do kazdej
triedy na rozdiel od inych, ktorych vystup je trieda vzorky. Algoritmus klasifikacie je
zalozeny na Bayesovom teoréme s predpokladom, Ze priznaky v datach st vzdjomne
nezavisle. Predpokladd, Ze pritomnost konkrétneho priznaku v triede nesuvisi
s pritomnost'ou akéhokol'vek iného priznaku. V pripade, Ze tieto priznaky su na sebe zavisle,
alebo na existencii inej vzorky, vSetky tieto priznaky nezavisle prispievaji k vysledne;j
pravdepodobnosti. Vyhoda tohto algoritmu je, Ze nepotrebuje velki mnoZinu dat pri
vytvarani modelu, ako aj to, ze svojou jednoduchostou prekondva aj iné sofistikované
klasifikacne algoritmy. Tento algoritmus naSiel svoje vyuZitie v oblasti spracovavania

prirodzeného jazyka.

2.2 Neuronové siete

Neurdnové siete, alebo tiez zname aj ako umelé neurénové siete alebo simulované
neurdnove siete, je technika strojového ucenia, ktorej Struktura bola inSpirovana l'udskym
mozgom. Napodobriuje spdsob, ktorym biologické neurdny signalizuji medzi sebou. Vd’aka
tomuto pozadiu su neurénové siete vysvetlované na vySSej urovni za pomoci

neurobiologickych terminov, ako neurdn, axon a synapsie, ktoré ich spajaju [27], avSak ako

25



uz bolo spomenuté, napriek tomu, ze neurénové siete boli inSpirované biologickym

fungovanim mozgu, nie s modelom mozgu.

2.2.1 Historicky vyvoj a pouzitie neurénovych sieti

Historicky vyvoj umelych neurénovych sieti ma pociatok v prvej polovici 20.
storoCia, presnejsie v roku 1943 kedy W. S. McCulloch a W. Pitts [28] vytvorili jednoduchy
matematicky model neurénu a D. Hebb [29] navrhol pravidla ucenia pre synapsie. Dal§im
do6lezitym milnikom bol navrh perceptronu F. Rossenblattom [30] v roku 1957. Tento objav
zacal teoreticky aj prakticky vyvoj neuronovych sieti. AvSak z dovodu, Ze tato siet’ nevedela
klasifikovat' linedrne neseparabilné problémy, vyskum v tejto oblasti upadol. Novu éru
neuronovych sieti zacal v roku 1982, J. Hopfield [31]. Za jeden z najprominentnej$ich
milnikov vo vyskume neurénovych sieti je algoritmus ucenia spétnej propagicie pre
viacvrstvovy perceptron, ktory publikovali D.E. Rumelhart et al. v roku 1986 [32], taktiez
ho implementoval Y. LeCun [33] v roku 1987. Tretia vlna vyskumu neurénovych sieti
zadina objavom v roku 2006, kedy G. Hinton et al. [34] ukazal typ neurénovej siete, ktory
natrénoval pomocou stratégie lakomého predtrénovania po vrstvach. Okolo roku 2010,
zacali neur6énové siete a hlboké ucenie prekonavat’ ostatné metody strojového ucenia. Ako
dokaz moéze sluzit, ze v pravidelnej sut'azi rozpoznavania obrazu ImageNet [35] sa v roku
2012 umiestnil na prvom mieste AlexNet, model zaloZeny na konvolu¢nej neurénovej sieti

s vel’kym predstihom.

Neurdnové siete nasli svoje vyuzitie v mnohych vedeckych a inZinierskych disciplinach
a ich vyuzitie pomaha riesit’ rézne komplexné problémy. Najme vd’aka vyvoju vypoctovej
techniky vieme implementovat’ tieto techniky nielen v experimentalnych tulohach ale
napomahajl aj rieSeniu ro6znych problémov redlneho sveta. Svoje vyuZzitie nasli v oblastiach
strojového videnia, ako napriklad rozpozndvanie vzorov ¢i segmentdcia obrazu, strojoveé
poclvanie, rozpozndvanie prirodzen¢ho jazyka, v réznych ulohach klasifikacie, ulohy
optimalizacie procesu, strojovy preklad jazyka alebo syntéza novych dat. V priemyselnej
oblasti su pomocou nich riesené detekcie roznych chybovych udalosti, prediktivna udrzba
strojov ¢i kontrola kvality. Z finan¢nictva sa jedna o ulohy detekcie podvodu alebo predikcie
réznych hodnét, od cien akcii po pravdepodobnost’ bankrotu. V medicine napomahaji
doktorom v diagnostike choréb. Vo vseobecnosti st neurénové siete vyuzitelné pre

nasledujuce funkcie [36]:

e Aproximacia funkcie
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o Klasifikacia

e Zhlukovanie a vektorova kvantizacia
e Optimalizacia

e Asociativna pamat’

e Extrakcia priznakov

2.2.2 Neuron

Neuro6n je jednotka spracovavania informacii, ktora je fundamentalna pre fungovanie

neurénovej siete [35]. Prvy model neurénu (McCulloch-Pitts neurén) mézeme rozdelit’ na

dve Casti, prva vstupna ¢ast’ urobi agregaciu a podla tejto agregovanej hodnoty druha cast’

urobi rozhodnutie. Aj vstupné aj vystupné hodnoty st typu boolean. Na vstupe taktiez

rozliSujeme dva druhy hodndt, inhibi¢né a excitacné. Inhibicny vstup ma hlavny G¢inok

rozhodovania bez ohl'adu na iné vstupy, teda ovplyviuja aktivaciu neurénu. Excitaény vstup

sdm o sebe neovplyvni aktivaciu neurdnu, aktivacia je mozné len v kombinécii viacerych.

Tento model vyuzival Booleovské funkcie ako AND, OR, NOT pre rozhodnutie. Tento

model mal viacero nedostatkov a v dnesnej dobe sa skor pouziva v§eobecny zakladny model

umelého neurénu. Struktura tohto neurdnu je ilustrovana na obrazku 2.

Bias

b

Alktivatna
funkecia

?()

Synaptické
vty

Obrazok 2 Model umelého neurénu [37]

Zakladné Casti neurénu st nasledovné [37][38][39]:

e Vstupy do neurdénu xq, Xy, ..., X, ktoré modeluju dentrity

Vystup

Ve
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e Synaptické vahy, ktoré st charakterizované hodnotou vah wyq, Wy, ..., Wi, @ ur€uji
ich priepustnost’, zaroven tvoria prepojenia, ktoré spajaju jednotlivé neurony do siete

e Sumacny uzol, ktorého vystup v, je vazena suma vstupnych hodnot a predstavuje
vnutorny potencidl neuronu

e Prah neurénu, bias, ktorého hodnota by, posilituje, resp. utlmuje vstup do aktivacnej
funkcie

e Aktivacnd funkcia neurénu ¢, ktora definuje vystup z neurénu s ohl'adom na vstup vy,

e Vystup z neurénu yy, ktory modeluje elektricky impulz axénu

Je dolezité poznamenat’, ze oznacenie v pripade synaptickych vah, vychadza z informac¢ného
toku, podl'a ktorého rozdel'ujeme neurény na predsynapticky (zdrojové - pred synapsiou)
a postsynapticky (cielové - po synapsii ). Ako je mozne vidiet na obrazku 3, oznacenie
synaptickej vahy wy,,, ukazuje, ze sa jedna o prepojenie medzi postsynaptickym neurénom

k a predsynaptickym neurénom m.

Wi
i

Predsynapticky Postsynapticky
neuron neuron

Obrazok 3 Oznacenie neurénov a synaptickych vah

Z matematického hl'adiska mo6zeme neur6n k na obrazku 3 popisat’ parom rovnic [37]:

m
=
a
Vi = @(ug + by) (2)

kde xi,x5, ..., %X, sS4 vstupné signaly; Wyq, Wiy, .., Wi SU jednotlivé synaptické vahy
neuronu K; u; (nezobrazeny na obrazku 3) je vystup linearnej kombinacie s ohladom na
vstupné signaly; by, je bias alebo prah neuronu; @(+) je aktivaéna funkcia; a yj, je vystupny
signal z neurénu k. Pouzitie biasu b, ma za efekt aplikovanie afinnej transformacie na vystup

linearnej kombinacie u;,, ¢o mdézeme zapisat’ ako:
k>

Vi = Ug + bk (3)
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V zavislosti od toho ¢i je bias by, pozitivny alebo negativny, je modifikovany vzt'ah medzi
aktivaénym potencidlom v, avystupu linedrnej kombinédcie u;, sposobom, ktory je
zobrazeny na obrazku 4. Ako je mozné vidiet, vzhl'adom na afinnu transforméciu, graf v
Verzus uy uz neprechadza pociatkom, zaroven je mozné si povSimnuat, ze v, = by, V pripade

ked u;, = 0 [37].

Altivatiny
.7 A0
potencial
T4 b.=0
1 7 _wm<o
L
O 7 Vystup linedrnej
pd kombinacie
- -I.-*
_-"--

Obrazok 4 Afinna transformacia sposobend pritomnost'ou biasu
Bias b, je externy parameter neurdénu K, nevstupuje zinych neurénov. Moze ho

zakomponovat' pomocou rovnice (2). Alternativne mézeme rovnice preformulovat

nasledujucim sposobom:

v = Z Wy jX; (4)
7=0
Vi = @) (5)

kde sme pridali nova synapsiu, ktorej vstup je x, = +1 a jej synaptickd vaha je wyy = by.

Funkcia ¢ (v) je nazyvana aktiva¢nou funkciou neurénu. Navrhnutych bolo viacero tvarov
aktivacnej funkcie, z ktorych budu predstavené tie najddlezitejsie. Ich grafické zobrazenie

je na obrazku 5. Tieto aktiva¢né funkcie su zavislé len na vstupe [37][38].
e Linearna funkcia
v = () = x (6)
e Funkcia signum, znama aj ako Heavisidova funkcia®

_(lakv, =0
P(v) = {0 ez 7

! Neurény s touto aktivanou funkciou su oznacované ako McCulloch-Pitts neurény na poéest’ McCullocha
a Pittsa (1943) a ich priekopnicku pracu.
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e Funkcia sigmoid a hyperbolicky tangens

o) = (8)

14 e %

kde a je parameter strmosti. Tato funkcia je definovana na zaklade rovnice (8) v rozmedzi 0
az +1. V pripade, Ze je nutné aby aktiva¢na funkcia bola v rozmedzi -1 az +1 a zarovei mala

kore$pondujuci tvar, moze byt’ pouzity hyperbolicky tangens ¢ (v;) = tanh(vy).

e Funkcia ReLU (9) a Leaky ReLu (10)

_ (v akv, >0

o) = {O ak v, <0 ©)
_ (v akv >0

¢wi) = {avk ak v, <0 (10)

V dobe pisania tejto prace je funkcia ReLU jednou z najpouzivanejSich aktivaénych funkcii
Vv oblasti hlbokého ucenia. Funkcia Leaky ReLU bola odvodena z ReLU, aby vyriesila
problém takzvanej ,,mftvej* ReLU, kde niektoré parametre neurénove;j siete nebuda nikdy
aktualizované, nakol’ko pre zaporné hodnoty nadobtida hodnotu 0. V ramci Leaky ReLU,

Vv pripade zapornej hodnoty, je tato hodnota vynasobena parametrom «, Ktory ma zvyc¢ajne

nizku hodnotu.
.. 2 . 2 . .
Linedrta Sigrmm Sigmoid
2 2 2 o 2 .2 0 2
2 -2 2
2 2 Leaky 2
Tanh Felu Relu
2 2 2 0 2 - 0 2
2 2| 2

Obrazok 5 Ukazky aktivacnych funkcii neurénu
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Ako uz popisané synaptické vahy maji svoju orientaciu. Tieto vahy ovplyviiuji vstupy do
neurdnov a tym aj ich stavy a v kone¢nom dosledku celtl neurénovu siet’. Je to prave moment
zmeny vah Awy,,, ktory je najdolezitejsi pre ¢innost’ neurénovej siete. Vo vSeobecnosti

rozdel'ujeme synaptické vahy, na zaklade ich hodnoty, na [38]:

e kladné alebo excita¢né

e zaporné alebo inhibi¢né

2.2.3 Architektiira neurénovej siete

Architektiru neurénovej siete mozeme vo vSeobecnosti popisat pomocou
orientovan¢ho grafu, kde vrcholy predstavuji neurdny a orientované hrany predstavuju
synaptické prepojenia. Jednou z tradicnych a pomerne dostato¢ne preskimanych Struktuar je

viacvrstvova $truktara zobrazena na obrazku 6.
Vstupna vrstva

Vystupna vrstva

M§~
E/_'

|
Skryté vrstvy

Obrazok 6 Viacvrstvova architektiura doprednej neurénove;j siete

Ako je mozné vidiet, vrstvy tejto Struktary st pomenované.
Rozpoznavame tri zakladné typy vrstiev[38]:

e Vstupna vrstva — neurdny tejto vrstvy prijimaja vstup z externého sveta a ich vystup
je spracovavany d’al§imi neuronmi neurénove;j siete.

o Skryté vrstvy — jedna alebo viacej vrstiev, ktoré sa nachadzaju medzi vstupnou
a vystupnou vrstvou, ktorych neurény prijimaju vstup z ostatnych neurdnov, alebo aj
na zaklade prahového prepojenia z externého sveta. Ich vystup spracovavany d’alSimi

neurdnmi neuroénove;j siete.
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e Vystupna vrstva — neurdny tejto vrstvy maji obdobnu funkciu ako u skrytych vrstiev,
av8ak ich vystup uz nie je d’alej spracovavany neurénovou siet'ou a teda predstavuje

odozvu neurdénovej siete na dany vstup z externého sveta.

V tej najjednoduchsej forme ma tato architektira len vstupna vrstvu, ktorda je priamo
prepojend na vystupnu, nie vSak naopak. Takato neurdnova siet’ je potom oznacovana ako
jednovrstvova siet’. Pridanim jednej alebo viacerych skrytych vrstiev neurénova siet’ bude

schopna zo vstupu extrahovat’ $tatistiky vysSicho radu [37].

Architektura, ktord bola predstavend na obrazku 6 patri medzi takzvané acyklické alebo
dopredné neurénové siete [39]. Informacia sa v pripade tychto neurdénovych sieti $iri po
orientovanych synaptickych prepojeniach len jednym smerom a to dopredu. Druhy zakladny
typ architektiry je cyklicka alebo rekurentna neurénové siet. Hlavy rozdiel medzi tymito
architektirami je to, ze rekurentna neurénova siet’ implementuje minimalne jednu spétna
viazbu. Pri tomto druhu neurénovych sieti moze byt dost’ tazké rozdelenie vrstiev na
vstupné, resp. vystupné. Priklad takejto architektury je mozné vidiet' na obrazku 7. Spétna
vizba V pripade zobrazenej architektiry zadina nielen v skrytych neurdnoch, ale aj
vystupnych. Zaroven tato spitna vizba obsahuje jednotkové oneskorenie (oznadené z?),
ktoré spdsobuje dynamické nelinedrne chovanie, za predpokladu, Ze neurénova siet
obsahuje nelinearne jednotky [37]. M6Zeme taktiez pozorovat, Ze vystup neuréonovej siete

nie je zavisly len od aktualneho vstupu, ale aj na zaklade predchadzajucich informacii.

— Sa
1 - .

Operatory
jednotkoveho
oneskorenia

Vstupy

Obrézok 7 Architektara rekurentnej neurdnovej siete so skrytymi neurénmi
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Z hladiska Sirenia signdlu v neurénovej sieti rozpoznavame viacero sposobov, napriklad

[28][39]:

e synchronne, pri ktorom vsSetky neuréony menia svoj stav do taktu (na zaklade
synchroniza¢nych hodin),

e sekvencné, pri ktorom neurdny svoj stav menia postupne pri Sireni signalu,

e Dblok-sekvenéné, podla vopred zvolenej stratégie, su aktivizované len skupiny
neurdénov,

e asynchronne, a teda neurény menia svoje stavy nezavisle jeden od druhého.

2.2.4 Rosenblattov perceptron

Perceptron predstavuje najjednoduchsiu neurénovu siet’, ktora je zaloZzena na zaklade
jedného neurénu. Funkénost’ tohto perceptronu je limitovana na vykonavanie klasifikacie
vzorov do dvoch tried (bindrna klasifikdcia). Zaroven sa predpokladd, zZe tieto triedy su
linearne separovatel'né. Rosenblattov perceptron je postaveny na zaklade nelinearneho

neuronu, konkrétne McCulloch-Pitts neuréne [37].

Nech st vstupy do perceptronu oznacené xq, X, ..., X, K nim korespondujuce synaptické
vahy s oznacené Wyq, Wia, ..., W, @ bias b. Vnuatorny potencial tohto perceptronu je

potom definovany pomocou rovnice:

m
v = Zwixl- +b (11)
i=1

Ciel'om perceptronu je spravne klasifikovat’ externé stimuly x4, x5, ..., X,, dO jednej z dvoch
tried T; a T,. Ako bolo spominané McCulloch-Pitts neurén pouziva ako aktivaéna funkciu
signum, teda mézeme vytvorit’ rozhodovacie pravidlo, na zdklade ktorého m6Zeme urcit’, ze
ak vystup z perceptronu je 0, tak patria do T; aak ma vystup hodnotu 1, patria do T,.
Najjednoduchsi sposob ako rozdelit m-dimenziondlny priestor tvoreny m vstupnymi
hodnotami x4, x5, ..., x,,, na dva rozhodovacie regiony, je pomocou nadroviny, ktoru

definujeme ako:

m
Z Wi X; +b=0 (12)

=1
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Obrazok 8 Rozdelenie rozhodovacieho priestoru pre logické funkcie AND, OR, NOT a XOR

V pripade, ze mame dve vstupné hodnoty, a teda mame dvojrozmerny rozhodovaci priestor,
je hranica klasifikacie priamka, ktorej rovnica je wyx; + wyx, + b = 0. Takto vieme
natrénovat’ perceptron na jednoduché problémy ako su logické brany AND, OR alebo NOT,
ktorych rozhodovaci priestor vieme linearne oddelit’. Priklady takychto rozdeleni je mozné
vidiet na obrazku 8. Zaroven moézeme vidiet' priklad nelinedrne separovatelnej funkcie
XOR. Za pomoci Rosenblattovho perceptronu nevieme v ziadnom pripade zabezpecit
separaciu  vysledkov funkcie XOR avyvstdva nutnost implementicie zlozitejSej

architektiry, napriklad pridanim skrytého neurénu.

