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Abstrakt

Dizertatna praca sa zaoberd klasifikdciou environmentalnych zvukov, teda zvukov
prostredia za pomoci metdd strojového ucenia. Klasifikaény model teda na zéklade
akustického signalu predikuje druh zvuku. Teoretickd cast’ prace je venovana rozboru
environmentalnych zvukov, ich povodu a spdsobu klasifikacie. Taktiez popisuje metody
strojového udenia, ich rozdelenie a vyuZitie pre klasifikaéné problémy. Dalej st tu popisané
metody extrakcie priznakov a druhy transformécie akustického signalu. Experimentéalna Cast’
prace je venovana vyberu a vyvoju vhodnej architektiry klasifikaéného modelu. Popisuje
pouzité metddy predspracovania dat, ich augmentéciu a naslednu extrakciu priznakov. Taktiez
sa venuje popisu vyvoju stratégie trénovania a vyhodnocovania klasifikaéného modelu.
Hlavnym cielom tejto prace bol navrh architektary klasifikacného 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 vyuZzitim 0.65% velkosti referenéného modelu, je mozné dosiahnut
takmer rovnaku presnost’ klasifikacie.

Kracové slova: klasifikdcia environmentalnych zvukov, strojové ucenie, konvolu¢na
neurénova siet’, nizko-parametricka architektura.

Abstract

The topic of this thesis is a classification of environmental sounds, i.e. non-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.

Key words: environmental sound classification, machine learning, convolution neural
network, low-parametric architecture.



Uvod

Predstavme si, ze stojime naulici v meste. Zavrieme oc¢i, ¢o pocujeme?
Pravdepodobne okoloidlice auta a autobusy, kroky l'udi, ktori prechadzaju okolo, mozno
smiech alebo pla¢ dietata. Na zéklade naSho sluchu vieme ziskat’ mnoZzstvo informacii
0 nasom prostredi. Pre vacSinu l'udi je schopnost’ pocuvat’ samozrejma a prirodzend, avsak
V pripade vypoctovej techniky sa jedna o naro¢nt ulohu a algoritmy strojového pocuvania,
ktoré automaticky rozpoznaju zvukové udalosti, dodnes zostavaju 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 v mestach, nakolko zvuk je doblezitym zdrojom
informacii o mestskom Zivote. Dalsie zaujimavé vyuZitie je v oblasti bioakustiky, kde su
pomocou akustickych emisii skimané rozne zivocichy ¢i celé biodiverzity. VyuZitie je mozne
aj pre takzvany akusticky bezpeCnostny systém, nakolko mikrofony su vSeobecne mensie
a lacnejSie nez kamery a st odolné voc¢i environmentalnym podmienkam ako st hmla ¢i
zmena denného svetla avdaka faktu, ze zvuk prechadza cez prekdzky, je mozné
implementovat’ takyto systém aj na monitorovanie vicsej oblasti ako su lesy alebo polia.
Zaroven je zaznamenavanie zvuku zvycajne menej energeticky naro¢né.

Smerovanie dizertacnej 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 nelegalnou tazbou alebo nepovolenym vstupom
motorovych vozidiel do lesnych oblasti, ktory by mohol v budticnosti vzniknit. Nelegalna
tazba dreva je pretrvavajici problém, v policajnych Statistikach, bolo v pripade trestného ¢inu
Nelegalnej (pytliackej) tazby dreva zistenych 489 pripadov v roku 2020, v roku 2019 to bolo
618 pripadov kradezZe dreva, ¢i uz v Statnych alebo v sukromnych lesoch, ktoré riesila policia
Slovenskej republiky. Z hladiska nelegalneho vstupu motorového vozidla, tieto pripadu su
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, zZe
takéto monitorovanie by malo zmysel a zvuk ako informa¢né médium je vhodnou volbou.
Sirenie zvuku je zvi¢sa odolné voéi prekazkam, ma vysoki informaénii hodnotu a jeho
zaznamenavanie je energeticky vyhodnejSie ako v pripade obrazu. Z tohto dovodu sme sa
rozhodli analyzovat tlohu klasifikacie environmentalnych zvukov.

Vécsina pristupov rieSenia ulohy klasifikacie environmentalnych zvukov, ktoré
vyuzivaji metddy strojového ucenia, si zaloZené na hlbokom uceni, z ¢coho vyplyvaju vel'mi
vysoké vypoctové poziadavky. Tieto pristupy dosahuji dobré vysledky, pokial’ sa jedna o
presnost’ rozpoznavania, avSak ich implementécia na zariadenia s nizSou vypoctovou silou je
pre ich velkost’ zvy€ajne problematicka. V nasej praci sme sa preto rozhodli venovat’ navrhu
klasifikatora s nizkou velkostou, ktory by bolo moZzné implementovat’ aj na zariadenia
S nizsiu vypoctovou silou.