2.2.5 Proces ucenia neurdnove;j siete

Proces ucenia neurdnovej siete mdézeme rozdelit’ na dve cyklicky striedajuce sa fazy,
aktivacnu (rozhodovaciu) a adaptacnu (uciacu sa). V pripade vyuzitia u€enia s ucitel'om,
pozostava trénovacia mnozina z dvojice vektorov vstup-vystup. V pripade, Ze je neuréonova
siet’ natrénovana, ostava v aktiva¢nej faze. Pocas tejto fazy je na vstup neuronovej siete
privedeny vektor vstupnej informécie, ktory postupuje naprie¢ celou neurénovou sietou.
Pocas prechodu su synaptické vahy fixované, o znamend, ze zmena je limitovana na
aktivac¢ny potencial a vystupy neurénov. Na vystupe neurénovej siete je vystupny vektor,
ktory je odozvou neurénovej siete na vstupny vektor. Nasledne v adaptacnej faze je
vypocitand chyba alebo odchylka medzi vystupnym vektorom neurénovej siete
apozadovanym vystupnym vektorom. Tato chyba je posieland cez neurénova siet
V opa¢nom smere, teda vystup-vstup a na zéklade tejto chyby st potom vykonavané tipravy
synaptickych vah, aby doslo k jej minimalizacii. Potom cyklus pokracuje a opét’ nastane
aktivacna faza, novoziskani odchylku pripocitame k predchadzajicej a cyklus pokracuje.
Prechodom celej trénovacej mnoziny, teda po dokonceni jednej epochy, je ziskany sucet
odchylok tiez nazyvany aj globalna odchylka. V pripade, ze ziskana odchylka je mensSia ako
nami pozadovana chyba je proces ucenia neuronovej siete ukonceny [37][39]. V dnesne;j

dobe najpouZzivanejsi algoritmus pre ucenie neurdnovej siete je, takzvany Algoritmus spitne;
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propagacie (z angl. Back-Propagation algorithm), ktory mézeme stru¢ne popisat’ v troch
krokoch:

e Prechod vstupného signdlu neurénovou sietou dopredu (dopredna propagacia)
avypocet odchylky vystupu siete y;, od pozadovaného vystupu Zz,, oznaCme
Lk, zi)-

e Spitna propagacia chyby aby sme ziskali jej gradient s ohl'adom na kazdu synaptick
vahu zvlast' (vid’. parcidlna derivacia vo vzorci (13)).

e Vyuzitie ziskaného gradientu k aktualizacii synaptickych vdh neurénovej siete, na

zaklade vzorca:

ALy, i)
Awy = —U#kk (13)
m

kde Awy,,, predstavuje zmenu vah a i je parameter ucenia. Tato aktualizacia méze byt
vykonévana, s ohl'adnom na vstupnu mnozinu, jeden krat za epochu, po kazdej vzorke

alebo, v pripade rozdelenia vstupnej mnoziny na davky, po davkach.

2.3 Konvoluéné neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete, alebo tiez zname aj ako konvolu¢né siete [33], su
Specializovany typ neurdnovej siete pre spracovavanie dat, ktoré maji zndmu mriezkovita
topoldgiu, napriklad casova postupnost’ dat moézeme chéapat’ ako jednorozmerni mriezku,
kedy berieme vzorky v pravidelnych ¢asovych intervaloch alebo obrazové data, ktoré si
mdzeme predstavit’ ako dvojrozmerntt mriezku pixelov. Jedna z prvych sieti, ktoré pouzivali
konvoltciu, bola navrhnuta v roku 1989 [33] a rozpoznévala ruéne pisané éislice PSC, ale
jednou z prvych konvoluénych sieti, o ktorej sa pisalo ako o konvolu¢ne;j sieti je LeNet5 [40]
z roku 1998. Do popredia sa dostali az po roku 2012 po uz spominanej vyhre AlexNet.
Rovnako ako iné neurénové siete sa konvolucné siete skladaji z neurénov, ktoré maju svoje
trénovatel'né vahy a bias a typicky svoj vystup aktivuji na zaklade nelinearnej funkcie [41].
Ako ndzov konvolu¢na siet napovedd, je vtejto neurdnovej sieti implementovana
matematickd operacia konvolucie. V jednoduchosti je moZzne napisat, ze konvolucné siete
su jednoducho neurénové siete, ktoré pouzivaji konvoliciu namiesto skaldrneho stcinu,
aspon v jednej zo svojich vrstiev [42]. V pripade tradi¢nej neurénovej siete je kazdy neurén
Vv prvej skrytej vrstve prepojeny na kazdu hodnotu vstupu. Tento pristup ale sposobuje
prudky narast parametrov v pripade vysokodimenziondlneho vstupu, ak mame napriklad

vstup obrazok s rozmermi 100x100x3 (100 pixelov Siroky, 100 pixelov vysoky a 3 farebné
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kanaly), kazdy neurdén prvej skrytej vrstvy, by mal 30000 trénovatelnych parametrov.
Naproti tomu konvoluéné siete zavadzaju princip, kedy je kazdy neurdon prepojeny len
s malou c¢astou vstupu (Cast susednych poloziek). Tento jav oznacujeme ako lokalna
konektivita. Tato sa v konvolu¢nych siet’ach pouZziva nielen vo vrstve prepojenej na vstupné
data, ale aj v skrytych vrstvach a je propagovana do celej siete. Typ neuronovych sieti, ktoré
tento princip vyuzivaju su potom oznaCované ako lokalne prepojené vrstvy [43]. Této

charakteristika poskytuje konvolu¢nej sieti dve zaujimavé vlastnosti [44]:

e Vzory, ktoré sa nauci su invariantné — teda potom ¢o sa nauci uréity vzor napriklad
v pravom dolnom rohu, moéze ho konvolu¢né neurénova siet’ rozpoznat’ kdekol'vek,
napriklad v Favom hornom rohu.

e Modzu sa naucit’ priestorovu hierarchiu vzorov — Prva konvolu¢na vrstva sa nauci malé
lokalne vzory ako napriklad hrany. Druha vrstva sa bude uéit’ zlozitejSie vzory z prvej
vrstvy atak dalej. Toto dovoluje konvolucnej sieti sa efektivne naulit stale

komplexnejSie a abstraktnejSie vizualne pojmy.

Druhym typickym rysom vSeobecnej neurdnovej siete je fakt, ze kazdy neuron moze
obsahovat’ unikitne synaptické vahy. Konvolu¢nd siet pouziva techniku zdielania
parametrov, ¢o znamend, ze neurony jednej vrstvy zdiel'aju rovnaké hodnoty parametrov.
Toto prindSa vyhodu v pamitovej narocnosti, ked’ze pocet parametrov, ktoré je nutné
uchovat’, je vyrazne zniZzeny. Zdielanie parametrov vychéadza z predpokladu, ze kazda
vzorka vstupu obsahuje priznaky, ktoré sa vramci nej opakuji. Priznak, ktory
rozpoznavame, je reprezentovany prave mnozinou vah, ktord je zdieland. Zaroven je
zachovana pozicia, kde bol dany priznak rozpoznany, kedze konvolu¢né vrstvy maji na
vystupe tzn. mapu priznakov. Intuitivne, jedna mapa priznakov rozpoznava jeden priznak
a mapuje ho na pozicie vstupu. Je mozné rozpoznavat’ viacero priznakov alebo vzorov
V jednej vrstve. Vrstva potom obsahuje niekol’ko mnoZzin véh a na vystupe je niekol'’ko mép

priznakov, kazda pre jeden vzor.

2.3.1 Konvolucia

Ako uz bolo spominané, konvolucné neurénové siete, vyuzivaju konvolucné vrstvy, teda
vrstvy neurdnov, ktoré pracuju na zaklade operéacie konvolucie. Konvolucia je linedrna
matematickd operacia definovana ako y = x*k , kde znak ,*“ oznaCuje operaciu
konvoltcie, v terminologii konvoluénych sieti je X vstup do konvolucnej vrstvy, k

predstavuje filter alebo jadro (z angl. kernel). Vstup do konvolucie je typicky viacrozmerné
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pole hodnét, nazyvané tiez tenzor. Filter alebo jadro konvolucie je zvy€ajne rovnako
dimenzionalne ako je vstup, ¢ize napriklad v pripade spracovavania obrazu su to tri dimenzie
(Sirky, vyska a farba). Vysledok konvolucie y sa oznacCuje ako mapa priznakov (z angl.
feature map). V kontexte konvolu¢nych neurénovych sieti ¢asto pouzivame konvoltciu vo
viacerych osiach sucasne. Napriklad, ak pouzijeme dvojrozmerny vstup X, pouzijeme taktiez

dvojrozmerny filter K a rovnica konvolucie bude mat’ nasledovny tvar:
V()= K@) = ) X(mmK(i—m,j—n) (14)
m n
Operacia konvolucie je komutativna, ¢o znamena Zze moézeme rovnako napisat’:

V() = (K= 0G) = ) D X —m,j—mK(m,n) (15)

Zvycajne je druhy vzorec jednoduchsie implementovat’ v kniznici strojového ucenia, pretoze

existuje mensia odchylka v rozsahu platnych hodnot m a n [42].

Komutativna vlastnost’ konvolucie vznikd, pretoze sme otocili filter vzhladom na vstup
V tom zmysle, Ze ako sa m zvySuje, index vstupu rastie, ale index filtra klesa. Jediny dovod,
preCo otacame filter, je, aby sme ziskali komutativnu vlastnost. AvSak z pohladu
konvolu¢nych neurénovych sieti zvyCajne tito vlastnost’ nepotrebujeme, preto mnohé
kniZnice neurénovych sieti vyuzivaja podobnu funkciu, vzdjomnu korelaciu (angl. cross-

correlation), ktora funguje obdobne, ale neotaca filter :

V)= (K06 =Y > 16 +mj+mK0mn) (16)
m n
Viaceré kniznice strojového ucenia implementuji vzajomna korelaciu, ale nazyvaja to

konvoluciou [42].

2.3.2 Konvolu¢na vrstva

Klradovym stavebnym blokom konvoluénych neurénovych sieti st konvolucné
vrstvy. Synaptické vahy neurdnov sa v kontexte konvoluénych vrstiev nazyvaju jadro alebo
filter. Pre upresnenie jedna skupina véh sa oznacuje ako filter a jedna vrstva mdze mat’
viacero takychto filtrov. Pocas prechodu vrstvou je realizovanych niekol’ko konvolucii,
podla poctu filtrov v danej vrstve. Hodnoty tohto filtra predstavuju, spolu s biasom,
trénovatel'né parametre konvolucnej vrstvy. Z ohl'adom na rozmernost’ vstupu rozdel'ujeme

konvolu¢né vrstvy na:
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e 1D konvolu¢na vrstva — najjednoduchsi typ, zvy€ajne pouzivany pre sekvenéné
mnoziny dat,

e 2D konvoluc¢na vrstva — najcastejsie pouzivany typ v konvoluénych siet’ach, zvycajne
vyuzivany pre obrazové data,

e 3D konvolu¢na vrstva — tento typ vrstiev sa vyuziva pri detekcii udalosti vo videu

alebo pri medicinskych 3D obrazoch.

Filter v tychto vrstvach ma rovnakti dimenziu ako vstup, ale niekol’kondsobne mensiu
velkost. Tento filter je postvany naprie¢ vstupnym kanalom, zl'ava doprava a zhora dole.
V kazdej pozicii st hodnoty filtra vynasobené s aktualne prekrytymi hodnotami vstupu
anasledne s¢itana do jednej hodnoty. Kolektivny vysledok potom predstavuje mapu
priznakov. Ilustraciu tohto procesu mozeme vidiet’ na obrazku 9, kde je vyobrazend 2-D
konvolucia, avSak tento postup je mozné generalizovat pre N-D konvoltciu. Napriklad
v pripade 3-D konvoltcie ma filter tvar kvadra a posuval by sa postupne po vyske, Sirke

a hibke vstupnej mapy priznakov [45].

' v

Tl + 7H0 +
5*0 + T*(-1) =
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T12]18]1 0 -1
211)7
ol Il R Filter WV ystupna m apa
) priznakov
V stuptry tenzor

Aplikovanie filtra na vstupny tenzor

Obrazok 9 Aplikacia dvojrozmernej konvolucie

Pre zjednodusenie budeme uvazovat' v nasledujucich vysvetleniach o 2D konvolucnej
vrstve, Cize vstupné data su dvojdimenzionalne, avSak pridavand je tretia dimenzia,
oznacovana ako kandl. Ten mdze predstavovat’ r6zne druhy dat, zvyc€ajne vSak v pripade
prvej vrstvy predstavuje informéciu o farbe, teda 1 kanal v pripade ¢iernobieleho vstupu a 3
kanaly v pripade farebného (informacia o farbe je v RGB formate). Pomocou operacie

konvolicie mézeme produkovat’ viac nez jeden kandl vo vystupnej mape priznakov, da sa
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to chépat’ tak, Ze aplikovanim konvoltcie mapujeme vstupny priestor priznakov na vystupny

priestor priznakov. Obrazky 10 a 11 ilustruju tento koncept.

Eanal 1 Eanal 2

e ] > 5 =5

. e )
W stupny tenzor Eﬂt"f s };Ell_.q;lai r:fpa
s dvomi ) vomt
kanalmi keanalmi

Aplikovanie filtra na vstupity tetizor

Obrazok 10 Operacia konvolicie pre vstup s dvomi kanalmi a koreSpondujucimi filtrami, tie vynasobia
kazdy kanal samostatne a st s¢itané na konci ¢im vytvoria vystupnil mapu s jednym kanalom

V stuptry tenzor

Vystupnd m apa
priznakov s
dvomi kanami

Dwa konvoluéne
filtre

Aplikovanie filtra na vstupny tenz or

Obrazok 11 Operacia konvolucie s pouzitim dvoch konvoluénych filtrov. Tie su aplikované samostatne na
vstupny tenzor a ukladané na seba ¢im vytvoria dvojkanalova vystupnit mapu

Vystupnt mapu priznakov ovplyviiuje viacero nastaveni konvolucnej siete. Tieto su [34]:

e Velkost filtra (angl. kernel size) — pomocou velkosti filtra méZeme urcit’ mnozstvo
lokalnych informacii, avSak so zva¢Sovanim velkosti filtra sa zmenSuje vystupna mapa
priznakov. Zaroven je velkost’ filtra jednym z parametrov, ktoré ovplyviiuja pocet
trénovatel'nych parametrov, ¢ize ak je velkost filtra 3x3, potom ma 9 trénovatelnych
parametrov, plus jeden pre bias takze 10 trénovatelnych parametrov celkovo. Na
obrazkoch 9 az 15 mézeme vidiet, Ze bol pouzity filter vel'kosti 2x2, avSak nie je nutné
aby bol filter v tvare Stvorca, v niektorych pripadoch je vhodnejsie pouzitie filtra

s rozmerom napriklad 1x5. V pripade pouZitia malej velkosti filtra si mapované malée,
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CastejSie sa opakujuce vzory a naopak pouzitie vacsej velkosti vedie k va¢sim vzorom,
ktoré mozu mat’ vel'kl vypovedntl hodnotu, avSak nenastavaju az tak Casto.

Krok konvolucie (angl. stride) — tento parameter ovplyviiuje velkost’ skoku medzi
jednotlivymi konvoluciami. Je rovnako rozmerny ako vstup a teda v pripade kroku
(1,3) je filter postivany o tri pozicie horizontalne a 0 jednu vertikalne. Pomocou tejto
hodnoty mdzeme nastavit' prekrytie jednotlivych vypoctov, teda v pripade, ak je
hodnota kroku rovnaka ako vel'kost filtra, sa konvolucie neprekryvaji a naopak, ak je
hodnota kroku 1, tak su filtre maximalne prekryvané. Vystupnii mapu modzeme
umyselne zmenSovat’, aby sme sumarizovali informaciu tym ze zvySime krok, ako je

ukazané na obrazku 12.

® C> o>

Vystupna mapa

Filter

W stuprry tenzor

priznakov

Aplikovanie filtra na vstuptry tenzor

Obrazok 12 Konvoluény filter o velkosti 2x2 aplikovany na vstupni mapu priznakov, s nastavenim kroku

konvolucie (2,2), ¢o ma za nasledok redukciu vystupnej mapy priznakov

Rozsirenie (angl. padding) — Aj ked velkost’ filtra a krok konvolucie dovoluju
kontrolovat’ rozsah kazdého vypocitaného priznaku, ich vedl'ajsi efekt, ktory nie je
vzdy ziaduci, je zmenSovanie vystupnej mapy priznakov. Zaroven to spdsobuje, ze
okrajové hodnoty st menej reprezentované, nakol’ko vstupuju do vypoctu konvolicie
menej krat. Aby sme tomuto efektu zabranili, méZeme zvacsit’ vel'’kost’ vstupnej mapy
priznakov v kazdom smere, s ohl'adom na jej dimenzie, pridanim nulovych hodnét. To
ma za nasledok vyssi pocet konvoluénych operacii, avSak velkost’ vystupnej mapy
priznakov je kontrolovana bez zmeny velkosti, ¢i kroku filtra. Nevyhodou je, Ze
doplnenie hodnot na okraje moze spdsobit’ detekciu neexistujucich vlastnosti v tejto
lokalite, napriek tomu je toto nastavenie Casto pouzivané. Priklad vyuzitia tohto
nastavenia je na obrazku 13. Ako mdzeme vidiet, velkost vystupnej mapy je vicsia
ako vstupnej. Typicky sa rozsirenie 0 jednu hodnotu poziva v kombinacii s vel'kost'ou

filtra 3x3, kedy vystupnd mapa priznakov je rovnakych rozmerov ako vstupna.
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Aplikovanie filtra na vstupny tenzor

Obrazok 13 Operacia konvolucie, kedy bola vstupna mapa priznakov rozsitena o jednu hodnotu

e Roztiahnutie (angl. Dilation) — Pomocou nastavenia roztiahnutia filtra nastavujeme,
akym spdsobom bude aplikovand konvolicia na vstupni mapu priznakov. Ako
mozeme vidiet' na obrazku 14, zvySenie roztiahnutia zo zakladnej hodnoty 1 na 2
znamena, ze elementy filtra si aplikované na vstupny tenzor s rozstupom dvoch
hodnét. Toto mdze byt uzitoéné V pripade, ze chceme sumarizovat’ vac¢sie oblasti
vstupnej mapy priznakov bez zvySenia poctu parametrov. Tento druh konvolucie sa
ukdazal ako uzito¢ny v pripadoch, ked’ st viaceré konvolu¢né vrstvy za sebou. Viacero
po sebe iducich roztiahnutych konvolucii, exponencidlne zvicsi velkost pola
vnimania, teda vel'kost’ vstupného priestoru, ktory neurénova siet’ vidi predtym nez

vykona predikciu.

® > >

Vystupna mapa

Filter priznakov

V stupiry tenzor

Aplikovanie filtra na vstupty tenzor

Obrazok 14 Operacia konvolucie, kedy bola hodnota roztiahnutia filtra nastavena na 2
e Skupiny (angl. Groups) — Skupiny su vel'mi uzito¢né v Specifickych pripadoch.

Napriklad, ak mame niekol'ko zretazenych zdrojov tidajov. Ked’ nie je potrebné riesit
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ich zavislost’ jeden na druhom. Vstupné kanaly je mozné zoskupovat’ a spracovavat’
nezavisle. Nakoniec st vystupné kanaly zretazené. Ako je mozné vidiet’ na obrazku
15, ak mame dvojkandlova vstupni mapu a chceme ziskat’ Stvorkanalovi vystupna
mapu, mdézeme vstupnu mapu priznakov rozdelit’ do dvoch skupin (jeden kanal
v kazdej skupine), prechodom cez konvolu¢nu vrstvu dostaneme vystupni mapu
s polovicou pozadovanych kanalov. Tieto potom zlugime pozdiz kanalovej osi. Je
dodlezité poznamenat’, ze pocet vstupnych aj vystupnych kanalov musi byt delitel'ny

poctom skupin.

e H-
oy

® > C>
WV {stupna m apa
Filter priznakov
V stuptry tenzor Aplikovamie filtra na vstupny tenzor

Obrazok 15 Operacia konvolucie s rozdelenim 2 kanalového vstupu a 4 kanalového vystupu do dvoch skupin

S ohl'adom na tieto nastavenia mdézeme vel'kost’ vystupnej mapy priznakov, pre kazdu jej

dimenziu, vypocitat’ ako:

,_X+2P-DEK-1D-1

S (17)

kde Y je velkost’ vystupnej mapy priznakov, X je velkost’ vstupnej mapy priznakov, P je
roz§irenie vstupnej mapy, D je roztiahnutie konvoluéného filtra, K je velkost filtra a S je

krok konvolucie.