Na zaklade tohto sme si urcili nasledujuce ciele dizertacnej prace:
e Analyza metdd strojového ucenia a metdd spracovéavania akustického signélu.
e Navrh klasifikaéného modelu pre klasifikdciu environmentdlnych zvukov s vyuzitim
poznatkov z vykonanej analyzy. Tento klasifikatny model by mal byt navrhnuty
S dorazom na nizku velkost, preto boli urené dva sekundarne ciele:

o Architektara klasifikaéného modelu by mala pracovat s ¢o najniz§im poctom

parametrov.

o Klasifikaény model by mal pracovat sc¢o najmenSou vzorkou akustického

signalu, idealne do jednej sekundy.
e Porovnanie navrhnutého klasifikacného modelu so zvolenym referencnym modelom.



1 Environmentalne zvuky

Vo vSeobecnosti mézeme rozdelit’ environmentalne zvuky na zvukové, resp. akustické
udalosti, pri ktorych je zvuk produkovany separatnymi fyzickymi zdrojmi hluku, ako
napriklad prechadzajice auto, spev vtakov alebo kostolny zvon. Zvukové udalosti maju len
jeden zdroj, avSak definicia, €o sa rata za jeden zdroj zvuku je subjektivna, prikladom mébze
byt prechadzajiice auto, zvuky kolies na vozovke a hukot motoru, CiZe abstraktnejSi zdroj
alebo jeho parcidlne casti. Zvukové udalosti si zvycajne vhodne definované v kratkom
Casovom useku. Oproti tomu zvukové, resp. akustické scény odkazujii na komplexny zvuk,
ktory je tvoreny spojenymi zvukmi viacerych zdrojov, zvyc€ajne z redlneho prostredia, ako
napriklad zvukova scéna ulice moze obsahovat zvuky prechadzajuceho auta, zvuk krokov,
komunikaciu T'udi a iné. Zvukova scéna dom moéze byt zlozena zo zvukov pracky, hudby
Z radia a detského smiechu [1].

Uloha extrakcie informécii o akustickej udalosti ascény zaudio signalu v pripade
pouzitia technik strojového ucenia spada do kategdrie strojového vnimania, konkrétne
strojové pocuvanie (z angl. machine hearing), ktoré je podla Bello et al. [2] akustickym
ekvivalentom K strojovému videniu (z angl. machine vision), teda tiez kombinuje techniky
spracovavania signalov so strojovym ufenim a vytvara tak systém, ktory je schopny
extrahovat’ uzito¢né informacie zo zvukov. Zjednodusene moéZeme strojové pocuvanie
popisat’ ako schopnost’ identifikovat’ a rozliSovat’ zvuky pritomné v audio signali, s cielom
dosiahnut’ rozpoznavanie zvuku na Tludskej urovni [3]. Medzi typické ulohy strojového
pocuvania patri klasifikacia, ktorej cielom je kategorizovat akustické nahravky do
preddefinovanych kategorii. Klasifikovat moéze jednotlivé akustické udalosti alebo celé
akustické scény. Dalsia uloha je detekcia, pri ktorej je ciel’ uréit’ ¢as, kedy je $pecifikovany
zvuk alebo zvuky aktivny. Zo SpecifickejSich uloh je jedna napriklad o odhadovani, ¢i dve
audio nahravky pochéadzaju z jednej akustickej scény.

Z ohl'adom na pdvod zvukovej informécie, rozpoznavame niekol’ko oblasti vyskumu. Tou
najrozsirenejSou oblastou je vyskum rozpoznavania l'udskej re€i. Druha oblast’ vyskumu
pracuje shudbou, ktora sanazyva ,ziskavanie hudobnych informacii“ (z angl. Music
information retrieval). Dalsia oblast vyskumu je analyza kazdodennych zvukov, ktoré
nepatria do predchadzajtcich oblasti, ¢ize zvuky okrem T'udskej re¢i a hudby. Najdeme vSak
paralely medzi jednotlivymi tlohami tychto oblasti, napriklad klasifikacia akustickej scény,
kedy chceme priradit’ jedno oznacenie ako ,reStaurdcia alebo ,,park* je pribuzna s tilohou
rozpoznavania re¢nika arozpoznavanim hudobného Zanru. Obdobne, uloha oznacovania
zvukov, ktorej cielom je priradit mnozinu oznaceni k nahravke, napriklad pomenovanie
pocutelnych objektov, je pribuzna rozpoznavaniu hudobnych néstrojov v nahravke. Uloha
detekcie akustickych udalosti, ktorej ciel’ je identifikovanie zvukovych udalosti v dobe ich
vzniku, v ramci audio signalu, je uloha pribuzna automatickému rozpoznavaniu re¢i alebo
automatického prepisu hudby [1]. Aj vdaka tymto podobnostiam st techniky, ktoré boli
vyvinuté pre jednu tlohu, prendsané do inych oblasti. Je v§ak ddlezite si uvedomovat rozdiely
v signdloch jednotlivych oblasti ako napriklad, Ze hudobny signal je zloZeny zo zvukov
hudobnych nastrojov, ktoré boli navrhnuté, aby mali harmonicka S$truktiru, kazdodenné
zvuky thto vlastnost’ nezdiel’aju.