2.3.3 Podvzorkovanie

Okrem konvoluc¢nej vrstvy d’alsi prvok konvolu¢nych neurénovych sieti, ktory ich
robi efektivne, je postupné podvzorkovanie dat pocas prechodu konvolu¢nymi vrstvami. To
nati model, aby sa naucil vécSie (s ohl'adom na pdévodny vstupny priestor) a viac
komplexnejSie priznaky (vzory vzorov) v neskorSich vrstvach. Toto podvzorkovanie je
mozné vykonat’ tak, Ze pouzijeme konvolu¢nu vrstvu a nastavime velkost filtra a velkost’

kroku konvoltcie na rovnaka hodnotu [47]. Ako to uz bolo demonstrované na obrazku 12.
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Druhym spésobom, ktory sa vyuziva, je aplikacie tzv. vrstvy zdruZovania (z angl. pooling
layer). Tento druh vrstvy bol pouzity uz v LeNet5. Vrstva zdruzovania ma podobné
nastavenia ako konvoluc¢na vrstva, teda nastavenia vel’kosti filtra a kroku, ktory je vo vacsine
pripadov voleny tak, aby sa oblasti aplikacie neprekryvali. Kazdy kanal vstupnej mapy
priznakov je spracovavany samostatne. Z kazdej oblasti aplikdcie je potom vybratd jedna
hodnota, v zavislosti od typu vrstvy, bud’ je to priemerna hodnota alebo Castejsie vyuzivana
maximalna hodnota. Priklad tejto operacie mdzeme vidiet' na obrazku 16, kedy sme

aplikovali zdruzovanie podl'a maximalnej hodnoty s velkostou filtra 2x2.
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41441 ([]4]4]4]1 priznakov
W stuptry tenzor 6|31 T7[2]|6]3([7]2

Aplikovanie filtra na vstuptty tenzor

Obrazok 16 Aplikacia vrstvy zdruZovania podl'a maximalnej hodnoty v &ervenej farbe. Pre ilustraciu sme
pridali aj zdruZzovanie podla priemernej hodnoty, ktora bola zaokruhlena v Zltej farbe
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3 Extrakcia priznakov

V prvej kapitole bol zvuk popisany s ohladom na jeho informacni hodnotu.
Z fyzikélneho hl'adiska mézeme zvuk, resp. akusticky signal definovat’, ako usporiadany
kmitavy pohyb Castic prostredia, v ktorom sa zvuk S§iri. Kmitanie Castic zdroja zvuku sa
pomocou vzijomného posobenia prenasa na cCastice v okoli, ktoré sa tiez rozkmitaju,
nedochadza vsak k presunu hmoty, len k presunu energie. Ked’ze dochadza pri prenose
K ur¢itému oneskoreniu, vznika postupna vlna, ktora sa §iri smerom od zdroja zvuku. Cely
proces je Vv podstate mechanickym kmitanim pruzného prostredia. Na zaklade frekvencie
kmitania sa potom zvuky delia do troch pasiem: infrazvuk - pasmo 0,7 — 16 Hz, su to zvuky
pod hranicou pocutelnosti; pocutelné pasmo - pasmo 16 — 20 000 Hz, toto pasmo
predstavuje zvuky, ktoré su schopné vyvolat’ zvukovy vnem; ultrazvuk - pasmo 20 — 50 kHz,
to st zvuky nad hranicou pocutel’nosti. Skuto¢ny rozsah pocutelného zvuku je subjektivny,
avSak najhlasnejsie su vnimané signaly v oblasti 500 — 5 000 Hz [48], ¢ize v tejto oblasti je
I'udské ucho najcitlivejsie, zaroven S narastajucim vekom sa Castokrat straca citlivost’ vo

vyssich frekvenciach.
Akusticky signdl mézeme charakterizovat’ nasledujucimi vlastnost’ami:

e Akusticky tlak a hladina akustického tlaku — pri postupe akustickej viny dochadza
k zhlukovaniu vacsicho mnozstva kmitajicich bodov na jednom mieste a zaroven k
rednutiu mnozstva na inom mieste. Vznikaju tak tlakové viny, ktoré vyvolavaju
zvukovy vnem. Najslabsi zvuk, ktory moéze sluch c¢loveka zaznamenat, je
charakterizovany akustickym tlakom 20 pPa, tato hodnota je oznacovana ako prah
pocutia. Ked'Ze sluch ¢loveka je schopny zachytit” akustické tlaky viac neZ milionkrat
vicsie, bol zavedeny logaritmus tychto hodnot, ktory sa oznacuje ako hladina
akustického tlaku, ktory prevadza rozsah akustického tlaku 20 —1 000 000 000 pPa na
rozsah 0 — 140 dB. Jednotka hladiny akustického tlaku je decibel [dB], a teda 1 dB
potom predstavuje vyjadrenie najmensej zmeny, ktoru je ¢lovek schopny zaznamenat'.

e Frekvencia — Akustické vinenie sa $iri od zdroja vo vlnoplochach. Vsetky body
vinoplochy maji v dany ¢asovy okamzik rovnakt fazu. Smer $irenia v danom bode
urcuje kolmica na vlnoplochu, ktort nazyvame akusticky lu¢, ktory ma ta vlastnost,
7e sa moze odrazat, pripadne lomit na hranici dvoch prostredi. Vinova dizka 4 [m] je
potom najmensSia vzdialenost’ medzi dvoma susednymi bodmi akustického luca, ktoré

maju rovnaku fazu, ¢o znamena vzdialenost, ktorti zvukova vlna prejde za dobu
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jedného kmitu T [s]. Frekvencia f [Hz], predstavuje pocet kmitov za sekundu, ktoré
vykona kmitajuci bod v prostredi, v ktorom sa §iri zvukova vlna [49].

Akusticky vykon — Predstavuje energiu zvukovych vin vyprodukovanych zdrojom za
jednotku Casu. Rozsah akustického vykonu je znacny, napriklad akusticky vykon
Sepotu je 1*10° W, vykrik 1*¥10° W a pradové lietadlo 1*¥10° W.

Rychlost’ $irenia akustickych vin - Rychlost’ zvuku je zavisla od prostredia, v ktorom
sa zvuk §iri. Zaroven je ovplyvnend fyzikdlnym stavom tohto prostredia, ako je jeho
teplota, tlak a tak d’alej. Napriklad rychlost’ Sirenia zvuku vo vzduchu je 340 m/s, vo

vode dosahuje rychlost’ 1480 m/s.

Ked’ze zvuk, ktory mézeme premenit’ z akustickej podoby na elektronicky signal pomocou

mikrofonu, ako mnoho inych signalov v prirode je spojity v ¢ase iurovni a technické

prostriedky pracuju s diskrétnymi hodnotami v diskrétnom case, je nutné vyuzit' procesu

diskretizacie. Tento proces sa sklada z dvoch krokov [50][51]:

Diskretizacia v ¢ase — vzorkovanie — proces vzorkovania transformuje signal na
casovo diskrétny signal. Prostrednictvom vzorkovania sa ziskavaju hodnoty ¢asovo
spojit¢ho signdlu v presne definovanych casovych okamihoch. V pripade
periodického vzorkovania je spojity signal x(t) nahradeny postupnostou vzoriek
x(nT), kde T predstavuje periodu vzorkovania.

Diskretizacia v tirovni — kvantovanie — proces kvantovania transformuje signal
spojity v urovni na signal diskrétny v trovni. Kazd4 hodnota signalu je nahradena
hodnotou vybranou z kone¢nej mnoziny pripustnych hodndét. Pocas tohto procesu

vznika tzv. kvantiza¢na chyba, o je rozdiel medzi skuto¢nou a priradenou hodnotou.

Po procese vzorkovania a kvantovania dostavame signal diskrétny v ¢ase i trovni. Potom

nasleduje proces kodovania, kde je kazdej diskrétnej hodnote Cislicového signélu priradeny

1sty kod, najcastejSie b-bitova binarna postupnost’.

Na obrazku 17 je mozné vidiet’ zjednodusent ilustraciu prevodu zvuku na Cislicovy signal.

Cislicovy
Zuk 1. 1Ct?ﬂ__-
{ s signal
.
— ADC | — { l Ul
Napdtie Analdgovo-Cislicovy Postupnost’ Gisel
prevodnik

Obrazok 17 Prevod zvuku na ¢islicovy signal
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3.1 Fourierova transformacia

Fourierova transformacia je jednym zo zakladnych pilierov spracovavania signalov.
S vyuzitim tejto transformécie mdézeme rozlozit’ signal s ohl'adom na jeho harmonické
(sinusové, resp. komplexne exponencialne) komponenty, efektivne tak prevadza signal
z casovej oblasti do frekvencnej oblasti. Predstavuje tak efektivny nastroj na frekvencnu
analyzu v oblasti spracovania signalov. Pomocou tejto transformacie vieme spracovavat’

signal, ktory je aperiodicky a moze byt spojity alebo diskrétny v ¢ase [51].

Pre vypocet Fourierovej transformacie bolo navrhnutych viacero algoritmov, napriklad
diskrétna Fourierova transformacia (DFT), rychla Fourierova transformacia (FFT),

kratkodoba Fourierova transformacia (STFT) a d’alSie.

3.1.1 Diskrétna Fourierova transformacia

Kedze zvukovy signal, prevedeny do cislicovej podoby, pozostdva zo sekvencie
diskrétnych vzoriek, na prevod do frekvencnej oblasti méze byt pouzita diskrétna
Fourierova transformacia. Vo vseobecnosti je vstupom do transformacie vektor
N komplexnych ¢isel x,, k=0..N —1, ktory je transformovany na vektor N
komplexnych &isel y,, k =0..N — 1. Na zaklade normalizicie potom rozliSujeme tri

bezné definicie DFT [52]:

N-1 K
.m
T(nl) — Z xke_zan (18)
k=0
1
2 1
D = \/_Nyr(n) (19)
1
Vi =Y (20)

kde m =0,1,2...N — 1. Tato transformacia ma aj inverzni podobu, ktora vSeobecne
v , . - . . mk . .mk
pouziva definiciu (20), ale 1i$i sa v znamienku exponentu (+2mm7 namiesto —2mi mT).

Z praktického hl'adiska implementéacie DFT v pocitacoch sa takmer vzdy pouziva algoritmus
rychlej Fourierovej transformacie ako napriklad FFTW [53] a pouziva definiciu (18).
Mathematica pouziva definiciu (19), ktora je ako jediny symetricky sposob ako definovat’
DFT ainverzni DFT, ¢o znamend, ze ako aplikujeme DFT a nasledne inverzni DFT,
reprodukujeme povodné data. Ak zvySime N, (18) musi spracovat’ ¢oraz viacej signalu,

v dosledku ¢oho vysledok v adekvatnom frekvenénom kroku je vySeny proporéne k N,
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zatial' &o pozadovany vysledok, amplitida, by od N zavisiet nemala. Cize aj ked N
vstupnych vzoriek obsahuje viacej informécii, tieto su rovnakym faktorom rozriedené, teda
aj ked’ dlhsia DFT pontka lepsie frekvencné rozliSenie, je rovnako zaSumené ako kratka.
Odpoved’ na tento problém je vyuzitie tzv. vahovych funkcii. Algoritmus DFT potom
spracovava signal, ako postupnost’ parcidlnych signélov, resp. segmentov vstupného signalu,
z fixnou velkost'ou N, pricom delenie vstupného signalu na tieto segmenty je vykondvané
pomocou vahovych funkcii. Vysledné frekvencné spektra st potom spriemerované, aby
vytvorili N/2 + 1 bodové frekvenéné spektrum [54]. Vyberom adekvatneho tvaru vahovej
funkcie je potom mozné ovplyvnit' vysledné frekvencné spektrum. Véahové funkcie st

rozobraté v sekcii 3.1.3.

Aj ked’ x;, moze vo vSeobecnej definicii DFT nadobudat’ komplexnych hodnét, ¢asova
postupnost’ digitalizovaného vstupného signédlu je vzdy reédlna. Z toho vyplyva, Ze pre

vystupnu postupnost’ y;, plati:

YN-m = Ym (21)

kde * zna¢i komplexne zdruzené Cislo. Zv1ast' ak je N parne Cislo, yo @ yy /, su realne Cisla.
Ak teda budeme uvazovat, ze N je parne Cislo, dolnd polovica vyslednej postupnosti
Yo - Yn /2 koreSponduje s realnou Castou DFT spektra, horna polovica obsahuje negativne

hodnoty frekvencie a byva véa¢sinou ignorovana.

3.1.2 Rychla Fourierova transformacia

Vypocet diskrétnej Fourierovej transformacie je Casovo narocné. Na vypocet
kazdého bodu DFT pozostdva z N operacii komplexného nasobenia a N — 1 operacii
komplexného séitania. Na vypocet vietkych N bodov DFT je potom potrebné vykonat N2
komplexnych nasobeni a N(N — 1) komplexnych sc¢itani [50]. Preto, ako uZ bolo
spominané, sa v praktickej implementacii takmer vzdy pouZiva algoritmus FFT, ktory bol
odvodeny z komplexnej DFT. Pomocou tohto algoritmu je mozné zmenSit pocet
komplexnych nasobeni znizeny na N log, N operacii. Existencia FFT algoritmu sa stala
vSeobecne znama v 1965 vd’aka praci J.W. Cooley a J.W. Tukey, ktorym je davany kredit
za odvodenie FFT. Retrospektivne je vSak mozné zistit’, Ze efektivne metody pocitania DFT
boli nezavisle objavené a v niektorych pripadoch implementované viacerymi jednotlivcami,
zaCinajuc K.F. Gauss v roku 1805. Jedno ,,znovuobjavenie* FFT, to ktoré odvodili G.C.
Danielson a C. Lanczos v roku 1942, poskytuje jedno z najjasnej$ich odvodeni algoritmu.

Danielson a Lanczos ukézali, Ze diskrétna Fourierova transformacia s dizkou N moze byt
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prepisna ako suéet dvoch diskrétnych Fourierovych transformacii, kazdej s dizkou N /2.
Jedna z tychto dvoch je tvorena hodnotami s parnym indexom z pévodnych N a druha je

tvorena neparnym [55]. Ak definujeme komplexné ¢islo

_2mi
W=e N (22)
mozeme (18) prepisat’ ako:
N-1
Y= ) W, 23)
k=0

potom modzeme algoritmus FFT podl'a Danielson a Lanczos vyjadrit’ podla vzorca

31 y-1

Ym = Z w2mkyx, . + Wk Z W2k x) i1 (24)
k=0 k=0

Ym = Ym + Wryp (25)

kdem =0,1,2,..N — 1. V (25) y,fl oznacuje m-ty komponent Fourierovej transformacie
dizky N /2 tvoreny vzorkami s parnym indexom, ¥ potom kore$ponduje s tymi neparnymi.
Vyhoda tohto algoritmu je, Ze je mozné ho pouzit’ rekurzivne, teda ak kalkulécia y,, mdze
byt rozdelena na kalkulacie y} a y2, potom aj tie mozu byt’ d’alej rozdelené. Teda y), moze
byt rozdelena na transformacie dizky N /4 ich parnymi a neparnymi indexami y-F a yb™.
Takto mozeme pokradovat, az kym nedostaneme transformaciu s dizkou 1. Obmedzenim je,
ze pocet povodnych vzoriek N musi byt parny a vo vacsine publikacii je odporacané, aby
saN = 2™, n > 0.V pripade, Ze dizka vstupnych dat nespliia tito podmienku, sa odportica
doplnit’ vstupné data o nulové hodnoty tak, aby dizka bola mocninou dvojky [55][56].
V mnohych situdciach je to vSak zbytocne prisne obmedzenie. Balik FFTW [53] napriklad

pocita FFT pre kladné celé ¢isla N, ktoré st vo forme
N = 293P5¢7d411¢13/ (26)

kde e + f sarovna bud’ 0 alebo 1, ostatné exponenty st l'ubovol'né. Toto vyjadrenie pontika

vacsiu volnost pri urceni frekvenéného rozlisenia.

Ak budeme uvazovat’, ze vzorkovacia frekvencia f; je nemenna, z Nyquistovho teorému

vyplyva, Ze maximalna uZito¢na frekvencia je fy, = fs/2. Potom z hl'adiska spracovania
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dat zmena dizky dat N vstupujucich do FFT je jediny sposob ako ovplyvnit’ frekvenéné
rozliSenie Af, resp. frekvencny krok, ktory moézeme vyjadrit’ ako

_k

N (27)

Af

3.1.3 Vahové funkcie

Algoritmus FFT predpoklada, Ze vstupny signal je periodicky, teda ze Casova
postupnost’ s dizkou N sa cyklicky opakuje donekoneéna. Ak frekvencia sinusového
vstupného signalu nie je nasobkom frekvenéného rozliSenia f,., tento predpoklad nie je
pravdivy a FFT zaznamena diskontinuitu medzi poslednou a prvou vzorkou z dévodu
cyklického opakovania. Tieto umelé diskontinuity sa potom prejavia vo FFT ako
vysokofrekvenéné komponenty, ktoré neboli pritomné v pévodnom signali. Vysledné
spektrum teda nebude spektrum pdvodného signalu, ale jeho rozmazana verzia, teda akoby
energia jednej frekvencie presakovala to ostatnych frekvencii. Tento fenomén je nazyvany

presakovanie spektra (z angl. spectral leakage) [57].

Tento efekt je mozné minimalizovat’ pouzitim vahovej funkcie, resp. vdhového okna. Teda
¢asova postupnost’ je vynasobena vahovou funkciou pred aplikaciou FFT. Vsetky vahové

funkcie sa zhodujt v troch vlastnostiach:

e mimo oblasti ich definicie nadobudaju nulova hodnotu,
e st symetrické a na hranici symetrie, teda v strede nadobtidajii maximum,

e na zaciatku aj na konci, nadobudaju hodnoty blizke alebo rovné nule.

Na zéklade tychto vlastnosti je diskontinuita odstranend. Bolo definovanych niekolko
vahovych funkcii, ktorych tvar vicSinou odrdza kompromis medzi Sirkou vysledného
vrcholu vo frekvencnej oblasti, presnostou amplitidy a pomerom zniZenia presakovania
spektra [52]. Inymi slovami, Siroky hlavny lalok, zapricinujuci nepriaznivé frekvencné
rozliSenie, je spojeny s malou amplitidou postrannych lalokov, pri ktorych sa presakovanie
zniZuje, a naopak uzky hlavny lalok, umoziujuci presnejSie od¢itanie frekvencie signalu, je

spojeny s vac¢sou amplitudou postrannych lalokov, ked’ je presakovanie spektra vacésie [58].
Vybrané tvary vahovych funkcii a ich charakteristiky [52][59]:

e Obdlznikové okno — patri medzi najjednoduchsie a vyjadruje vSeobecni vahovi
funkciu, ktord je urend rovnicou

Wy =1 (28)
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a je ekvivalentom nepouzitia vahovej funkcie. Pre transformaciu je vhodna len
v pripade, ak je zarudena rovnaka diZka segmentu ako je celo¢iselny nasobok period
analyzovanych frekvencii [60]. Vlastnosti obdiZnikového okna:

o prvanula je lokalizovana v +1,00 Af

o zvySenim N sa zuzuje hlavny lalok, Cize sa zlepSuje frekvencné rozliSenie,

o najvyssi bocny lalok je -13,3 dB voc¢i hlavnému laloku, lokalizovany v

11,43 Af,

o pokles bo¢nych lalokov je -6 dB na oktavu,

o ekvivalentna $irka Sumu je 1,00 Af,

o maximalna amplitidova chyba e,,,, = —3,9224 dB = —36,3380%.
Hanningova vahova funkcia — toto vahové okno mé primerane nizke presakovanie
spektra a Sirku pasma, preto byva pouzivané ako $tandardné vahové okno mnohych
komerc¢nych spektralnych analyzatorov, ak nie je nutnd amplitidova presnost’ pre

sinusové signaly, napriklad v merani hluku. Je definovana ako:

2m-m
zZ = , m=0..N—1 (29)
N
1 — cos(2) L (Z—T
Wi = ————— = cos (T) (30)

Optimalne prekrytie medzi jednotlivymi oknami je 50%. Vlastnosti Hanningovho
okna:

o prvanula je lokalizovana v +2,00 Af,
o najvyssi bocny lalok je -31,5 dB voci hlavnému laloku anachadza sa v
12,36 Af,

o pokles bo¢nych lalokov je -18 dB na oktavu,

o ekvivalentna $irka Sumu je 1,50 Af,

o maximalna amplitidova chyba e,,,, = —1,4236 dB = —15,1174%.
Blackman-Harrisova vahova funkcia — je jednou z rodiny vahovych funkcii, tvorenych
suctom kosinusov. Zmenou poctu a hodnét koeficientov je mozné optimalizovat’
rozli¢né charakteristiky. Typickym predstavitel'om je funkcia nazyvana ,, minimalne
Stvorclenné Blackman-Harrisovo okno* a bolo navrhnuté, aby malo malé bo¢né laloky
pri hlavhom laloku v prechodovej funkcii. Tato vahova funkcia ma vel'mi nizke
presakovania spektra v kombinacii s primeranou chybou amplitudy a Sirky péasma.

Vd'aka malym bo¢nym lalokom je vhodna pre detekciu malych sinusovych signalov,
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ktoré st vo frekvencii blizko velkym signalom. Taktiez je vhodné, ako vSeobecné
okno pre aplikécie s velkou dynamickou Skalou, v pripade, Ze amplitidova presnost’
pre sinusové signaly nie je prilis dolezitd. Tato vahova funkcia je definovana ako:
2m-m
N
w,, = 0,35875 — 0,48829 cos(z) + 0,14128 cos(2z) — 0,01168 cos(3z) (32)

m=0..N—1 (31)

7 =

Optimalne prekrytie medzi vdhovymi oknami je 66,1%. Vlastnosti Blackman-
Harrisovho okna:
o prvanula je lokalizovana na +4,00 Af,
o najvyssi bocny lalok je -92,0 dB a nachadza sa v +4,52 Af, preto sa niekedy
toto okno oznacuje ako ,,92 dB Blackman-Harrisovo okno®,
o pokles bo¢nych lalokov je -6 dB na oktavu,
o ekvivalentnd Sirka Sumu 2,0044 Af,

o maximalna amplitadova chyba e,,,, = —0,8256 dB = —9,067 %.

3.1.4 Kratkodoba Fourierova transformacia

S vyuzitim kratkodobej Fourierovej transformdcie moézeme sledovat spektralne
zmeny v ¢ase. Principom STFT, ako uz bolo popisané, je segmentacia signalu do kratSich
usekov pomocou vahovej funkcie a nasledne je na kazdy usek aplikovana FFT. Pouzité
vahové okno a jeho vel'kost” ovplyviiuju vysledné zobrazenie. STFT moZeme definovat’ ako

[61]:

N-1

X(m k) = Z x(hm + n)w(n)e 20w (33)

n=0

kde m=0,1,2,..N —1, N oznacuje dizku vahového okna, k definuje poradové cislo
aktudlneho segmentu a h je jeho posun. Dizka okna predstavuje kompromis medzi asovym
a frekvenénym rozlisenim, nakol’ko dizka okna ovplyviiuje frekvenéné rozlisenie priamo
umerne (27) a ¢asové rozliSenia nepriamo umerne At = N. Vysledkom STFT su komplexné
¢isla vyjadrujice informéciu o faze a amplitude kazdého frekvenéného kroku. Amplitadové
spektrum potom moézeme vyjadrit’ ako absolttnu hodnotu vysledku (34), ¢im odstranime

informdciu o faze. Vykonové spektrum potom ako jeho druht mocninu (35).
A(m) = |X(m)| (34)

P(m) = |X(m)|? (35)

51



3.1.5 Kizava diskrétna Fourierova transformacia

Kizava diskrétna Fourierova transforméacia, SDFT (z angl. Sliding Discrete Fourier
Transform) [79] vychadza z predpokladu, Ze po dobu dvoch po sebe iducich ¢asovych
usekov, oznacme n an — 1 ,obsahuji oknové sekvencie x(n — 1) a x(n) takmer rovnaké
prvky. Principom SDFT [80] je vykonavanie N-bodovej DFT na ¢asovych vzorkach
v posuvnom okne, teda najskor je vypocitana DFT z N ¢asovych vzoriek, nasledne je Casové
okno posunuté o jednu vzorku a je vypocitana nova N-bodova DFT, teda kazda nova DFT
je vypocitana priamo z vysledkov predchadzajiucej DFT. Vyuziva sa tu skuto¢nost’, ze DFT

oknovej sekvencie s koneénou dizkou X (k) priamo zavisi od DFT tejto sekvencie kruhovo

i2mk

posunutej o jednu vzorku X(k)-e nN, teda spektralne komponenty v Case posunutej

postupnosti st tvorené pdvodnymi neposunutymi spektralnymi komponentami, ktoré st

i2mk
nasobené e v, kde k je index frekven¢nej domény zaujmu [81]. Tento proces je mozné

vyjadrit’ pomocou rovnice:

i2mk
Xp(m) = [Xx(n—1) —x(n—N) +x(n)]- e N (36)
kde X,(n) je novy spektralny komponent a X,(n —1) je predchadzajaci spektralny

komponent.

Na vypocet kazdého d’alSieho spektralneho komponentu je potrebné pouzitie konstantného
poctu operacii, konkrétne dve operacie redlneho scitania a jedna operacia komplexného
nasobenia. Vypoctova zlozitost’ kazdého nasledného N-bodového vystupu je V pripade

SDFT O(N).

3.1.6 Gaborova transformacia
Prvé Casovo-frekvenéné zobrazenie je prisudzované D. Gabor v roku 1946 v jeho

¢lanku [82], ktory sumarizoval svoju motivaciu vo svojom citate:

»Hithertova tedria komunikécie je zaloZend na dvoch alternativhych metddach analyzy
signalu. Jednou je vyjadrenie signalu, ako funkciu ¢asu, druhou je Fourierova analyza. Obe
st idealizécie; prva metdda pracuje s presne definovanymi asovymi okamihmi a druha
s nekone¢nymi vlnami prisne definovanych frekvencii. Ale nase kazdodenné sktisenosti,

najma naSe sluchové vnemy vsak vyzadujua popis v oboch, aj v ¢ase, aj vo frekvencii.

V tomto clanku popisal prvé casovo-frekvencné zobrazenie, ktoré je dnes nazyvané

Gaborova transformacia. V pripade Gaborovej transformacie je signdl vynasobeny
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Gaussovou vahovou funkciou, nasledne je na vysledok aplikovand Fourierova

transformacia, ¢im dostaneme Casovo-frekvencné zobrazenie.

Neskor bolo navrhnutych viacero spésobov ziskavania ¢asovo-frekvenéného zobrazenia.
Jednou z nich je napriklad Kratkodoba Fourierova Transformacia, ktord mézeme chapat’ ako
zovSeobecnenie Gaborovej transformacie, ked’Zze Gaborova transformacia je v podstate

STFT s pouziti Gaussovhej vahovej funkcie.

3.2 Biologiou inSpirované metody transformacie
Spracovavanie akustického signdlu c¢lovekom inSpirovalo niekol’ko metod

transformacie akustického signalu.

3.2.1 Mel spektrogram

Ludské ucho nevnima frekvencie linedrne naprie¢ frekvenénym spektrom, je pre
neho t'az§ie rozpoznavanie medzi vy$$imi frekvenciami a naopak l'ahsie medzi niz$imi. Na
zaklade tohto faktu bola navrhnuta melova mierka. Konverzia frekvencie v Hertzoch do

melovej mierky je uskuto¢nend podl'a vzorca:

fuz
£ = 2595 logyo (1 + 78—0) (37)

Pre vytvorenie Mel spektrogramu [62] je signal najskor transformovany pomocou STFT do
frekvencnej oblasti, nasledne je aplikovana Melova banka filtrov, ktord pozostava
z trojuholnikovych filtrov. Tieto filtre maji maximalnu odozvu, teda 1, v centralnej
frekvencii a nasledne linearne klesaju k nule. Ked” dosiahnu centralne frekvencie dvoch
susednych filtrov, ich odozva je nula. Pocet filtrov urCuje vysledné rozliSenie mel
spektrogramu. Melovu banku filtrov m6Zeme modelovat’ pomocou systému rovnic:

( 0, k<f(m-1)

A O, fn = <k < f(m)

H,, (k) = < 1, k= f(m) (38)
fan+1) —k 5, ) <k < f(m+1)

fm+1) —f(m
\ 0, k>f(m+1)

kde m predstavuje polet pozadovanych filtrov a f(-) je zoznam m + 2 frekvencii

V melovom rozloZeni.
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3.2.2 Gammatonova banka filtrov

Formovanie Gammatonovej banky filtrom bolo inSpirované odozvou membrany
slimdka vo vnatornom uchu Tludského sluchového systému. Impulznd odozva g(t)
Gammaténového filtra je si¢in Gamma rozlozenia a sinusového tonu v urcitej frekvencii f;,

ktora je pocitana ako [63]:
gt) = Kt" e 2Bt cos(2nf,t + @), t >0 (39

kde K je amplitadovy faktor, n je rad filtra, f; je centralna frekvencia v Hertzoch, ¢ je posun

vo faze a B predstavuje trvanie impulznej odozvy.

3.3 DalSie metédy pre analyzu signalu

Medzi popularne metddy pre analyzu signalu patria:

e Diskrétna kosinusova transformacia,
e Hilbert-Huangova transformacia,
e Waveletova transformacia,

e Wigner-Villeova distribucia, taktiez znama aj ako Heisenbergov wavelet.
Prvé dve si blizsie popiseme.

3.3.1 Diskrétna kosinusova transformacia

Diskrétna kosinusova transformacia (DCT, z angl. Discrete Cosine Transform) bola
navrhnuta vroku 1974 Ahmed et al. v¢lanku [83]. DCT je transformacia pribuzna
Fourierovej transformacii, naproti nej vsak produkuje len realne koeficienty. Doélezitou
vlastnostou DCT, ktora ju robi uzito¢nou pre datovi kompresiu je, Ze zoberie korelované
vstupné data a koncentruje ich energiu v niekol’kych prvych transformaénych koeficientoch.
Ak vstupné data pozostavaju z korelovanych veli¢in, potom vécsina z N transformaénych
koeficientov, vyprodukovanych pomocou DCT, st rovné nule alebo malému ¢islu a len
niekol’ko z nich st velké Cisla (zvy€ajne tych prvych). Prvotné koeficienty obsahuju
informacie o nizSich frekvencidch aneskorSie o vysSich frekvencidch. Ak teda budeme
vychadzat z predpokladu, Zze informaény obsah je vidcSinou obsiahnuty v nizsich
frekvenciach, m6zeme dosiahnut’ kompresie dat s DCT pomocou kvantovania koeficientov.
Malé hodnoty st kvantované hrubo, idedlne aZ na nulu a vel'ké hodnoty su kvantované
jemne, na najblizsiu celociselnt hodnotu. Dekompresia je potom vykonévana aplikovanim
inverznej DCT kvantované koeficienty. Vysledné data nebudi zhodné s pdvodnymi,

nakol'ko dochadza k strate, ale neliSia sa prilis.
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Formalne je DCT linearne invertovatelna funkcia F: RN — RY; transformujeme teda N

realnych ¢isel xg, xq,...,xy na N realnych cisel Xy, X, ..., Xy. Jednorozmerna DCT je

2 = (n+%)kn
Xy = NC"Z)X”COS N (40)
n=

kde hodnoty skalovacieho faktoru Cj, st definované ako:

popisana ako [84]:

(2 k=0
—,prek =
Ck:i V2 (41)
Lprel<k<N-1

Hodnota N oznaduje maximalnu dizku signdlu, tzn. rad transformacie, ktora je schopna
transformécia spracovat. V pripade ze je vstupny signal dlhsi, bude tento signal rozdeleny
na &asti s maximalnou dizkou N, ktoré st samostatne transformované. Prvy koeficient X, sa

tiez nazyva DC koeficient a zvySok je oznacovany ako AC koeficienty.

Dvojrozmerna DCT mézeme vypocitat’ aplikovanim jednorozmernej DCT na kazdy riadok

datového bloku a nasledne na kazdy stipec vysledku. Popisat’ to moézeme ako [84]:

2 CCNlMl %)lrr (n+%)kn

= cos cos | ———— (42)
\/m k%l kl N
n=0 m=0

pre0<k<N-1a0<![l<M-1aC(Cy a(; definované rovnako podl'a vzorca (41). Je
vhodné poznamenat,, ze aj ked’ je moZné vykonat DCT na maticu rozmeru M X N, va¢Sinou
sa pre zjednodusenie vypoctov pouziva M = N. Prvy koeficient X, je znovu oznacovany

ako DC, ostatné st AC koeficienty.

Existuj Styri sposoby ako vybrat’ N rovnomerne rozmiestnenych uhlov, ktoré generuju
ortogonalne vektory kosinusov. Tieto sposoby koreSpondujii (potom ¢o su vektory
normalizované pomocou Skalovacieho faktoru) so Styrmi diskrétnymi kosinusovymi
transforméciami oznacovanymi ako DCT-1 az DCT-4. NajpouZzivanejsia je DCT-2, ktora je

vseobecne oznacovana ako DCT a tento typ je pouzity aj vo vzorcoch (40) a (42).
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3.3.2 Hilbert-Huangova transformacia
Pomocou Hilbert-Huangovej transformacie (skratene HHT) moézeme ziskat tzv.
Hilbertovo spektrum, ¢o je forma Casovo-frekvencné amplitidové spektrum. Algoritmus

HHT pozostava z dvoch procesov [85].

Prvy proces sa nazyva Empiricka modalna dekompozicia (EMD). Pri pouziti EMD je signal,
ktory analyzujeme, adaptivne dekomponovany na jednoduchsie uzkopasmové zlozky, ktoré
sa nazyvaju vlastné modalne funkcie (IMF z angl. Intrisic Mode Functions) [86]. Vlastna
modélna funkcia musi spiiiat’ dve podmienky: pocet lokalnych extrémov a poéet prechodov
nulou st zhodné alebo sa lisia maximalne o jedna od povodnej funkcie; priemerna hodnota
obalky definovanej pomocou lokdlneho maxima (hornd obalka) a obalky definovanej
pomocou lokalneho minima (dolna obalka) je konstantne rovna nule. Pre extrakciu vSetkych

IMF je pouzity Specialny algoritmus ,,preosievania“.

Algoritmus preosievania je nasledovny. Najprv su vypocitane horna a dolné obélka signéalu
x(t), spolu s ich priemerom m,(t). Prvym krokom algoritmu je vypocet rozdielu h,(t) =
x(t) — my(t). Aviak h,(t) malokedy spiiia vyssie spominané podmienky pre IMF a je
hned’ zobrana ako prva IMF. Preto je algoritmus preosievania vykonavany viackrat a je
rekurzivny, teda rozdiel ziskany z predchadzajiiceho preosievania je vstupny signal do
dalSieho. Ak po k + 1 opakovaniach, koreSpondujici rozdiel hqy(t) = hy—1)(t) —
my (t), spiia podmienky pre IMF, potom je tento rozdiel brany ako prvy IMF komponent
aoznat¢ime ho ako c;(t), teda c¢,(t) = hy,(t). V praxi, pre udenie & hy,(t) spina
podmienky pre IMF, je vyuzivané kritérium smerodajnej odchylky, ktoré kontroluje ¢i je

splnena nasledujuca nerovnost’ [85]:

T 2
SD(k) = Z [lhl("‘”(t) ~ mu(®) <02-03 (43)

= -1y (©)

kde T je dizka signalu. Nasledne zoberieme zvy3ok signalu ry (t) = x(t) — ¢, (t) ako ,,novy*
signal a aplikujeme nanl algoritmus preosievania, aby sme ziskali druhy komponent IMF
c,(t). Tento proces moézeme opakovat’ n krat, az kym posledné reziduum r,(t) nie je
monotonna funkcia. Ked’ je tento proces dekompozicie dokon¢eny, moéZeme vyjadrit’ signal

ako:

n

x(t) = Z Ck + 1y (44)

k=1
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kde ¢, (t),c,(t),...,c (t) st vsetky IMF komponenty signalu a 7,(t) je zanedbatelné

reziduum.