1.1 Organizacia environmentalnych zvukov

Z hladiska bolo organizdcie environmentalnych zvukov bolo navrhnutych viacero
taxonomii, podl'a charakteristik. Schafer navrhol klasifikacni schému na zéklade fyzikalnych
charakteristik [4], Delage navrhol klasifikaciu na zéklade stupiia I'udskej aktivity [5] alebo
V kontexte bioakustiky Pijanowski et al. navrhli klasifikaénti schému, podl'a povodu zvuku.
Avsak tieto klasifikatné schémy neberu v uvahu $truktiru akustickych udalosti s ohl'adom na
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roznu mieru abstraktnosti [7]. Rdézne principy kategorizdcie mdzu koexistovat, zvlast
s ohladom na zdroj zvuku a ¢innost’” produkujiicu zvuk. Salamon et al. navrhli taxondémiu
mestskych zvukov, ktora do urcitej miery zahfiia ¢innosti produkujtice zvuk [8]. Na najvyssej
urovni su Styri kategorie - Clovek, priroda, mechanické a hudba. Na nizSich arovniach su
potom kategorie zdrojov zvukov, ktoré su dostatocne rozdelené, aby boli jednoznac¢né, Cize
napriklad brzdy auta, motor auta alebo klakson namiesto jednoducho auto.

2 Strojové ucenie

Metddy strojového ucenia (ML, z angl. Machine Learning) implementujt algoritmy
a Statistické modely, pomocou ktorych efektivne vykondvaju tlohy, bez nutnosti explicitne
naprogramovat’ instrukcie, pomocou ktorych sa maju tieto lohy vykonavat. Namiesto toho
sa pomocou algoritmu ucenia nauci, ako danu tlohu vykonavat’ na zaklade poskytnutych dat.
Sila strojového ucenia je v jeho schopnosti poskytovat generalizované rieSenie
prostrednictvom architektiry, ktora reprezentuje komplexné vztahy v datach. Vyuzitim tychto
metdd moZeme docielit, ze vypoctové procesy budu efektivnejSie, spolahlivejsie a cenovo
vyhodnejsie. ML sa konvencne rozdel'uje do kategoérii na zaklade procesu ucenia na: Ucenie
s ucitelom, Ucenie bez ucitel'a, Kombinované ucenie s ucitelom a bez uditel'a a Ucenie
formou odmenovania.

2.1 Metody klasifikacie

V obore strojového ucenia je klasifikacia druh problému, pri ktorom je cielom
rozdelit data do skupin na zaklade logického rozhodovania, €o najbliz§ie skutoénému
rozdeleniu. Klasifikdcia je teda uloha rozpozndvania vzorov. Klasifikdtor je potom
algoritmus, ktory implementuje klasifikdciu. Hlavna tloha klasifikatora je identifikovat
triedu, do ktorej patria nové pozorované vzorky. Tento algoritmus je vytvarany na zéklade
trénovacej mnoziny dat, ktord obsahuje vstupné vzorky aj ich vystupné triedy. Nasledne po
tejto faze trénovania by mal byt klasifikator schopny kategorizovat” do naucenych tried aj
vopred nezndme data. Typickym prikladom moZe byt kategorizovanie obrazkov psov na
zéklade 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.

2.2 Neuronové siete

Neuronové siete, alebo tieZ zname aj ako umelé neurénové siete alebo simulované
neuréonové siete, je technika strojového ucenia, ktorej Struktara bola inSpirovand l'udskym
mozgom. Napodobiiuje sposob, ktorym biologické neurdény signalizuji medzi sebou. Vd’aka
tomuto pozadiu s neurdénové siete vysvetlované na vySSej Urovni za pomoci
neurobiologickych terminov, ako neur6n, axén a synapsie, ktoré ich spajaju [27], avSak ako
uz bolo spomenuté, napriek tomu, ze neurénové siete boli inSpirované biologickym
fungovanim mozgu, nie st modelom mozgu.

2.2.1 Architektira neuronovej siete

Architektiru neurénovej siete modzeme vo vSeobecnosti popisat pomocou
orientovan¢ho grafu, kde vrcholy predstavuju neurdény a orientované hrany predstavuju
synaptické prepojenia. Jednou z tradicnych a pomerne dostatocne preskiimanych Struktur je
viacvrstvova Struktura zobrazend na obrazku 1.



Vstupna vrstva

~— Vistupna vrstva
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Obrazok 1 Viacvrstvova architektiira doprednej neurdnove;j siete

Ako je mozné vidiet, vrstvy tejto Struktiry st pomenované.
Rozpoznavame tri zdkladné typy vrstiev[38]:
e Vstupnd vrstva — neurdny tejto vrstvy prijimaju vstup z externého sveta a ich vystup je
spracovavany d’al$imi neur6nmi neurdnovej siete.
e Skryt¢ vrstvy — jedna alebo viacej vrstiev, ktoré sa nachddzaju medzi vstupnou
a vystupnou vrstvou, ktorych neurdny prijimaji vstup z ostatnych neurénov, alebo aj na
zéklade prahového prepojenia z externého sveta. Ich vystup spracovavany d’alSimi
neurénmi neurdnove;j siete.
e Vystupna vrstva — neurdny tejto vrstvy maju obdobnu funkciu ako u skrytych vrstiev,
avSak ich vystup uz nie je d’alej spracovavany neurénovou sietou ateda predstavuje
odozvu neurdnovej siete na dany vstup z externé¢ho sveta.

V tej najjednoduchsej forme ma tato architektura len vstupni vrstvu, ktora 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’ Statistiky vysSieho radu [37].

2.3 Konvolu¢né neuronové siete

Konvolu¢né neurénové siete, alebo tiez zndme aj ako konvolucné siete [33], st
Specializovany typ neuronovej siete pre spracovavanie dat, ktoré maji znadmu mriezkovita
topologiu, napriklad casovu postupnost’ dat moézeme chapat’ ako jednorozmernti mriezku,
kedy berieme vzorky v pravidelnych casovych intervaloch alebo obrazové data, ktoré si
modzeme predstavit’ ako dvojrozmernu mriezku pixelov.

Ako nazov konvolu¢na siet napoveda, je v tejto neurdénovej sieti implementovand
matematicka operacia konvolucie. V jednoduchosti je moZne napisat’, Ze konvolu¢né siete st
jednoducho neurénové siete, ktoré pouzivaji konvoliciu namiesto skalarneho stc¢inu, aspon v
jednej zo svojich vrstiev [42]. V pripade tradi¢nej neurdnovej siete je kazdy neurdon v prvej
skrytej vrstve prepojeny na kazdi hodnotu vstupu. Tento pristup ale sposobuje prudky narast
parametrov Vv pripade vysokodimenzionalneho vstupu, ak méme napriklad vstup obrazok
s rozmermi 100x100x3 (100 pixelov Siroky, 100 pixelov vysoky a 3 farebné kanaly), kazdy
neurébn prvej skrytej vrstvy, by mal 30000 trénovatelnych parametrov. Naproti tomu
konvolu¢né siete zavadzaju princip, kedy je kazdy neurdn prepojeny len s malou castou
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vstupu (Cast’ susednych poloziek). Tento jav oznacujeme ako lokdlna konektivita. Tato sa
v konvolu¢nych siet'ach pouziva 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
si potom oznaCované ako lokdlne prepojené vrstvy [43]. Tato charakteristika poskytuje
konvolucnej sieti dve zaujimavé vlastnosti [44]:

e Vzory, ktoré sa nauc¢i su invariantné¢ — teda potom c¢o sa nauc¢i urCity vzor napriklad
Vv pravom dolnom rohu, m6ze ho konvolu¢né neurdnova siet’” rozpoznat' kdekol'vek,
napriklad v Favom hornom rohu.

e Modzu sa naucit’ priestorova hierarchiu vzorov — Prva konvolu¢na vrstva sa nauci malé
lokalne vzory ako napriklad hrany. Druha vrstva sa bude ucit’ zlozitejSie vzory z prvej
vrstvy atak dalej. Toto dovoluje konvolu¢nej sieti sa efektivne naucit stale
komplexnejsie a abstraktnejSie vizualne pojmy.

Druhym typickym rysom vsSeobecnej neurénovej siete je fakt, ze kazdy neurén moze
obsahovat’ unikatne synaptick¢é vahy. Konvolucnd siet pouziva techniku zdielania
parametrov, ¢o znamenda, ze neurodny jednej vrstvy zdielaji rovnaké hodnoty parametrov.
Toto prinaSa vyhodu v pamédtovej ndrocnosti, kedze pocet parametrov, ktoré je nutné
uchovat), je vyrazne znizeny. Zdiel'anie parametrov vychadza z predpokladu, ze kazda vzorka
vstupu obsahuje priznaky, ktoré sa v ramci nej opakuji. Priznak, ktory rozpoznavame, je
reprezentovany prave mnozinou vah, ktora je zdiel'and. Zaroven je zachovana pozicia, kde bol
dany priznak rozpoznany, ked’ze 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 mnozin vah a na vystupe je niekol’ko map priznakov, kazda pre jeden vzor.

2.3.1 Konvoluéna vrstva

KTlucovym stavebnym blokom konvoluénych neurénovych sieti st konvoluéné vrstvy.
Synaptické vahy neurénov sa v kontexte konvoluénych vrstiev nazyvajua jadro alebo filter. Pre
upresnenie jedna skupina vah sa oznacuje ako filter a jedna vrstva moZe 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, trénovatelné parametre
konvolu¢nej vrstvy. Z ohl'adom na rozmernost’ vstupu rozdel'ujeme konvolu¢né vrstvy na:

e 1D konvoluéna vrstva — najjednoduchsi typ, zvy€ajne pouzivany pre sekvencné
mnoZiny dat,
e 2D konvolu¢na vrstva — najcastejsie pouzivany typ v konvoluénych sietach, zvycajne
vyuzivany pre obrazové data,
e 3D konvolucna vrstva — tento typ vrstiev sa vyuziva pri detekcii udalosti vo videu alebo
pri medicinskych 3D obrazoch.
Filter v tychto vrstvach ma rovnaku dimenziu ako vstup, ale niekolkonasobne mensiu
velkost. Tento filter je postivany naprie¢ vstupnym kanalom, zl'ava doprava a zhora dole.
V kazdej pozicii su hodnoty filtra vynasobené s aktudlne prekrytymi hodnotami vstupu
anasledne sc¢itand do jednej hodnoty. Kolektivny vysledok potom predstavuje mapu
priznakov.