V ramci druhého procesu HHT hl'adame amplitidovo-Casovo-frekvenénu distribuciu, ktort

nazyvame Hilbertovo spektrum, na zaklade ziskanych IMF. Najprv pouZijeme ¢ (t), ako

. ‘g . , . 1 t!
realnu Cast’ a Hilbertovu transformaciu ¢y (t), d(t) = - [ Oooo (C"( )

- ) dt, ako imaginarnu Cast’,
- t—t

aby sme vytvorili komplexnu analyticka funkciu zj (t):
zi(t) = i (t) + id(t) = ap(t)e®x® (45)

kde a; (t) je okamzita amplituda a 6, (t) je okamzita faza IMF ¢, (t). Okamzita frekvencia

d0(t)

W (t) IMF ¢, (t) je ziskana ako wy(t) = ”

. To znamend, ze moézeme signal x(t)
vyjadrit’ ako:

n

() = Re Z a, (et ] or®at (46)

k=1
kedy reziduum 7, (t) je ignorované. Dalsim krokom je vykreslenie okamzitych amplitud
vSetkych IMF do ¢asovo-frekvenc¢nej roviny. Tento 3D obraz predstavuje Specialne ¢asovo-
frekvencnu rozlozenie amplitudy (alebo energie) signalu, ktory je oznacovany Hilbertovo

spektrum a zvycajne sa znaci H (w, t).
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4 Experimentalna Cast’

4.1 Datasety

Pre vytvorenie kvalifikatora zvukov prostredia je potrebna mnozina vstupnych dat —
dataset, ktory pozostava z akustickych nahravok réznych zdrojov zvuku, resp. Cinnosti
produkujucich zvuk. Ked’ze nasim ciel'om je klasifikacia samostatnych akustickych udalosti,
nie akustickych scén, mali by tieto nahravky obsahovat’ kazda len jeden anotovany zdroj
zvuku. Vramci vyskumu Kklasifikacie environmentalnych zvukov bolo zostavenych
niekol’ko datasetov, ktoré tuto podmienku spifiaju, preto nebolo potrebné zostavovat’ pre
potreby naSho vyskumu vlastny. Z hl'adiska mnoZstva dostupnych dat sa ponuka AudioSet
[64], ktory bol zostaveny z 10 sekundovych zostrihov zvuku z YouTube videi, pozostava
z 527 kategorii zvuku. Avsak v ramci tychto kategorii su aj zvuky hudobnych nastrojov
a ludskej reéi, preto je pre nase potreby nevhodny. Dalsia nevyhoda je, Ze nie su k dispozicii
Cisté nahravky, ale len vopred extrahované priznaky. Z ohl'adom na velkost mnoZiny
nahravok a kategorii sa ako d’alsi ponuka FSD50K [65], ktory inspiraciu ¢erpal v AudioSet-
e a prevzal z neho 200 kategorii zvuku, pomocou ktorych boli oznacené nahravky prevzaté
z projektu FreeSound [66]. Avsak aj tento dataset obsahuje nahravky hudobnych nastrojov
a l'udskej reci. Tento dataset je uZ zostaveny zo samotnych nahravok, avSak tieto mozu
obsahovat’ viacero anotacii. Dataset, ktory neobsahuje zvuky hudobnych nastrojov, ani
Tudsku rec, je UrbanSound8K [8], ktory bol zostaveny na zaklade staznosti na hluk v New
Yorku medzi rokmi 2010 a 2014, z ktorych bolo ur¢enych 10 rozliénych tried zvuku.
Nahravky boli potom taktiez ako FSD50K ziskané z projektu FreeSound. Dataset pozostava
z 8 732 audio nahravok, kazd4 s maximalnou dizkou $tyri sekundy. Tento dataset je uzko
spity s vyskumom zvukového znecistenia v mestskej Casti. Pre potreby tejto prace, sme sa
nakoniec rozhodli vyuzit dataset ESC-50 [26], ktory bol zostaveny K. Piczakom. Tento
dataset je z ohl'adom na velkost’ mensi ako predchadzajuce, pozostava z 2 000 nahravok
rozdelenych do 50 tried, ktoré méZeme zhrnut’ do piatich kategorii povodu. Kazda nahravka
je dlha pat’ sekund a ma pdvod v projekte FreeSound. Rozmanitost’ pdvodov zdrojov zvuku,
ktoré nie st viazané na konkrétnu oblast’, je dovod preco je tento dataset vhodny pre navrh
vSeobecného klasifikatora. V tabulke 1 je mozne vidiet' struéné porovnanie vysSie

spomenutych datasetov.
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dataset

AudioSet
FSD50K
UrbanSound8K
ESC-50

4.1.1 ESC-50

Ako uz bolo spomenuté,

Pocet Dizka Celkova Pocet tried Zdroj
nahravok  nahravky  dizka nahravok
2,1 M 10s 5731h 927 Youtube
51197 0,3-30s 108 k 200 FreeSound
8732 <4s 8,8h 10 FreeSound
2000 5s 2,8h 50 FreeSound

Tabul’ka 1 VSeobecné porovnanie datasetov

dataset ESC-50 pozostava z 2 000 anotovanych

environmentalnych nahrdvok samostatnych akustickych udalosti. Tieto nahravky su

rovnomerne rozlozené do patdesiatich kategorii, 40 nahravok na kazdu triedu. Tieto triedy

st rozlozené do piatich vol'ne definovanych oblasti povodu, detailné zobrazenie tried je

V tabulke 2.

Zvierata

Pes

Kohut

Prasa

Krava

Zaba

Macka

Sliepka

Hmyz
(lietajuci)

Ovca

Vrana

Zvuky prirody
a zvuky vody

Dazd’
Morské viny

Praskanie ohna

Cvrcky
Cvirikajuce
vtaky

Kvapkanie
vody

Vietor

Nalievanie
vody

Splachnutie
toalety

Burka

LPudské
nerecové

zvuky

Placuce diet’a

Kychnutie

Tlieskanie

Dychanie

Kasl'anie

Kroky

Smiech

Cistenie zubov

Chrépanie

Pitie, popijanie

Interiérové/
domace zvuky

Klopanie
dvere

na

Klikanie mySou

Pisanie
klavesnici

na
Dvere, vizganie

dreva

Otvaranie
konzervy

Pracka

Vysavac

Budik

Tikanie hodin

Rozbijanie skla

Tabulka 2 Rozdelenie tried datasetu ESC-50

Exteriérové/
mestské zvuky

Helikoptéra

Motorova pila

Siréna

Klakson auta

Motor

Vlak

Kostolné zvony

Lietadlo

Ohnostroj

Rucna pila
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Ako je mozné vidiet’ tento dataset obsahuje zvuky, ktoré su vel'mi bezné (smiech, Stekot
psa), niektoré celkom zreteI'né (rozbijanie skla, Cistenie zubov) a niektoré, kde st rozdiely
jemnejSie (zvuk lietadla a helikoptéry). Uvedené zdroje zvuku su vel'mi heterogénne, ¢o sa
tyka dizky trvania &i intenzity. Zaroven, ako mozeme vidiet’ na obrazku 18, zvuky maju vo
frekvencnej oblasti priebeh podobny Sumu, ako napriklad vysavac a niektoré, ako napriklad
budik, maju vyrazné nosné signaly, ktorych frekvencie mozeme od¢itat. Toto mdze
sposobovat’ tazkosti pre model strojového ucenia, ktory sa snazi naucit’ zvuky, ktoré¢ mézu

byt’ odlisné nahravku od nahravky.

Kvapkanie vody Placuce dieta Vysavac Motorova pila

Kaifanie Budik Kostolné zvorny

Frekvencia [Hz)

66 32 18 J4

Cas|s]
Obrazok 18 Priklady spektrogramov nahravok v datasete ESC-50
Zarovehi mdzeme vidiet, e v niektorych pripadoch, aj ked’ dizka nahravky je 5 sekund,
uzitony zvuk je pritomny len urcité percento tohto Casu. Kedze vécSina pristupov
klasifikacie deli nahravky na mensie ramce, ktoré potom klasifikuje podl'a vopred volenej
schémy, vyvstiva otazka slabého anotovania. Teda Vv pripade, ze ¢lovek vychadza z
predpokladu, Ze uZitocny zvuk je pritomny po celé trvanie nahravky a ta je rozdelena na
ramce, ktoré zdedia anotaciu celej nahravky, mézu niektoré ramce zdedit’ anotéciu, aj ked’

neobsahuju uzito¢ny zvuk, ¢o mdéze mat’ za nasledok pokles presnosti rozpoznavania.

4.2 Metody strojového ucenia

Ako uz bolo spomenuté v predchadzajticej Casti, vybrali sme pre zéklad naSej prace
dataset ESC-50. Autor Karol Piczak, ktory zostavil tento dataset environmentalnych zvukov,
na fom spravil niekol’ko stadii, ktoré boli zamerané na efektivitu klasifikacnych metdd
strojového ucenia [26][67]. Tieto metddy zahfnali k-Najblizsich susedov, ktora dosahovala

rozpoznavanie 32,2%, model najlepSie rozpoznaval ,kychnutie”, ,burku“ a ,otvaranie
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plechovky* anaopak problémové triedy zvuku boli ,tikanie hodin®“, ,klakson auta™ a
,,motor“, kde bolo rozpoznavanie takmer nulové. Dalsia bola metdda podpornych vektorov
dosahovala rozpoznavanie 39,6%, model zalozeny na tejto metdode najlepSie rozpoznaval
,ourku® a ,klopanie® a problematické triedy boli ,,dvere, vizganie dreva“ , helikoptéra“ a
»motor”. Poslednou z klasickych metdd klasifikacie, bola metéda nidhodny les, ktora
dosiahla rozpoznavanie 44,3%, model rozpoznaval najlepsie triedy ,,klopanie® a ,,burka®,
naopak problém s rozpoznavanim mal pri triedach ,tikanie hodin®, ,klakson auta® a
»kvapkanie vody*. V ¢lanku [67] potom popisal model, zalozeny na umelych neurénovych
sietach, konkrétne na konvolu¢nych neuréonovych sietach. Najlepsi model potom dosiahol
rozpoznavanie 64,5%. To ndm ukazuje, ze metoda strojového u¢enia zalozena na umelych
neurénovych sietach dosahuje lepSich vysledkov ako klasické klasifikatory, co je dalej
podporené, 7e na GitHub-ovej? stranke tohto datasetu je uvedeny rebri¢ek modelov
a presnost’ ich rozpoznavania a vac¢Sina tychto modelov je zaloZzend prave na umelych
neurénovych sietach. Z toho dévodu sme sa aj my rozhodli pre architektiru modelu
zalozenll na neurdnovych sietach, konkrétne na konvoluénych neurénovych siet'ach. Model,
ktory navrhol K. Piczak, bol zvoleny ako referenény. Ako uz bolo spominané vécSina
doterajsich pristupov pouziva vel'mi hlboké modely, ktorych presnost’ rozpoznavania je
vyssia ako v pripade Piczakovho modelu, rovnako je vSak vyssia aj ich vel'kost, v niektorych
pripadoch dosahuje az 87 milionov. Nakol'ko naSim cielom prace je navrh architektiry
s malou velkost'ou modelu, resp. s nizkym poctom parametrov, a tento typ pristupu nema
tak popularitu, rozhodli sme sa preto pouzit’ Piczakov model ako referen¢ny, nakol’ko sa
jednd 0 prvotné rieSenie pouzitého datasetu ESC-50. Tento model vyuzival schému
spracovavania environmentalnych zvukov na baze podramcov. Teda schéma, kedy je kazda
nahravka rozdelend do menSich podramcov, zvycajne snejakou Uroviiou prekrytia
a priznaky su extrahované z kazdého ramca samostatne. Aby sa klasifikator mohol trénovat’,
priznaky z jednotlivych podramcov st bud’ spojené do jedného vel'kého vektora priznakov,
alebo spriemerované tak, aby predstavovali jeden ramec. Druhd moznost’ je nechat
klasifikator trénovat’ na kazdom podramci a po spracovani vSetkych vykonat’ kolektivne
zvolenie vyslednej triedy pre cely ramec, na zéklade tried zvolenych zo vSetkych
podramcov, napriklad volenie podl'a majority alebo volenie na zaklade pravdepodobnosti
[68]. Mel spektrogramy, ktoré tento model poziva na extrakciu priznakov, boli rozdelené na

41 podramcov s prekrytim 50% v pripade kratkeho variantu, alebo na 101 podramcov

2 https://github.com/karolpiczak/ESC-50
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s prekrytim 90% v pripade dlhého variantu. K tym boli pridané ich delta priznaky, ktoré st
pocitane pomocou Savitsky-Golay filtrovania a vytvorili tak dvojkanalovy vstup. Predikcia
triedy pre celil nahravku, resp. cely ramec bola vykonana bud’ na zaklade majority alebo na
zéklade pravdepodobnosti predikovanej triedy z kazdého segmentu, ¢o v kombindcii
s kratkym variantom poskytovalo najlepSie vysledky. Na obrazku 19 je mozné vidiet
architektiiru modelu, ktory navrhol K. Piczak. Tato siet’ ma v kratkom variante nasledujuce

parametre:

e Trénovatelnych parametrov: 26 534 130
e Velkost parametrov: 106,14 MB

e Celkovy pocet nasobenie-s¢itanie operacii: 34,54 *10°

Tieto idaje boli vygenerované pomocou néstroja torchinfo®.
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drapout 50% ——-— I I &l fully connected
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3 4 &) output Layer
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Obrazok 19 Architektira konvolu¢nej siete K. Piczak [67]

Ked'Ze vysledky konvolu¢nych neurénovych sieti, dosahuju v oblasti rozpoznavania obrazu
Konkrétne sa teda jednd o architektary, ktoré boli navrhnuté s ohladom na vypoctovu
efektivitu, urené pre mobilné zariadenia. Navrhnutych bolo viacero takychto konvolu¢nych
sieti. My sme v ramci rozboru zvazovali troch kandidatov ShuffleNet [69], MobileNet [70]
a EffNet [71]. V ramci uvahy sme zhodnotili, Ze architektiry ShuffleNetu a MobileNetu

3 https://github.com/TylerYep/torchinfo
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obsahuju komplexné bloky, v pripade ShuffleNetu je to mieSanie kandlov, v pripade
MobileNetu je to invertované residualne prepojenie ,,bottleneck* bloku, a tym st'azuju ich
moznu Upravu pre potreby nasej prace. Preto sme sa rozhodli adaptovat’ EffNet, nakol'ko
jeho pomerne jednoducha architektiara ponuka priestor pre d’alSie Gipravy a je to teda vhodna
Startovacia siet. Na obrazku 20 mozeme vidiet' zobrazenie architektury EffNet. Ako
modzeme vidiet, tato siet’ pozostava z troch tzv. EffNet blokov. Jeden z tychto blokov je
zobrazeny detailne. Na zacCiatku tohto bloku je vykonand bodova konvolucia (angl. pointwise
convolution), nasledne je pouzity Specialny druh konvoluicie, ktory sa nazyva priestorovo
oddelitel'na konvolucia (angl. spatial separable convolution), ktorej princip je nahradenie
jednej operacie konvoltcie s velkostou jadra VxS, dvomi operaciami konvolucie
s vel’kostami jadra, najprv Vx1 anasledne 1xS, pomocou &oho zniZi podet parametrov.
V pripade EffNet bloku bola medzi tieto dve konvolucné operacie vlozena operacia
zdruzovania podl'a maximalnej hodnoty, max-pool. Zaroven je za kazda konvolu¢nt vrstvu
pridana kombinacia vrstva nelinearnej aktivacnej funkcie Leaky ReLU a vrstva davkovej
normalizacie, ktord normalizuje vstup do vrstvy a dovoli tak vyuzitie vysSich hodnot
parametrov ucenia a zaroven znizi pocet potrebnych epoch pre trénovanie. Posledna vrstva
tohto bloku je konvolu¢na vrstva s krokom konvolucie rovnakym ako je velkost’ jadra, aby
doslo k dalsej redukcii dat. Po tychto troch blokoch nasleduje vrstva ,Flatten®, ktora
transformuje vstup na jednorozmerny vystupny vektor, ktory je mozné spracovat’ za pomoci

plne-prepojenej vrstvy (Linear), ktora vykonava finalnu klasifikaciu.

/ I1x1x128

EffNet blok (32 — 64) P

Bat{:i'l_‘\?uﬂn

EffNet blok (64 — 128) dw 1x3

Lealoy Rel 17

BatchlYomm
EffNet blok (128 — 256) j— mp 2x1
dw 3xl

Leaky Rl

Flatten BatchMomm

1222236 stride
Linear (Pocet tried) Ty

\

Obréazok 20 Architektira EffNet s detailnym EffNet blokom. ,,dw* znamené hibkova konvoliicia (angl.
depthwise convolution) a ,,mp* znamena zdruzovanie podl'’a maxima (z angl. max-pool)
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4.3 Predspracovanie dat
Pri tvorbe tohto datasetu K. Pizcak rekonvertoval vsetkych 2 000 nahravok na

jednotny format:

e vzorkovacia frekvencia: 44 100 Hz,
e kanaly: Mono,

e kodek: 16 bit PCM (S16 LE).

V ramci predspracovania dat sme sa rozhodli podvzorkovat tento akusticky signal na
vzorkovaciu frekvenciu 16 000 Hz. Hlavny dovod, prec¢o sme sa rozhodli podvzorkovat’ tieto
akustické signaly, bola snaha o redukciu rozmernosti dat. Pozname viacero metdd, ako
podvzorkovat signal, avsak ked’ze nas konverzny pomer nie je celo¢iselny, niektoré z nich
nemodzeme pouzit, ako napriklad proces decimdcie. V rdmci nasej prace vyuzivame metodu
pasmovo-obmedzenej sinc interpolacie, ktora je implementovana aj v kniznici librosa, aj
PyTorch audio, ktora je idealna pre digitalny audio signal [89]. Medzi nastavenia tejto

metody prevzorkovania patria [90]:

e Sirka dolnopriepustného filtra - taktieZ oznatovany ako pocet prechodov nulou,
pomocou ktorého kontrolujeme velkost’ filtra, ktorym ohrani¢ime interpolaciu.
Pouzitim vécSej Sirky poskytne ostrejsi, presnejsi filter, ale je vypoctovo viac narocny.

e Rollof — reprezentuje zlomok Nyquistovej frekvencie. Tento parameter urcuje hranicu
dolnopriepustného filtra a kontroluje troven aliasingu, ktory nastava ked frekvencie
vysSie ako Niquistova frekvencia st mapované do niz§ich frekvencii. Nizsia hodnota
znamena redukciu aliasingu, avSak redukuje aj niektoré vyssie frekvencie.

e Viahova funkcia, resp. vahové okno — predstavuje druh vahového okna, ktoré bude
aplikované na signal. Kaiserovo okno je takmer optimalne vahové okno, ktoré
poskytuje d’al§i parameter, pomocou ktoré¢ho mézeme d’alej ovplyvnit” hladkost’ filtra

a Sirku impulzu.

Nastavenie, ktoré dosahuje vysokej kvality, sa nazyva ,kaiser best“* atoto nastavenie

vyuzivame v nasej praci pre podvzorkovanie dat.

Z hladiska procesu klasifikidcie sme sa rozhodli pre schému pouzivajuicu ramce, teda
nahravka je vopred rozdelena na ramce. Z tychto ramcov su extrahované priznaky a tieto st

nasledne pouzité pre trénovanie alebo testovanie. Rozhodovanie klasifikatora o triede zvuku

4 https://resampy.readthedocs.io/en/master/api.html#module-resampy.filters
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je vykonavané na kazdy ramec zvlast, preto po sebe idiice ramce mozu patrit’ do rozli¢nych
tried. Nevyhoda tejto procesnej schémy je v tom, Ze niektoré zvuky su kratkodobé, napriklad
rozbitie skla a niektoré su dlhodobé, napriklad btrka; preto je potrebné sa pri vol'be velkosti
ramca riadit kompromisom. Ak je ramec prili§ kratky, potom dlhodobé zmeny signalu
nebudu zahrnuté pocas extrakcie priznakov, naopak ak je ramec prili§ dlhy, kratkodobé

zvuky sa mozu stratit’ [68].