2.3.2 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 nuti
model, aby sa naucil véic¢sie (s ohl'adom na povodny 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 vel'kost’ kroku konvolucie na
rovnaku hodnotu [47].

Druhym sposobom, 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 konvolu¢na vrstva, teda nastavenia vel’kosti filtra a kroku, ktory je vo vécSine
pripadov voleny tak, aby sa oblasti aplikacie neprekryvali. Kazdy kandl vstupnej mapy
priznakov je spracovavany samostatne. Z kazdej oblasti aplikacie je potom vybratd jedna
hodnota, v zavislosti od typu vrstvy, bud’ je to priemerna hodnota alebo CastejSie vyuzivana
maximalna hodnota.

3 Extrakcia priznakov

V prvej kapitole bol zvuk popisany sohladom na jeho informacnu hodnotu.
Z fyzikdlneho hladiska mozeme zvuk, resp. akusticky signal definovat, ako usporiadany
kmitavy pohyb castic prostredia, v ktorom sa zvuk $iri. Kmitanie Castic zdroja zvuku sa
pomocou vziajomného pdsobenia prendSa na castice 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, ktord sa §iri smerom od zdroja zvuku. Cely
proces je V 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 pocutel'nosti; pocutel'né pasmo - pasmo 16 — 20 000 Hz, toto pasmo predstavuje
zvuky, ktoré su schopné vyvolat’ zvukovy vnem; ultrazvuk - pasmo 20 — 50 kHz, to su zvuky
nad hranicou pocutelnosti. Skuto¢ny rozsah pocutelného zvuku je subjektivny, avsak
najhlasnejsie st vnimané signaly v oblasti 500 — 5 000 Hz [48], ¢ize v tejto oblasti je 'udské
ucho najcitlivejSie, zaroven S narastajicim vekom sa Castokrat straca citlivost vo vyssich
frekvenciach.

Kedze zvuk, ktory mdZeme premenit z akustickej podoby na elektronicky signal
pomocou mikroféonu, ako mnoho inych signalov v prirode je spojity v Case iuUrovni
a technické prostriedky pracuju s diskrétnymi hodnotami v diskrétnom case, je nutné vyuzit
procesu diskretizacie. Tento proces sa sklada z dvoch krokov [50][51]:

e Diskretizacia v ¢ase — vzorkovanie — proces vzorkovania transformuje signal na
casovo diskrétny signal. Prostrednictvom vzorkovania sa ziskavaji hodnoty ¢asovo
spojitého signalu v presne definovanych ¢asovych okamihoch. V pripade periodického
vzorkovania je spojity signal x(t) nahradeny postupnostou vzoriek x(nT), kde T

predstavuje periddu vzorkovania.

e Diskretizacia v urovni — kvantovanie — proces kvantovania transformuje signal spojity
V trovni na signdl diskrétny v Grovni. Kazda hodnota signalu je nahradend hodnotou
vybranou z kone¢nej mnoziny pripustnych hodnoét. 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 iurovni. Potom
nasleduje proces kodovania, kde je kazdej diskrétnej hodnote ¢islicového signalu priradeny
isty koéd, najcastejSie b-bitova binarna postupnost’.

3.1 Fourierova transformacia

Fourierova transformécia je jednym zo zakladnych pilierov spracovdvania signalov.
S vyuzitim tejto transformacie mozeme rozlozit' signdl s ohladom na jeho harmonické
(sinusové, resp. komplexne exponencialne) komponenty, efektivne tak prevadza signal
z ¢asovej oblasti do frekvencnej oblasti. Predstavuje tak efektivny néstroj na frekvencnu
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analyzu v oblasti spracovania signalov. Pomocou tejto transformacie vieme spracovavat’
signal, ktory je aperiodicky a mdze byt spojity alebo diskrétny v case [51].

Pre vypocet Fourierovej transformécie bolo navrhnutych viacero algoritmov:

Diskrétna Fourierova transformacia (DFT)

Rychla Fourierova transformacia (FFT)

Kratkodoba Fourierova transformacia (STFT)

Kizava diskrétna Fourierova transformacia (SDFT)