Dalsi problém vyvstaval, ako bolo spomenuté, s tym, Ze uZitoény zvuk sa v nahravke moze
nachadzat’ len urcité percento ¢asu. Prvd moznost’, ako tento problém vyriesit’ je ignorovat’
ho, ale to by malo za nasledok slabo anotované data, resp. zle anotované data, nakol’ko by
rdmec neobsahoval zvuk, ktorému je priradeny, ¢o by malo za nasledok pokles presnosti
rozpoznavania. Dalsia metoda je orezat ticho alebo ,prazdno* a nasledne vytapetovat
odrezany &as uZitoénym zvukom tak, aby bola zachovana diZzka nahravky 5 sekund, zaroven
tak dataset zostane balancovany . Tuto metédu sme spociatku vyuzivali, ale neskor bola
vypustend, pretoZze neposkytovala signifikantné zlepSenie presnosti rozpoznavania; druhy
dovod bolo to, ze tato metéda zavadza periodicitu tam, kde prirodzene nie je, napriklad
rozbitie skla sa, pozitim tejto metddy, stalo rozbitim niekol'kych skiel. Preto sme neskor
implementovali metddu, ktora oreze ticho a ponecha len uzitoény zvuk, ¢o ma sice za

nasledok, Ze dataset nie je plne balancovany, ale inak nevytvara ziadnu nevyhodu.

Odstrafiovanie ticha bolo vykonavané pomocou kniznice librosa®. Jednym z beznych
problémov pri pouziti orezania ticha, ako metddy predspracovania pre cely dataset, je
nastavenie hrani¢nej hodnoty v decibeloch, ateda hodnoty pod hranicou budu
vyhodnocované ako ticho. Analyzované boli urovne 10 dB, 20 dB, 40 dB, 50 dB a 80 dB
s tym, ze referen¢nd hodnota je maximalna hodnota vykonu signalu. Na obrazku 21 je mozné

vidiet’ priklad orezavaného akustického signalu, konkrétne zvuk z triedy ,,rozbitie skla®.

S https://librosa.org/doc/latest/index.html
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Obrazok 21 Zvuk rozbitia skla s réznymi nastaveniami orezania ticha

Hranica orezavania ticha na urovni 40 dB sa ukdzala ako najvhodnejSia, nakolko
nedochadza k moznej Strate uzito¢nej informacie ako pri 10 dB a 20 dB ale orezava ticho

dostato¢ne skoro, aby uzito¢ny zvuk zostal dominantny.

4.4 Extrakcia priznakov

Na rozdiel od uloh klasifikdcie obrazu, klasifikacia environmentalnych zvukov
predpokladd vyuzitie lokalne korelovanych jednorozmernych signalov, ¢ize vstup je
natiahnuty pozdiz jednej osi. Reprezentacia akustického signalu je odlisna od vizualnych
signalov, ako su fotografie, ktoré maju lokalne korelacie v oboch priestorovych dimenziéach.
Z toho dovodu bolo navrhnutych niekol’ko metdd Specificky pre oblast’ audio signalu.
Jednou z oblasti tychto metdd stt Vopred vypocitané ¢asovo-frekvencné reprezentacie a ich
nasledne spracovanie pomocou 2D konvolucnej siete. Do tejto kategorie patri aj Piczakova
siet’, ktord operuje so vstupom vo forme Mel spektrogramov. Zakladom vécSiny tychto
metodd je Kratkodoba Fourierova transformacia, a nasledne moéze byt spektrum dalej
spravované, napriklad do podoby Mel spektrogramov, Mel-Frekvencnych kepstralnych

koeficientov, spektralny kontrast, chromagram a d’alsie.

Modely strojového ucenia potom moézu vyuzivat jednu z tychto metod, tzn. jedno-
priznakovy vstup alebo viacero tychto metéd v kombindcii a vytvorit’ tak viac-priznakovy
vstup, ako je napriklad Piczakov model, ktory pouziva mel spektrogramy v kombindcii

s delta priznakmi.
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4.4.1 Metoda reformacie spektrogramu

Ako je mozné si povSimnut, vela z vysSie spomenutych metoéd ma svoj pévod
V rozpoznavani re¢i alebo hudby. My sme sa v nasej praci rozhodli nepouzit’ ziadnu z tychto
metdd. Tieto metddy sice pontikaji dodatoént redukciu rozmernosti vstupnych dat, avSak
pristupov zaloZenych na tychto metddach, ako tych ¢o vyuzivaji Mel spektrogramy je uz
dostatok alebo ako v pripade Mel-Frekvencnych kepstralnych koeficientov sa ukazalo, Ze

neprodukuju prilis$ silné riesenia.

V ramci naSej prace sme sa rozhodli vyuzivat’ transforméciu vstupného signalu pomocou
STFT, na zéklade ¢oho mézeme ziskat' vykonovy spektrogram, ktory prevedieme do

logaritmickej mierky.

Je vhodné poznamenat’, Ze vel’kost’ konvolu¢nej neurénovej siete rastie spolu s velkostou
vstupnych dat. Zvysuje sa pocet jej parametrov, z toho vyplyvajica celkova velkost’, ako aj
pocet operacii nasobenie-sCitanie. Tento narast je zvlast signifikantny v pripade plne-

prepojenej vrstvy, pomocou ktorej je vykonavana klasifikacia.

Ako metodu redukcie rozmernosti vstupnych dat sme si zobrali za priklad rozpoznavanie
farebného obrazu. V tomto pripade maju vstupné data tri kanaly, teda jeden kanal pre kazda
farebna zlozku formatu RGB. V ramci tejto metody je vstupny jednokanalovy spektrogram
rozdeleny pozdiz frekvenénej osi na tri frekvenéné pasma, ktoré sii potom mapované do
troch kanalov. Spodné frekvenéné pasmo ako Cervend zlozka farby, stredné frekvencné
pasmo ako zelend zlozka farby a vrchné frekvencné pasmo ako modra zlozka farby.

Vysledné RGB zobrazenie je néasledne spracovavané konvolu¢nou neurénovou siet'ou.

Takto mapované vstupné data pontikaju redukciu poctu parametrov konvolu¢nej neurénove;j
siete, jej celkovej velkosti a poétu operacii nasobenie-s¢itanie na priblizne 35 % oproti
pripadu, kedy st ako vstupné data pouzité jednokanalové spektrogramy. Je nutné
poznamenat’, Ze v pripade tejto metddy nedochadza k zniZeniu po¢tu hodndt vo vstupnych

datach; tato metdda je vyuzita pre redukciu rozmernosti konvolucnej siete ako take;j.

Na obrazku 22 je mozné vidiet’ ukazky aplikacie tejto metddy- reformacie spektrogramu do

RGB zobrazenia.
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Obrazok 22 Priklady mapovania spektrogramov ako RGB zobrazenie
Nasledne bolo nutné tieto data pred vstupom do konvolu¢nej siete normalizovat, nakol'ko
tieto maju tendenciu dosahovat’ lepSich vysledkov, ak st vstupné data normalizované.
VSeobecne sa vyuZzivaji dva sposoby normalizacie:
Min-max normalizacia, pri ktorej je vystup Skalovany do pozadovaného rozsahu, bezne sa
Skaluje na rozsah <0,1> alebo <-1,1>, toto je vykondvané podl'a vzorca:
X = Xmin

Xnorm =————— (b —a) +a (47)

max — Xmin

kde x,,orm je normalizovany vystup, x je VStup, x,,i, je minimalna hodnota zo vstupu, X,

je maximalna hodnota vstupu a (a, b) st hrani¢né hodnoty pozadovaného rozsahu.



Druhou vS§eobecné pouzivanou metddou normalizécie je tzv. z-skore normalizacia, pomocou
ktorej dosiahneme, Zze vSetky vstupné data budi mat’ priemer rovny nule a Smerodajnu

odchylku rovnu jednej. Tato normalizécia sa vykonava podla vzorca:

X—Uu
Xnorm = . (4‘8)

kde u je priemerna hodnota a ¢ je smerodajna odchylka.

V ramci avodnych testov sa ukazalo, ze konvoluc¢na siet’ dosahuje lepsie vysledky v pripade
z-skore normalizacie ako min-max a preto bola tato metéda implementovana do d’alSich

experimentov.

4.4.2 Experiment — VePkost’ analyzovaného ramca

Ako uz bolo spominané, konvolu¢na siet’ rastie s velkost'ou vstupu, ktory je priamo
ovplyvneny vel'kost'ou analyzované¢ho ramca. Jednym z nasich cielov bolo, aby bol zvuk
klasifikovany na zaklade nahravky do jednej sekundy. Kone¢na vel'kost’ rdmca by vSak mala
brat’ do tivahy kratkodobé aj dlhodobé zvuky. Preto sme sa rozhodli vykonat’ experimentalne
meranie vplyvu velkosti analyza¢ného ramca na presnost’ EffNetu, ako nami adaptovane;j

siete.

V ramci tohto experimentu sme trénovali EffNet na rdmcoch s ¢oraz vic¢Sou velkost'ou od
250 ms po 1 sekundu s inkrementom po 10 ms a zaznamenavali sme presnost’ rozpoznavania
po natrénovani. Pre kazdé nastavenie analyzacného ramca bol EffNet natrénovany 10 krat.
Je vhodné poznamenat, ze ¢im mensi je analyza¢ny rdmec, na tym viacej ramcov je
rozdelena jedna nahravka a z toho vyplyva viacej dat pre trénovanie, co mdéze mat za

nasledok lepSie rozpoznavanie. Pre pracu s audio signalom bola vyuzita kniznica librosa.
Parametre extrakcie priznakov:

e podvzorkovanie na 16 000 Hz,

e prekrytie jednotlivych ramcov: 50%,

e dizka STFT: 512 vzoriek s prekrytim 50%,
e vaihova funkcia: Hanning,

e ticho bolo vyplnené uzitoénym zvukom.
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Pre implementiciu konvolu¢nej siete EffNet bol pouzity framework PyTorch® ana
trénovanie bola pouzita kniznica Ignite’. Ako bolo spomenuté vyssie architektira EffNetu
pouziva pre findlnu klasifikaciu plne-prepojenu vrstvu, ktorej vel'kost’ sa meni s vel’kost'ou
vstupu. To predstavovalo problém, nakol'ko r6zne vel'kosti analyzacného ramca vyzadovali
rdzne nastavenia vstupu plne-prepojenej vrstvy. RieSenie pozostavalo z orezania EffNetu po
tretom bloku, nasledne bol vykonany jeden prechod sietou, S pouzitim pozadovaného
ramca, a na zaklade vysledku bola vypocitana potrebna velkost’ vstupu do plne-prepojenej

vrstvy. Toto bolo vykonané po kazdej zmene velkosti rdmca.
Nastavenie parametrov trénovania:

e pocet epoch: 15,

o velkost’ davky: 16,

e optimalizator: Stochasticky gradientovy zostup (z angl. Stochastic Gradient descent,
SGD) s pouzitim Nestrovho momentu 0.9,

e parameter ucenia (angl. learning rate): 0,005,

e stratova funkcia: Negativna logaritmickd vierohodnost' (z angl. Negative log

likelihood loss, NLLLosS),

zoslabovanie vah: 0,001.

Na obrazku 23 je mozné vidiet' graf predstavujici vyhodnotenie tohto experimentu. Pre
kazda velkost’ analyzatného ramca bola vypocitana priemernd presnost’ rozpozndvania po

15 epochéch trénovania, ¢ierna ¢iara potom predstavuje smerodajnit odchylku.

Modzeme pozorovat, Ze aj ked’ rozdelenie nahravok na mensie analyza¢né ramce (250 — 310
ms) poskytuje viacej ramcov pre trénovanie, ich priemerna presnost’ bola nizka. Najhorsiu
priemernt presnost’ rozpoznavania 37,43% dosahoval model pri pouziti velkosti
analyza¢ného ramca 270 ms. NajlepSia priemerna presnost’ rozpoznavania bola dosiahnuté
pri velkosti okna 760 ms s priemernou presnostou rozpoznavania 44,81%. Zaroven vSak
toto nastavenie vykazovalo relativne malt smerodajni odchylku, oproti nastaveniu, ktoré
boli v presnosti za nim (550, 660, 880). Z tychto dovodov sme sa rozhodli implementovat’

prave velkost’ analyzacného ramca 760 ms pre buduce trénovanie.

® https://pytorch.org/
7 https://pytorch.org/ignite/index.html
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Obrazok 23 Vyhodnotenie experimentu vplyvu velkosti analyza¢ného ramca
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4.4.3 Experiment — Velkost’ prekrytia
V ramci tohto experimentu sme zist'ovali, ako uroven prekrytia ovplyviiuje presnost’
rozpoznavania. Bola nastavena fixna velkost’ analyzacného ramca, nasledne bol EffNet

natrénovany 10 krat pre kazdé nastavenie trovne prekrytia od 0 — 95% s inkrementom po
5%.

Parametre extrakcie priznakov:

e podvzorkovanie na 16 000 Hz,

e velkost’ analyzaéného ramca: 500 ms,

e dizka STFT: 512 vzoriek s prekrytim 50%,
e vahova funkcia: Hanning,

e ticho bolo vyplnené uzito¢nym zvukom.

Nastavenie parametrov ucenia konvolu¢nej siete bolo rovnaké ako v predchadzajucom

pokuse. Na obrazku 24 je mozné vidiet’ graf predstavujici vyhodnotenie tohto experimentu.
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Obrazok 24 Vyhodnotenie experimentu urovne prekrytia
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Pre kazdé nastavenie bola vypocitand priemernd presnost’ rozpoznavania a smerodajna
odchylka, ako mozeme vidiet’ v grafe. Je vhodné poznamenat’, ze ¢im vysSie je prekrytie,
tym viacej analyzaénych ramcov je mozné generovat’ z jednej nahravky, avsSak v pripade
prili§ vysokého prekrytia tieto ramce budu znacne korelované. Ked’ze my klasifikujeme
jednotlivé ramce samostatne a nie sekvencie men$ich ramcov, je vhodné, aby pouzity
dataset vstupnych dat nebol prili§ korelovany, preto sme vyradili nastavenia prekrytia 90%
a 95%. V pripade, Ze by sme pouzili klasifikaéni schému rozdelenia na ramce, bolo by
vhodné pouzitie tychto vysSich nastaveni prekrytia. Rozhodli sme sa pouzit' nastavenie
prekrytia 65% , nakol'ko pri tomto nastaveni dosahoval EffNet dobré vysledky a zaroven

vzniknuty dataset analyza¢nych ramcov nebol prili§ korelovany.

4.4.4 Augmentacia dat

Pocas analyzy postupov klasifikacie sme zistili, ze implementovanie jednoduchych
technik augmentacie dat méze mat’ za nasledok zlepSenie presnosti klasifikacie, resp.
fungovat ako regulédtor zabraiiujuci preuc¢eniu konvolucnej siete. Pomocou augmentacie dat
je mozné synteticky vygenerovat nové anotované data z uz existujtcich, a tym tak efektivne
rozsirit’ trénovaciu mnozinu dat. Jednoduchu formu augmentacie dat je mozné vykonat’
pomocou miernej modifikacie vstupnych dat. Existuje viacero kategorii augmentacie dat,
zviacSa s ohl'adom na signal, na ktory su tieto techniky aplikované, ¢ize na akusticky signal,
na vytvorené spektrogramy, mieSanie viacerych nahravok a d’alsie. My sme aplikovali
modifikacie na Cisty akusticky signal pred transformaciou na vstupné reprezentacie dat,

Vv nasom pripade pred aplikovanim STFT.
Bezné techniky, ktoré su aplikované priamo na akusticky signal:

e Natiahnutie v ¢ase — pomocou tejto techniky upravujeme temporalnu charakteristiku
akustického signalu (zrychlenie alebo spomalenie) bez Upravy jeho spektralnej
charakteristiky.

e Posun po casovej osi — tato technika sposobi, Ze uzito¢ny zvuk je posunuty po Casovej
osi bez zmien jeho temporalnej alebo spektralnej charakteristiky. Tato technika je
efektivne aplikovand pouzitim prekrytia analyza¢nych ramcov.

e Posun vysky ténu — pouzitim tejto techniky zachovavame temporalnu charakteristiku
signalu a manipulujeme jeho spektralnu charakteristiku (zvysenie alebo zniZenie), je

to v podstate opak natiahnutia v ¢ase.
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Na obrazku 25 je mozné vidiet’ ukazky tychto technik augmentacie dat. V ramci nastavenia
jednotlivych koeficientov, v pripade ,,natiahnutia v ¢ase“, je to faktor zrychlenia, resp.
spomalenia; Vv pripade ,,posun vysky tonu“ je to hodnota v poltonoch, o ktord ma byt
akusticky signal posunuty, vyuzili sme pracu J. Salamon a J.P. Bello, ktorych stadia [72]
analyzovala vplyv augmentécie dat na rozpoznavanie environmentalnych zvukov. A teda
pre techniku ,,natiahnutie v ¢ase* st to faktory {0.81, 0.93, 1.07, 1.23} a pre techniku ,,posun
vysky tonu“ je to posun o hodnoty v poltonoch {-3.5, -2.5, -2, -1, 1, 2, 2.5, 3.5}, ¢ize, ako je

mozné vidiet', Z kazdej originalnej nahravky je vytvorenych 12 syntetickych.

Originl

06 12 I8 24 ) A6 42 4 o 06 12 18 24 16 47 4

Posun v ¢ase do l'ava Posun vo vyske dole Natighnutie ¢asu spomalenie

Frekvencia [Hz]

Posun v ¢ase do prava

Obrazok 25 Demonstracia technik augmentacie dat na nahravke zvuku otvarania plechovky. Obrazok
ukazuje spektrogramy pred a po aplikovani jednotlivych technik. Parametre st prehnané, aby bol efekt
zobrazeny jasne

Uvazovali sme o implementovani augmentacie dat SpecAugment [73], ktord modifikuje

priamo na spektrogram a pozostava z aplikacie frekvenénych a ¢asovych masiek, avSak
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ked’ze my mapujeme spektrogram do RGB zobrazenia, spdsobovalo by to ,,vypadky vo
farbe, kedy by maskovand frekvencia bola prekrytd frekvenciami zo zvySnych

frekvencnych pasiem.

Pomocou experimentalneho merania sme zist'ovali, akll priemernu presnost’ rozpoznavania

dosiahne EffNet, ked’ aplikujeme augmentéciu dat.
Parametre extrakcie priznakov:

e podvzorkovanie na 16 000 Hz,

e velkost analyza¢ného okna: 760 ms,

e prekrytie analyza¢nych okien: 65%,

e dizka STFT: 512 vzoriek s prekrytim 50%,
e vahova funkcia: Hanning,

e ticho bolo vyplnené uzito¢nym zvukom.

Boli vykonané prvé zmeny v architektire EffNetu. Pred plne-prepojent vrstvu bola pridana
vrstva vypadku (angl. Dropout) s hodnotou p = 0,5, ktora pocas trénovania nahodne,
s pravdepodobnost’'ou p , nastavi niektoré elementy vstupného vektoru na nulu. Zarovei boli
pridané na koniec kazdého EffNet bloku vrstvy dvojrozmerného vypadku (angl.
Dropout2D), ktoré funguju obdobne ako jej jednorozmerna verzia, akurat je vynulovany
kompletny kanal (cela mapa priznakov) [61]. Tieto vrstvy boli taktieZ nastavené na hodnotu
p = 0,5. Tato regularizacnd technika sa vyuZiva, aby sa obmedzilo preucenie siete. Hlavnou
myslienkou je, Ze zavedenim Sumu do vystupnych hodnét vrstvy moZe rozdelit’ vzory
nahodnych udalosti, ktoré nie su vyznamné a ktoré si siet’ zacne pamitat’, ak nie je pritomny

Ziaden Sum [44].
Nastavenie parametrov trénovania:

e pocet epoch: 15,

e velkost davky: 32,

e optimalizator: Stochasticky gradientovy zostup (z angl. Stochastic Gradient descent,
SGD) s pouzitim Nestrovho momentu 0.9,

e parameter ucenia (angl. learning rate): 0,005,

e stratova funkcia: Negativna logaritmickd vierohodnost' (z angl. Negative log
likelihood loss, NLLLosS),

e zoslabovanie vah: 0,001.
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Takto pozmeneny EffNet bol natrénovany 5-krat, vyuzili sme vSetky techniky augmentacie

dat a vysledna priemerné presnost’ rozpoznavania bola 50,44%.
Z hladiska parametrov, ma EffNet v tejto konfiguracii:

e Vvelkost’ vstupného tenzora: 3x86x48,
e trénovatel'nych parametrov: 878 226,
o velkost parametrov: 3,51 MB,

e celkovy podet nasobenie-séitanie operacii: 22,84 *10°.

Ako moézeme vidiet’ parametre v aktudlnej konfiguracii su nizSie ako tie v Piczakovom

modeli, zaroven vSak nedosahujeme jeho presnost’ rozpoznévania.

4.5 Zmeny trénovacieho procesu

Zramci optimalizacie trénovania procesu sme experimentovali s viacerymi

nastaveniami.

Zaciato¢né hodnoty synaptickych vah maju signifikantny efekt na proces trénovania. Tieto
hodnoty by mali byt’ volené nahodne, ale zaroven podla uréenych pravidiel, aby sa zabranilo
stavom ako st miznuci gradient alebo explodujuci gradient. Ak nastane niektory z tychto
stavov, gradient stratovej funkcie bude prili§ maly alebo naopak velky, aby spitna
propagécia bola uzitocna a konvergencia umelej neuronovej siete bude trvat’ dlho, resp.
vObec nenastane. Z tohto hl'adiska bolo vytvorenych niekol’ko stratégii ndhodného vyberu
hodnoét. Ako aktivaéna funkcia je pouzivana Leaky ReLU, pri ktorej problém miznuceho
gradientu nenastane, rovnako ako pri pouziti ReLU. Povodne sme pre vSetky vrstvy
vyuzivali stratégiu, ktor navrhol LeCun et al. [77], ktora je v kniznici PyTorch predvolena.
Pri nej st nahodné hodnoty vyberané z rozlozenia, ktoré ma priemer nula a smerodajnu

odchylku

1
Oy = \/_ﬁ (49)

kde m je pocet synaptickych prepojeni, ktoré vstupuju do uzla. Neskor sme pre konvolu¢né
vrstvy implementovali stratégiu inicializacie vah, ktoru navrhol He et al. [78], ktora bola
navrhnutd s oh'adom na pouzitie aktivacnych funkcii ReLU, resp. Leaky ReL.U, ktora je vo
svojej podstate modifikaciou stratégie LeCun. Rovnako ako pri LeCun, stt ndhodné hodnoty
vyberané z rozloZenia, ktoré ma priemer nula, avSak pre vypocet smerodajnej odchylky je

pouzity nasledujuci vzorec:
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. (50)
oy = \/E

kde m je pocet synaptickych prepojeni, ktoré vstupuju, resp. vystupuja z uzla, v zavislosti

od pouzitého modu. Hodnota a je zavisla od aktivaénej funkcie pre ReLU je to v/2, v pripade

2
1+negativny_sklon?’

nami pouzivanej Leaky ReLU je to J Bias je inicializovany na nulu.

V pripade Normaliza¢nych vrstiev sme pouzili inicializaciu na konstantnt jednotku a bias

na nulu, nakol’ko pri tejto inicializacii mala stratova funkcia tendenciu klesat’ rychlejsie.

Aby sme zabranili tomu, ze hodnoty synaptickych vah nadobudnt prili§ vysokych hodnot
a taktiez, aby sme pomohli regulovat’ preucenie siete, vyuzili sme techniku zoslabovania
vah. V ramci tejto techniky priddvame malu penalizaciu, zvycajne L2 norma (Eukleidivska
norma) synaptickych vah k stratovej funkcii. Hodnota zoslabovania vah bola nastavena na
hodnotu 5 * 107%.

Dalsim doleZitym parametrom, ktory ma velky vplyv na proces trénovania, je parameter
ucenia. Zistili sme Ze nasa konvolu¢na siet’ sa najlepSie trénuje s parametrom ucenia 2,5 *
10~*. To vsak bolo predtym, ¢o sme odhalili chybu, ktora vznikla potom, ¢o sme zmenili
framework TensorFlow za PyTorch. Ako bolo spomenuté v popise siete vyuzivame
Normaliza¢ny vrstvu v jednotlivych konvoluénych blokoch. Funk¢nost’ tejto vrstvy je
mozné ovplyvnit’ pomocou parametra momentum, ktory ovplyviiuje zotrvacnost’ kizavého
priemeru. V oboch frameworkoch je tento parameter oznaceny rovnako, avsak vypocet sa
1isi, ako mozeme vidiet’ v nasledujucich definiciach, prva je pre PyTorch [87] a druha pre

TensorFlow [88].

X, = (1 — momentum) X X + momentum X x,

(51)

X, = momentum X X + (1 — momentum) X x,

kde £, je novy kizavy priemer, % je kizavy priemer a x,, je nova pozorovana hodnota. Ako
si mozeme povSimnut' parameter momentum ovplyviuje, akym dielom novd hodnota
prispieva ku kizavému priemeru, avsak jednotlivé frameworky k tomu pristupuj naopak.
Ked'Ze sme preniesli naSe povodné nastavenie z TensorFlow do Pytorch, toto sposobilo, ze
nové hodnota kizavého priemeru bola poéitana z 0.1 krat kizavého priemeru a 0.9 krat nova
pozorovana hodnota, ¢o je presne naopak, ako sme to zamysl'ali. To malo za nasledok, ze
sme museli nastavit’ niz§i parameter ucenia a zvysit' pocet epoch trénovania na 100. Po

napraveni tejto chyby sme mohli uréit’ vy$Si parameter ucenia a znizit pocet epoch
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trénovania na 40 tym, Ze v rdmci procesu trénovania bol uchovavany model, ktory vykazoval
najvyssiu presnost’ rozpoznavania. Zaroven sme zvysili velkostou davky 64. V ramci
urcenia nového parametru ucenia sme vyuzili nastroj z fastai, pomocou ktorého si mézeme
vykreslit’ graf vztahu medzi parametrom urcenia a straty, ktory nam ukazal, ze idealny Start
hl'adania je v oblasti 102 . V ramci d’alsieho empirického testovania sme hodnotu parametru

ucenia uréili ako 5 * 1073,

Zaroven sme sa rozhodli aplikovat’ dve techniky planovania zmeny parametru u¢enia, ktoré
napomahaji trénovaniu ato je exponencialne zoslabovanie parametru ucenia. Pri tejto
technike je po kazdej epoche trénovania parameter ucenia vynasobeny parametrom Y,

V nasom pripade sme zvolili hodnotu zoslabovania y = 0,985.

Druha implementovana technika je tzv. ,,ohrievanie* (z angl. warm up) parametru ucenia.
Princip ,,ohrievania“ je v tom, Ze je zvolend nizka hodnota parametru ucenia a ta je nasledne
zvySovand pokial nedosiahne pozadovanu hodnotu. Benefity tejto techniky boli
demonstrované vo viacerych aplikéacidch strojového ucenia. Nasa stratégia zmeny parametru

ucenia je teda nasledovna:

e parameter ucenia je nastaveny na 5 x 1074,
e nasledne je linearne ,,zohrievany* po 5 epoch, az kym nedosiahne hodnotu 5 * 1073,

e po zvySok trénovania je hodnota parametru ucenia exponencidlne oslabovana

hodnotou y = 0,985.

V ramci hl'adania optimalneho nastavenia procesu trénovania sSme otestovali nahradenie
aktivacnej funkcie Leaky RelLu za RelLU, samozrejme s adekvatnou zmenou inicializacie
vah koreSpondujicou s touto aktiva¢nou funkciou. Tato zmena vSak mala za nasledok pokles
presnosti rozpozndvania, preto sme sa rozhodli ponechat’ aktiva¢nu funkciu Leaky ReLU.
Dalej sme testovali rozne nastavenia irovne negativneho sklonu. Toto nastavenie nemalo
signifikantny vplyv na presnost’ rozpozndvania, preto sme uroven negativneho sklonu

ponechali na hodnote 0,3.

Rozhodli sme sa otestovat’ optimalizator Adam v zakladnom nastaveni, ako ho definuje
PyTorch, teda B; =09 a B, =0.999. Vysledna presnost rozpoznavania sa prili§
signifikantne neliSila, preto sme sa aj nad’alej rozhodli pouZzivat' optimalizator SGD

S Nestrovim momentom.
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4.6 Upravy extrakcie priznakov
V ramci tychto zmien boli mierne upravené aj vSeobecne nastavenia extrakcie
priznakov. Bola implementovana technika samotného orezavania ticha, bez tapetovania

uzitoénym zvukom z dévodov vyssie spomenutych.

Pri aplikacii STFT sme zacali vyuzivat vahovi funkciu Blackman-Harris, nakolko
poskytuje primerant $irku pasma a vel'mi nizke presakovanie spektra. V rdmci zistovania
efektu dizky STFT, resp. zvoleného temporalneho rozliSenia §tidie ukazuji, Ze tento
parameter je viazany na architektru siete. Napriklad v Studii [74] je ukazané, Ze AlexNet
dosahuje lepsie vysledky pri temporalnom rozliSeni 30 ms a GoogLeNet zase pri
temporalnom rozliseni 40 ms. Na zaklade naSho testovania sme zistili, Ze nasa konvolu¢na
siet’ dosahuje najlepsich vysledkov pri temporalnom rozliSeni 45 ms, pri podvzorkovani na
16 000 Hz. Zaroven sme dizku STFT zadali po¢itat’ podl'a vzorca (26). Uvedomujeme si, e
funkcia STFT vV kniZnici librosa nie je optimalizovana podla tohto vzorca, avSak
nepozorovali sme negativa, naopak ked’ze podla tohto vzorca je velkost' vahového okna
rovna dizke STFT, nemusime dopliiat’ vahové okno o nulové hodnoty a vysledok STFT je
tak niz§ich rozmerov. Dizka STFT tak je 720 vzoriek namiesto 1024 ako by mala byt. Ked’ze
sme pouzili vahovi funkciu Blackman-Harris, prekrytie vahovych okien bolo nastavené na
66,1%. Na zaklade tychto nastaveni sa nam velkost vstupného tenzora zmenila na

3x120x51.

Dalej sme sa rozhodli otestovat online augmenticiu dat. Pre implementaciu online
augmentacie dat bola nutnd zmena stratégie predspracovania dat a extrakciu priznakov
nasledovnym spdsobom: faza pripravy dat pozostavala len z podvzorkovania, orezania ticha
arozdelenia audio signalu na prislusné analyzacné okna. Pocitanie spektrogramov a ich
naslednd reformacia do RGB zobrazenia, bola vykondvana priamo pocas procesu ucenia, nie
vopred, ako tomu bolo pri offline augmentacii dat, kedy st vSetky tieto ukony vykonané este
pred zaciatkom procesu ucenia. Vdaka tomu sme mohli implementovat’ aj online
augmentéciu dat, ktora bola vykonavana s urcitou pravdepodobnost'ou. Teda kazda vzorka
mala urciti pravdepodobnost’, Ze na fiu bude aplikovana niektord z augmentécii. Myslienka
za tymto postupom je, aby sa data neustale menili, resp. aby sme model pocas trénovania
vystavili ¢o najvacsej rozmanitosti dat. Rozhodli sme sa aplikovat Styri druhy augmentacie

dat, z ktorych bude pouzita najviac jedna:

e posun vysky tonu,
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e Obratenie Casovej osi,
e zmena hlasitosti,

e pridanie farebného Sumu.

Z hl'adiska pravdepodobnosti bola uréend pravdepodobnost’ 50%, Ze bude dana vzorka
augmentovand; V pripade, ze &no, pravdepodobnost jednotlivych augmentécii bola
rozlozena rovnomerne. Je teda mozné, Ze jedna vzorka bude pocas jednej epochy
augmentovanad a pocas druhej uz nie, Co by malo prispiet’ k robustnosti naSho modelu

a naslednému zlepsSeniu presnosti rozpoznavania.

Nasa hypotéza sa vSak nepotvrdila. Takto natrénovand siet dosahovala obdobnych
vysledkov ako v pripade vyuZzitia offline augmenticie dat. Zaroven urcovanie
pravdepodobnosti augmentacie dat pre kazdd vzorku samostatne predizilo proces
trénovania. Z tohto dovodu sme sa rozhodli ponechat’ offline augmentaciu dat a extrakciu

priznakov.

4.7 Zmeny v architekture EffNet

Ako uz bolo vyssie spominané pridali sme do architektary EffNet vrstvy vypadku.
V tejto Casti budl popisané d’alSie zmeny vykonané na tejto architektire, aby sme docielili

vysSieho rozpoznévania a d’alej zniZili pocet parametrov.

Povodny EffNet patril medzi tzv. konvencné konvoluéné siete, teda konvolu¢né siete, ktoré
vykonavaju konvoluciu v nizSich vrstvach a pre klasifikdciu st vystupné mapy priznakov
poslednej konvolu¢nej vrstvy vektorizované anasledne spracované plne-prepojenou
vrstvou. Takato Struktira premostuje konvolu¢nt Struktiru s tradicnymi klasifikatormi na
baze neuronove;j siete. AvSak plne-prepojené vrstvy maji tendenciu sa preucit’, a zaroven su
»drahé“ z pohladu parametrov, kedZze jej velkost’ rastie spolu so vstupom. Preto sme
sarozhodli implementovat za poslednou konvolu¢nou vrstvou vrstvu globalneho
zdruzovania podla priemeru (z angl. Global Average Pooling). Jednou z vyhod tejto vrstvy
je, ze vynucuje zhody medzi mapami priznakov a kategoériami, ¢ize mapy priznakov moézu
byt I'ah$ie interpretované ako mapy istoty kategorie [75]. Dalsou vyhodou je, Ze rapidne
znizuju vel’kost’ plne-prepojenej vrstvy a zaroven tato vel'kost’ fixuju na jednu hodnotu, ¢im

prestava byt tato vrstva zavisla od velkosti vstupu.

Uvazovali sme o nahradeni priestorovo oddelitelnej konvolucie inym typom bloku,

napriklad hibkovo oddelitelnou konvoluciou, nakolko pri pouziti priestorovo oddelitelne;
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konvolucie je nutna Specifickd symetria jadra, aby ho bolo mozné rozdelit, o ma za
nasledok obmedzené mnoZstvo jadier, ktoré je mozné pouzit. V pripade hibkovo
oddelite'nej konvolucie takato poziadavka nevznikd. AvSak priestorovo oddelitena
konvolucia dovoluje vyuzit zdruzovanie podl'a maxima medzi jednotlivymi vrstvami. To
ma za nasledok zniZenie celkového poctu parametrov, €o je v stilade s naSimi ciel'mi, preto

sme sa rozhodli ponechat’ tento typ konvolu¢ného bloku.

Nasledne sme nahradili poslednu konvolué¢nt vrstvu v bloku za bodova konvolu¢nt vrstvu
a pridali sme vrstvu zdruzovania podl'a maxima 1x2 s prislusnym krokom, ¢im sme d’alej
redukovali pocet trénovatelnych parametrov. AvSak to malo za nasledok, ze siet’ stratila
schopnost’ sa doucovat’. Preto sme sa rozhodli znovu restrukturalizovat’ vypadové vrstvy,
nakol’ko ich hodnota pravdepodobnosti vypadu bola prili§ vysoka pre tak mala siet. Na
zaklade experimentov sme urcili, Ze po prvom bloku nie je vypadova vrstva vhodna vobec.
Dvojrozmerné vypadové vrstvy, ktoré nasledovali zvy$né bloky, mali znizenu hodnotu
pravdepodobnosti vypadu p = 0,2. Vo vypadovej vrstve pred plne-prepojenou vrstvou
zostalo ponechané nastavenie pravdepodobnosti vypadu p = 0,5. TaktieZ bol v rdmci
trénovania zniZeny parameter zoslabovania vah na hodnotu 1*¥10. Po tychto zmenach bola

siet’ znovu schopna sa doucit’.

Skusali sme nahradit’ vrstvu normalizacie davky (angl. BatchNorm) za vrstvu renormalizacie
davky (angl. BatchRenorm) podl'a ¢lanku [76], avSak neprinieslo to poznatelné zlepSenie
presnosti rozpoznavania, preto sme sa rozhodli ponechat’ klasicku vrstvu normalizacie

davky, zarovein vSak vyuzitie tejto vrstvy sposobilo predlzenie procesu trénovania.

Dalej sme sa rozhodli zmenit' poéty kanalov jednotlivych blokov. Prvotne sme len pridali
blok s po¢tom kanalov 512, resp. 1024, avsak tieto nastavenia neposkytli tak vyznamné
zlepSenie presnosti rozpoznavania, aby to ospravedlnilo zvySenie poctu parametrov.
Rozhodli sme sa preto reStrukturalizovat’ pocty kanalov v celej konvoluénej sieti. Kone¢na

architektlira nasej siete je zobrazena na obrazku 26.

Vykonané zmeny povazujeme za natol’ko vyznamné, Ze tito siet’ uZ nepovaZujeme za

EffNet, ale za nova konvolu¢ni neurénovu siet’.

81



Konvoluény blok (24 — 48)

Konvoluény blok (48 — 96) I_::Ll _leaEPLEU
Batchtlomm
2D Vypadok (0.2) dw 1x3
mp 2xl
Lealoy F=L1T
Konvaoluény blok (96 — 192) |_ Biatehomm
dw 3zl
f 1x2
2D Vypadok (0.2) I_:E:; Rxau:
Batcht¥omm
Konvoluény blok (192 — 384) L,la:L E-{Rafitt
\ Batcht¥omm
2D Vypadok (0.2)
Globalny ap
Flatten
Vypadok (0.5)

Linear (384, 50)

Obrazok 26 Architektira nasej konvolu¢nej neurénove;j siete s detailom konvolu¢ného bloku. ,,dw* znamena
hlbkova konvolucia, ,,mp* znamena zdruzovanie podl'a maxima a ,,ap“ zdruzovanie podl'a priemeru.

V tejto konfiguracii ma nasa konvolucna siet’ nasledujtice parametre:

e velkost’ vstupného tenzora: 3x120x51,
e trénovatelnych parametrov: 171 386,
e Vvelkost parametrov: 0,69 MB,

e celkovy podet nasobenie-s¢itanie operacii: 18,37 *10°.