3.1.2 Vahové funkcie
Algoritmus FFT predpoklada, Ze vstupny signal je periodicky, teda ze casova

postupnost’ s dizkou N sa cyklicky opakuje donekonetna. Ak frekvencia sinusového
vstupného signalu nie je nasobkom frekvenéného rozliSenia f,., tento predpoklad nie je
pravdivy a FFT zaznamena diskontinuitu medzi poslednou aprvou vzorkou z dévodu
cyklického opakovania. Tieto umelé diskontinuity sa potom prejavia vo FFT ako
vysokofrekvenéné komponenty, ktoré neboli pritomné v pdvodnom signali. Vysledné
spektrum teda nebude spektrum povodného 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. vahového okna. Teda
Casova postupnost’ je vynasobena vahovou funkciou pred aplikdciou FFT. Vsetky vahové
funkcie sa zhoduju v troch vlastnostiach:

e mimo oblasti ich definicie nadobudaji nulovu hodnotu,

e st symetrické a na hranici symetrie, teda v strede nadobudaji maximum,

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

Na zaklade tychto vlastnosti je diskontinuita odstranena. Bolo definovanych niekolko
vahovych funkcii, ktorych tvar vacSinou odraza kompromis medzi Sirkou vysledného vrcholu
vo frekvenc¢nej oblasti, presnostou amplitiidy a pomerom zniZenia presakovania spektra [52].
Inymi slovami, Siroky hlavny lalok, zapric¢inujlci nepriaznivé frekvencné rozliSenie, je
spojeny s malou amplitidou postrannych lalokov, pri ktorych sa presakovanie zniZuje,
a naopak uzky hlavny lalok, umoznujuci presnejSie odcCitanie frekvencie signalu, je spojeny
s via¢Sou amplitidou postrannych lalokov, ked’ je presakovanie spektra vacsie [58].

3.1.3 Kratkodoba Fourierova transformacia

S vyuzitim kratkodobej Fourierovej transformécie mézeme sledovat’ spektralne zmeny
v case. Principom STFT, ako uz bolo popisané, je segmentacia signalu do kratSich usekov
pomocou vahovej funkcie a nasledne je na kazdy usek aplikovand FFT. Pouzité vahové okno
a jeho velkost’ ovplyviiuju vysledné zobrazenie. STFT mozeme definovat’ ako [61]:

N-1
mn

X(mk) = Z x(hm + n)w(n)e "™ N (1)
n=0
kde m=10,1,2,..N—1, N oznatuje dizku véhového okna, k definuje poradové &islo
aktualneho segmentu a h je jeho posun. Dizka okna predstavuje kompromis medzi ¢asovym
a frekvenénym rozliSenim, nakolko dizka okna ovplyviiuje frekvenéné rozlidenie priamo
umerne a casové rozliSenia nepriamo umerne At = N. Vysledkom STFT st komplexné cisla
vyjadrujiice informaciu o faze aamplitide kazdého frekvencného kroku. Amplitidové
spektrum potom moézeme vyjadrit' ako absolitnu hodnotu vysledku (2), ¢im odstranime
informaciu o faze. Vykonové spektrum potom ako jeho druhtt mocninu (3).
A(m) = |x(m)| (2)
P(m) = |X(m)|* (3)
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4 Experimentalna Cast’

4.1 Datasety

Pre vytvorenie kvalifikdtora zvukov prostredia je potrebnd mnozina vstupnych dat —
dataset, ktory pozostdva z akustickych nahravok roznych zdrojov zvuku, resp. Cinnosti
produkujucich zvuk. Ked’ze nasim ciel'om je klasifikdcia samostatnych akustickych udalosti,
nie akustickych scén, mali by tieto nahravky obsahovat’ kazda len jeden anotovany zdroj
zvuku. V ramci vyskumu klasifikacie environmentalnych zvukov bolo zostavenych niekol'ko
datasetov, ktoré tuto podmienku spiiaju, preto nebolo potrebné zostavovat’ pre potreby nasho
vyskumu vlastny. Z hladiska 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 s aj zvuky hudobnych néstrojov a l'udskej reci, preto
je pre nase potreby nevhodny. Dalsia nevyhoda je, Ze nie su k dispozicii ¢isté nahravky, ale
len vopred extrahované priznaky. Z ohl'adom na velkost’ mnoziny nahravok a kategorii sa ako
d’alsi ponuka FSDS5SO0K [65], ktory inspiraciu Cerpal 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 nahrdvky 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 'udsku re¢, je UrbanSound8K [8],
ktory bol zostaveny na zaklade st'aznosti na hluk v New Yorku medzi rokmi 2010 a 2014,
z ktorych bolo urcenych 10 rozli¢nych tried zvuku. Nahravky boli potom taktiez ako FSD50K
ziskané z projektu FreeSound. Dataset pozostava z 8 732 audio nahravok, kazda
s maximalnou dizkou $tyri sekundy. Tento dataset je tzko 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 oh'adom na velkost’ mensi
ako predchadzajice, pozostava z 2 000 nahravok rozdelenych do 50 tried, ktoré mozeme
zhrnat' do piatich kategorii povodu. Kazda nahravka je dlha pat’ sekund a ma povod v projekte
FreeSound. Rozmanitost’ povodov 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.

dataset Pocet Dizka Celkova dizka Pocet tried Zdroj
nahravok nahravky nahravok
AudioSet 2,1M 10s 5731h 527 Youtube
FSD50K 51197 0,3-30s 108 k 200 FreeSound
UrbanSound8K 8 732 <4s 8,8h 10 FreeSound
ESC-50 2 000 5s 2,8h 50 FreeSound

Tabulka 1 VSeobecné porovnanie datasetov

4.1.1 ESC-50

Ako wuz bolo spomenuté, dataset ESC-50 pozostdva z2 000 anotovanych
environmentalnych nahrdvok samostatnych akustickych wudalosti. Tieto nahravky st
rovnomerne rozlozené do patdesiatich kategorii, 40 nahravok na kazdu triedu. Tieto triedy st
rozlozené do piatich volne definovanych oblasti povodu, detailné zobrazenie tried je
Vv tabul’ke 2.