Pri porovnani s Piczakovym modelom zistime, Ze nasa konvolu¢na siet’ operuje len s 0,65%
trénovatel'nych parametrov oproti Piczakovmu modelu. Vo vysSie zobrazenej konfiguracii

ma tato konvolu¢na siet’ nasledujuce vysledky:

e Priemerna presnost’ (angl. accuracy): 57,96%
e Precision: 59,49%
e Recall: 57,78%

Najkorektnejsie klasifikovana trieda bola ,,budik* a za fiou nasledovali ,,kostolné zvony*,
,rozbitie skla®“ a ,ru¢na pila“. Naopak, najvacsi problém pre siet predstavovala trieda

,vietor a blizko pri nej boli ,.kychnutie®, ,,pitie, popijanie” a ,,ovca®.
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4.8 Krizova validacia

Avsak tieto vysledky boli dosiahnuté pri rozdeleni datasetu ESC-50 nekorektnym
sposobom. Vsetky doterajSie merania presnosti boli vykonané pri rozdeleni datasetu na
trénovacie, validacné a testovacie data. To vSak sposobilo redukciu mnoziny dat pre
trénovanie. Samotny autor tejto mnoziny dat zoradil nahravky do piatich rovnomernych
mnozin pre krizovh validaciu tak, aby nahravky, ktoré pochadzaju z jedného zdrojového
suboru boli vzdy obsiahnuté v jednej mnozine [26]. Z tohto hl'adiska sme sa rozhodli

mnozinu dat nemiesat’ pred rozdelenim na jednotlivé diely.

Preto sme sa aj mi rozhodli implementovat’ krizova validaciu, nakol’ko nam to pontukne
korektné porovnanie presnosti rozpozndvania s referenénym modelom. Zaroven je tato
technika validacie vhodna pre mensie mnoziny dat, nakol’ko tato je rozdelena v jednu dobu
len na dve &asti: trénovaciu a validaéni. DalSou vyhodou je pomerne presny odhad
klasifika¢nej presnosti, ale za cenu €asovej narocnosti, nakol’ko treba model natrénovat

viackrat.

Konkrétny typ krizovej validacie, ktory vyuzivame sa nazyva k-nasobna krizova validacia,
kde Kk je celé ¢islo, ktoré predstavuje pocet dielov, na ktoré bude mnozina dat rozdelena.
Typické hodnoty k st pét’ a desat’. Teda mnozina dat je rozdelena na k dielov, jeden z nich
je delegovany ako validacny a zvy$nych k — 1 st delegované ako mnozina trénovacich dat,
na ktorych je nasledne model natrénovany. Vysledna presnost’ rozpoznavania, resp.
valida¢na presnost’ je zaznamenana a proces krizovej validacie pokracuje. Dalsi diel v poradi
je delegovany ako valida¢ny a proces trénovania je znovu zahajeny. Je vhodné poznamenat’,
ze pred kazdym procesom trénovania je model nanovo inicializovany. Tento proces je
zopakovany k krat, takze kazdy diel je delegovany ako valida¢ny prave jeden krat.
Vysledkom k-nasobnej krizovej validacie, oznacovany tiez ako krizovo-valida¢na presnost,
je priemerna hodnota presnosti rozpoznavania, vypocitand z k validacnych presnosti.
[lustraciu tohto procesu je mozné vidiet' na obrazku 27, ktory ukazuje k-nasobnu krizova

validaciu pre k = 5.

Pre urCenie presnosti rozpozndvania nasej siete, sme na§ model natrénovali patkrat pre
kazdy diel a vyslednu priemernt hodnotu pre kazdy diel sme pouzili pre vypocet vyslednej
krizovo-validacnej presnosti rozpoznavania. Vysledné priemerné presnosti rozpoznavania
pre jednotlivé diely ako aj vyslednu krizovo-valida¢nt presnost’ je mozné visiet’ v tabulke

3.
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Pridali sme taktiez metriku Top-5, ktora predstavuje presnost’ toho, kol'kokrat je cielové

oznacenie v piatich najvyssich pravdepodobnostiach predikcie oznacenia nasej siete. Nami

doteraz pouzivana presnost’ rozpoznavania je v podstate Top-1 metrika, ktora predstavuje

presnost’ toho, kolkokrat je

cielové o0znacenie najvysSia pravdepodobnost predikcie

oznacenia.
Validacny Valida¢na Smerodajna Validacna Smerodajna
diel presnost’ Top-1 odchylka Top-1 presnost’ Top-5 odchylka Top-5
Diel 1 59,87 % 0,66 % 84,83 % 0,26 %
Diel 2 59,46 % 0,75 % 85,36 % 0,69 %
Diel 3 62,56 % 0,81 % 85,62 % 0,36 %
Diel 4 66,06 % 0,67 % 88,70 % 0,24 %
Diel 5 59,46 % 0,71 % 85,52 % 0,82 %
Krizovo- 61,48 % 2,66 % 86,01 % 1,47 %
valida¢na

Diel 1

Diel 1

Diel 1

Diel 1

Diel 1

Tabul'ka 3 Vysledné presnosti rozpoznavania pri pouziti 5-nasobnej krizovej validacie

Diel 2

Diel 2

Diel 2

Diel 2

Diel 2

MnoZina dat

Diel 3

Diel 3

Diel 3

Diel 3

Diel 3

Trénovacie mnoZina

Obrazok 27 Ilustracia k-nasobnej krizovej validacie, pre k =5

4.9 Prenasané ucenie

Diel 4 Diel 3

Diel 4 Diel 3

Diel 4 Diel 3

Diel 4 Diel 3

Diel 4 Diel 3
WV alidafna mnoZina

V alidatna
presnost

a1

Krifova validatna
presnost

i) +ﬂ2+"'+ﬂ5

Ked'ze velkost nami pouzivaného datasetu je relativne mala, rozhodli sme sa vyuzit

princip tzv. prenasaného ucenia (z angl. transfer learning). Hlavnou motivaciou pre

implementaciu tejto metoddy vSak bolo to, Ze vo viacerych stidiach tento pristup napomahal

zvySeniu presnosti rozpoznavania klasifikacného modelu.
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Na zéaklade prieskumu, ktory vykonal S.J. Pan a Q. Yang [91], m6Zeme definovat’ prenasané
ucenie ako: VylepSenie ucenia cielovej prediktivnej funkcie fr pre cielova tlohu Ty
v cielovej oblasti Dy, S pouzitim vedomosti zo zdrojovej oblasti Dg a zdrojovej tlohy T,
kde plati Dg # D alebo T # Tr. Na zaklade [91] prenaSané ucenie moze byt rozdelené na

tri kategorie:

e Induktivne prendSané ucenie — pouziva sa, ked’ cielova uloha T; je odlisna od
zdrojovej ulohy T, anotované data ciel'ovej oblasti st dostupné bez ohl'adu na to, ¢i
st dostupné anotované data v zdrojovej oblasti.

e Transduktivne prenaSané ucenie — pouziva sa, ked cielova uloha T; je zhodna so
zdrojovou ulohou T, anotované data v ciel'ovej oblasti nie st dostupné a zdrojova
oblast’ Dg a ciel'ova oblast’ Dy st odli$né.

e PrenaSané ucenie bez ulitela — pouziva sa, ked’ cielovd uloha T; je odliSna od

zdrojovej Glohy T, a nie st dostupné anotované data v cielovej ani zdrojovej oblasti.

V tomto ohl'ade budeme vyuzivat’ v rdmci nasej prace induktivne prenasané ucenie, ked’ze
sme sa rozhodli vyuzit’ rozsiahlu mnozinu dat ImageNet, konkrétne ImageNet z roku 2012,
ktory sa sustred’oval na rozpoznavanie objektov. Téato obrovskd mnoZzina dat pozostava

z viac nez milidna trénovacich vzoriek rozdelenych do 1 000 tried.

V ramci fazy predtrénovania sme trénovali na$ klasifikaény model na tejto mnoZine dat
dvakrat a pre d’alSie spracovavanie sme pouzili ten najleps$i model z nich. Toto obmedzené
mnozstvo bolo preto, Ze jedno takého predtrénovanie trvalo vySe tyzdna ato z dovodu
velkosti mnoziny dat ako aj obmedzenej dostupnej vypoctovej sily. Zaroven sa vSak
vysledné presnosti rozpoznavania prili§ neliSili a dosiahli priblizne 30% na testovace;j
mnozine. Uvedomujeme si, Ze tato hodnota nie je vysoka, ale ak vezmeme v tivahu nizky
pocet parametrov naSej siete afakt, Ze sa jednd o predtrénovanie, je tento vysledok

dostatocny.

V ramci analyzy sme zistili, Ze existuje viacero pristupov k prenaSanému uceniu. Tieto druhy
zvacsa zavisia od velkosti pouzitej mnoziny dat, ako aj od podobnosti uloh. Na obrazku 28

mozeme vidiet’ nami skimané pristupy. Konkrétne st to tri pristupy.

Fixny extraktor priznakov |., kedy je posledna plne-prepojend vrstva inicializovana nanovo,
nakol’ko sa nam 1iSi pocet cielovych tried a zvySok siete ma zmrazené parametre, resp. maji

zastavenu schopnost’ uc¢enia. Poc¢as procesu ucenia je teda trénovana len finalna vrstva. Tento
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pristup je vhodny pre podobné ulohy a v nasom pripade takto natrénovana siet’ dosahovala
len obmedzené vysledky, ¢o sme vSak predpokladali, nakol'ko tento pristup je vhodny pre

vel'mi podobné ulohy, resp. rovnaké ulohy.

Druhy pristup je volnejsi fixny extraktor priznakov II. V ramci tohto pristupu su zmrazené
parametre zaciato¢nych vrstiev, ktoré su zodpovedné za extrakciu jednoduchych tvarov ako
su napriklad hrany. Nanovo inicializované st plne prepojena vrstva a posledny konvolu¢ny
blok, ktory zvycCajne extrahuje abstraktné tvary Specifické pre danu ulohu. Tento pristup je
vhodny pre stredne vel'’ké mnoziny dat. V rdmci testovania tohto pristupu sme natrénovali
nas klasifikaény model pomocou 5 ndsobnej krizovej validacie pat’ krat. Vysledna krizovo-
valida¢na presnost’ rozpoznéavania bola 55,21 % so smerodajnou odchylkou 1,63 %, metrika
Top-5 pre tento pristup predstavovala 82,93 % so smerodajnou odchylkou 0,64 %. Ako si
moézeme povSimnut tito presnost’ rozpoznavania je vyznamne nizSia ako pri Cistom
trénovani, teda ak je cely model inicializovany nanovo. Tento pristup sa teda v pripade nasej

prace ukdzal ako nevhodny.

Konvoluény blok (24 — 48)
Konvoluény blok (48 — 96)
2D Vypadok (0.2)
Konvoluény blok (96 — 192)
2D Vypadok (0.2)
Konvoluény blok (192 — 384)
Globalny ap
Flatten

Vpadok (0.5)

Komvoluény blok (24 — 48)
Komvoluény blok (48 — 96)
2D Vipadok (0.2)
Komvoluény blok (96 — 192)

2D Vipadok (0.2)

Linear (384, 50)

Konvoluény blok (192 — 384)
Globalny ap
Flatten
Vipadok (0.5)

Linear (384, 50)

Konvoluény blok (24 — 48)
Komvoluény blok (48 — 96)
2D Vypadok (0.2)
Konvoluény blok (96 — 192)
2D Vypadok (0.2)
Konvoluény blok (192 — 384)
Globalny ap
Flatten
Vypadok (0.5)

Linear (384, 50)

Fixty extraktor priznakov [

Fixy extraktor priznakov IL

Dotrénovanie

Obrazok 28 Ukézka pristupov k prenasanému uéeniu. Cervené bloky predstavuju Gasti, ktoré sii nanovo
inicializované; modré bloky predstavuju Casti, ktorych parametre boli zmrazené.

Posledny pristup, ktory sme skiimali je tzn. dotrénovanie (z angl. fine-tune). Pri vyuZiti tohto
pristupu je nanovo inicializovand plne-prepojena vrstva a zvySok modelu je inicializovany
pomocou predtrénovaného modelu, avSak Ziadne parametre nie st zmrazené, teda pocas

procesu trénovania si ponechaju schopnost’ ucit’ sa. Takto inicializovany model je nésledne
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trénovany podla zvolene;j stratégie. Takto nastaveny klasifika¢ny model sme znova trénovali
pomocou vyuziti 5 nasobnej krizovej validacie 5 krat. Zistili sme, ze klasifikacny model,
ktory bol inicializovany tymto sposobom dosahoval lepSich vysledkov presnosti
rozpoznavania ako v pripade nahodnej inicializacie, ktorti sme pouzivali v predchédzajucich
testovaniach. Vyslednu krizovo-validacnt presnost’ rozpoznavania, vysledky pre jednotlivé

valida¢né diely ako aj Top-5 presnost’ je mozné vidiet’ v tabul’ke 4.

Validaény Valida¢na Smerodajna Valida¢na Smerodajna
diel presnost’ Top-1 odchylka Top-1 presnost’ Top-5 odchylka Top-5
Diel 1 59,47 % 0,15 % 86,10 % 0,20 %
Diel 2 61,22 % 0,51 % 85,94 % 0,73 %
Diel 3 63,18 % 0,68 % 86,65 % 0,17 %
Diel 4 67,96 % 0,34 % 88,97 % 0,22 %
Diel 5 59,20 % 0,52 % 84,70 % 0,32 %
Krizovo- 62,21 % 3,25% 86,47 % 1,45 %
valida¢na

Tabulka 4 Vysledné presnosti rozpoznavania. Trénovanie s vyuzitim prenasaného uéenia — pristup
dotrénovanie

Ako je mozZné si povSimnut’ krizovo-validacna presnost’ rozpozndvania modelu, ktory bol
inicializovany pomocou hodnét synaptickych vah ziskanych z predtrénovania na mnozine

dat ImageNet dosahuje vyssich hodnot ako v pripade ndhodnej inicializacie.

Ak teda porovndme nasu konvolu¢ni neurdénovu siet’ so zvolenou referencnou siet'ou,
z hladiska parametrov sa situacia nezmenila, teda naSa siet’ stale klasifikuje s
pouzitim 0,65% vel'kosti referenéného modelu, ¢o sa tyka poctu trénovatel'nych parametrov
a z toho vyplyvajtica velkost’ modelu. Nas klasifikaény model dosahuje krizovo-validacne;j
presnosti rozpoznavania 62,21%, referenény model dosahuje presnost rozpoznavania
64,5%, ako teda modzeme vidiet ndS klasifikaény model straca 2,29% presnosti
rozpoznavania oproti referenénému. Avsak nas klasifikaény model je schopny klasifikovat’
na zaklade 760 milisektind akustického signalu, naproti tomu referen¢ny model vyzaduje 5

sekund.

Detailné porovnanie nasho klasifikacného modelu s referencnou model K. Piczaka je mozné

vidiet’ v tabulke 5.
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Potrebna dizka
akustického signalu

Velkost’ vstupného
tenzora

Trénovatel’nych
parametrov

Velkost’ parametrov

Celkovy pocet
nasobenie-s¢itanie
operacii
Presnost’
rozpoznavania

Top-5 presnost’
rozpoznavania

Referen¢ny (Piczakov)
model

5s

2x60x41

26 534 130

106,14 MB

34,54 - 10°

64,5 %

Nas klasifikaény model

0.73 s

3x120 x 51

171 386

0,69 MB

18,37 - 10°

62,21 %

86,47 %

Tabul’ka 5 Porovnanie klasifikatného modelu s referencnym
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Zaver

Tato praca sa zaoberd navrhom klasifikaéného modelu pre klasifikaciu
environmentalnych zvukov, tento model by mal byt zalozeny na metodach strojového
ucenia. Hlavnou motivaciou, za vyvojom tohto klasifikaéného modelu, bolo jeho mozné
buduce vyuzitie pre systém ochrany lesov a to pred nelegalnou t'azbou alebo nepovolenym
vstupom motorovych vozidiel do lesnych oblasti, resp. ako =zaklad akustického

bezpecnostného systému.

Bolo nutné vykonat analyzu tychto metod s ohladom na ich vyuzitelnost' pri rieSeni
klasifikaénych problémov. Doéraz bol kladeny na nizku velkost’ modelu, aby v buducnosti
bola mozna implementacia na zariadenie s obmedzenou vypoctovou silou. Z tohto hl'adiska
sa ukazalo ako najvhodnejsi pristup vyuzitie konvoluénych neurénovych sieti, ktorych

vyuzitie sa osvedcilo vo viacerych pristupoch.

Dalej bola vykonana analyza metod extrakcie priznakov s ohadom na ich vyuZitelnost
spolu s konvolu¢nou neurénovou sietou, ktora vo vidcSine pristupov predpoklada
dvojrozmerné vstupné data. Z tohto dovodu sme sa venovali transformécidm akustického

signalu do ¢asovo-frekvencnej oblasti.

.....

model sme postavili na obdobnych principoch. Rozpoznavanie obrazu nas taktiez
inSpirovalo k ndvrhu metddy reformacie spektrogramu, pomocou ktorej je jednokanalovy
spektrogram reformovany na trojkanalové RGB zobrazenie. V ramci experimentov sme
testovali vplyv dizky vstupného akustického signalu na presnost’ klasifikacie a taktiez
uroven prekrytia medzi jednotlivymi rdmcami. Na zéklade tychto experimentov sme urcili,
7e vhodna dizka akustického signalu, ktory vstupuje do klasifikaéného procesu je 0,76
sekund s prekrytim medzi jednotlivymi ramcami 65%. Dalej sme experimentovali s roznymi
druhmi augmentacie dat, ako aj SO sposobmi ich aplikacie (online vs. offline augmentacia).
Na zéklade experimentov sme urcili vhodnu stratégiu trénovania nasho klasifika¢ného

modelu, ako aj jeho korektnu evaluaciu.

Bol zvoleny referenény model, proti ktorému sme porovnavali nas klasifikacny model. Nas
model operuje s 0,65% vel’kosti referenéného modelu. Nami navrhnuty klasifikacny model

je schopny klasifikovat’ akusticky signél s dizkou 0,76 sekund, oproti 5 sekundam, ktoré
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vyzaduje referenény model. AvSak Co sa tyka presnosti klasifikacie nas klasifika¢ny model

straca vo¢i referen¢nému modelu 2,29%.

Prinosom prace je najma overenie vhodnosti pouzitia principov efektivneho rozpoznavania
obrazu pre navrh klasifikatora environmentalnych zvukov, samotny néavrh klasifika¢ného
modelu s nizkou velkostou, schopného klasifikacie na zaklade kratkeho akustického
signalu. Dal§im prinosom je navrh metédy reformacie spektrokramu, pomocou ktorej sme

redukovali vel'kost’ konvolucnej siete.

Aj ked’ je presnost’ klasifikdcie ndsho modelu 62,21%, mame za to, Ze tento model je
pouzitelny ako zaklad akustického bezpecnostného systému, nakolko aj ked’ priama
presnost’ rozpoznavania nie je vysoka, pri pouziti metriky Top-5 zistime, ze v najvyssich
pravdepodobnostiach predikcie je cielova skupina pritomna s presnostou 86,47%, co

znamena, Ze je moznd urcitd kompenzacia presnosti.

Struéné zhrnutie, hlavnym cielom dizerta¢nej prace bol navrh klasifikaného modelu
s nizkou velkostou, na§ model ma velkost’ 0,69 MB, tento bod teda ratame za splneny.
Sekundarnym cielom bolo, aby klasifikany model pracoval s ¢o najmenSou vzorkou
akustického signalu, idedlne do jednej sekundy; na$§ model klasifikuje na zéklade 0.76
sekundy, teda aj tento ciel’ sme splnili. Zavere¢ny ciel’ bolo porovnanie nasho klasifikaéného
modelu s referenénym, vysledok tohto porovnania sa nachadza v tabulke 5. Cim boli ciele

dizertacnej prace splnené.
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