Ako je mozné vidiet' tento dataset obsahuje zvuky, ktoré st velmi bezné (smiech,
stekot psa), niektoré celkom zretelné (rozbijanie skla, Cistenie zubov) a niektoré, kde su
rozdiely jemnejSie (zvuk lietadla a helikoptéry). Uvedené zdroje zvuku s vel'mi heterogénne,
¢o sa tyka dizky trvania ¢&i intenzity. Zaroved, ako mozeme vidiet' na obrazku 2, zvuky maju
vo frekvenCnej oblasti priebeh podobny Sumu, ako napriklad vysava¢ a niektoré, ako
napriklad budik, maji vyrazné nosné signaly, ktorych frekvencie moézeme odcitat’. Toto moze
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sposobovat’ tazkosti pre model strojového ucenia, ktory sa snazi naucit’ zvuky, ktoré mozu

byt odlisné nahravku od nahravky.

Zvierata

Pes

Kohut

Prasa

Krava

Zaba

Macka

Sliepka

Hmyz
(lietajuci)

Ovca

Vrana

Frekvencia [Hz|

-

Zvuky
a zvuky vody

Dazd

Morské viny

Praskanie ohna

Cvrcky

Cvirikajuce vtaky

Kvapkanie vody

Vietor

Nalievanie vody

Splachnutie toalety

Burka

prirody Ludské nerecové

zvuky

Pladuce dieta

Kychnutie

Tlieskanie

Dychanie

Kaslanie

Kroky

Smiech

Cistenie zubov

Chrapanie

Pitie, popijanie

Interiérové/
domace zvuky

Klopanie na dvere

Klikanie mySou

Pisanie na klavesnici

Dvere,
dreva

vizganie

Otvaranie konzervy

Pracka

Vysavac

Budik

Tikanie hodin

Rozbijanie skla

Tabulka 2 Rozdelenie tried datasetu ESC-50

Pes Kvapkanie vody

S e N

86 13 8 74 3 12

Vietor

e 33 18

Cas[s]

Platuce dieta

Vysavac

Exteriérové/
mestské zvuky

Helikoptéra

Motorova pila

Siréna

Klaksén auta

Motor

Vlak

Kostolné zvony

Lietadlo

Ohnostroj

Rucna pila

Motorova pila

Budik

Kostolné zvory

Obrazok 2 Priklady spektrogramov nahravok v datasete ESC-50

13



Zaroveti mozeme 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, vyvstdva otazka slabého anotovania. Teda v pripade, Zze clovek vychadza z
predpokladu, Ze uzitocny zvuk je pritomny po celé trvanie nahravky a td je rozdelena na
ramce, ktoré zdedia anotaciu celej nahravky, mozu niektoré ramce zdedit’ anotaciu, aj ked’
neobsahujui uzito¢ny zvuk, ¢o moze mat’ za nasledok pokles presnosti rozpoznavania.

4.2 Metody strojového ucenia

Ako uz bolo spomenuté v predchadzajicej Casti, vybrali sme pre zaklad nasej prace
dataset ESC-50. Autor Karol Piczak, ktory zostavil tento dataset environmentalnych zvukov,
na nom spravil niekolko §tadii, ktoré boli zamerané na efektivitu klasifikaénych metod
strojového ucéenia [26][67]. Tieto metody zahrnali K-Najblizsich susedov, ktora dosahovala
rozpoznavanie 32,2%, model najlepSie rozpoznaval ,kychnutie®, ,burku“ a ,otvaranie
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 zaloZzeny na tejto metdde najlepSie rozpoznaval
,burku“ a ,klopanie® a problematické triedy boli ,,dvere, vizganie dreva“ ,helikoptéra® a
»motor*. Poslednou z klasickych metodd klasifikacie, bola metdda ndhodny 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 konvoluénych neurénovych sietach. Najlepsi model potom dosiahol
rozpoznavanie 64,5%. To nam ukazuje, ze metoda strojového ucenia zaloZzena na umelych
neuronovych sietach dosahuje lepSich vysledkov ako klasické klasifikatory, ¢o je dalej
podporené, ze na GitHub-ovej! stranke tohto datasetu je uvedeny rebri¢ek modelov a presnost’
ich rozpoznavania a vicSina tychto modelov je zaloZend prave na umelych neurénovych
sietach. Ztoho dovodu sme sa aj my rozhodli pre architektiru modelu zalozeni na
neurénovych siet'ach, konkrétne na konvolu¢nych neurénovych sietach. Model, ktory navrhol
K. Piczak, bol zvoleny ako referenény. Ako uz bolo spominané vicSina doterajSich pristupov
pouziva velmi hlboké modely, ktorych presnost’ rozpoznavania je vySSia ako v pripade
Piczakovho modelu, rovnako je vSak vysSia aj ich velkost’, v niektorych pripadoch dosahuje
az 87 milibnov. Nakolko nasim cielom prace je navrh architektiry s malou velkost'ou
modelu, resp. snizkym po¢tom parametrov, a tento typ pristupu nema takt popularitu,
rozhodli sme sa preto pouzit’ Piczakov model ako referen¢ny, nakolko sa jednd o prvotné
rieSenie pouzitého datasetu ESC-50.

Tento model vyuzival schému spracovdvania environmentdlnych zvukov na baze
podramcov. Teda schéma, kedy je kazda nahravka rozdelend do menSich podramcov,
zvycajne s nejakou uroviou prekrytia a priznaky su extrahované z kazdého ramca samostatne.
Aby sa klasifikator mohol trénovat’, priznaky z jednotlivych podramcov st bud’ spojené do
jedného velkého vektora priznakov, alebo spriemerované tak, aby predstavovali jeden ramec.
Druh4 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 podla 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 s prekrytim 90% v pripade dlhého variantu. K tym boli pridané ich delta priznaky,
ktoré su pocitane pomocou Savitsky-Golay filtrovania a vytvorili tak dvojkanalovy vstup.

! https://github.com/karolpiczak/ESC-50
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Predikcia triedy pre celt nahravku, resp. cely ramec bola vykonana bud’ na zaklade majority
alebo na zaklade pravdepodobnosti predikovanej triedy z kazdého segmentu, co v kombindcii
s kratkym variantom poskytovalo najlepSie vysledky. Na obrazku 3 je mozné vidiet
architektiru modelu, ktory navrhol K. Piczak. Této siet’ ma v kratkom variante nasledujtice
parametre:

e Trénovatenych parametrov: 26 534 130

e Velkost parametrov: 106,14 MB

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

sEgmentation

data

asgmentation .
Clip —_— Variants — il
—_—
Billed 1 A
I charmels » . — - - - )
corwalutional Layer
B flters {57Txb)
dropout 50% - max-poaling
.. (Aa?, stride 1x3)
:E:j corwaluticnal Layer
- B ftters [1x3)
No ropout : . max-poalireg
¥ EE (1x3, stride 1x3)
drapout 50% fully cormected
A {5000 ReLLis)
dropout 50% —-—- fully cormecied
(5000 RelLi=)

autput Layer
L {# of claszes)

Obrazok 3 Architektira konvoluénej siete K. Piczak [67]
Kedze vysledky konvoluénych neurdénovych sieti, dosahuji v oblasti rozpoznavania obrazu
Konkrétne sa teda jednd o architektiry, ktoré boli navrhnuté s ohladom na vypoctovu
efektivitu, ur€ené pre mobilné zariadenia. Navrhnutych bolo viacero takychto konvoluénych
sieti. My sme v ramci rozboru zvazovali troch kandidatov ShuffleNet [69], MobileNet [70]
a EffNet [71]. V ramci Gvahy sme zhodnotili, ze architektiry ShuffleNetu a MobileNetu
obsahuju komplexné bloky, v pripade ShuffleNetu je to mieSanie kandlov, v pripade
MobileNetu je to invertované residudlne prepojenie ,,bottleneck™ bloku, a tym stazuji ich
moznu Upravu pre potreby nasej prace. Preto sme sa rozhodli adaptovat’ EffNet, nakol'ko jeho
pomerne jednoduchd architektira pontka priestor pre d’alSie Upravy aje to teda vhodna
Startovacia siet. Na obrazku 4 mozeme vidiet' zobrazenie architektury EffNet. Ako m6Zeme
vidiet, tato siet’ pozostava z troch tzv. EffNet blokov. Jeden z tychto blokov je zobrazeny
detailne. Na zaciatku tohto bloku je vykonana bodovd konvolicia (angl. pointwise
convolution), nasledne je pouzity Specialny druh konvolucie, ktory sa nazyva priestorovo
oddelitelna konvolucia (angl. spatial separable convolution), ktorej princip je nahradenie
jednej operacie konvolicie s velkostou jadra VxS, dvomi operaciami konvolucie
s velkostami jadra, najprv VxI anésledne 1xS, pomocou &oho zniZi podet parametrov.
V pripade EffNet bloku bola medzi tieto dve konvoluéné operdcie vloZend operacia
zdruzovania podl'a maximalnej hodnoty, max-pool. Zaroven je za kazdu konvolu¢nt vrstvu
pridand kombinacia vrstva nelinedrnej aktivacnej funkcie Leaky ReLU a vrstva davkovej
normalizicie, ktord normalizuje vstup do vrstvy adovoli tak vyuZzitie vySSich hodndt
parametrov ucenia a zaroven znizi pocet potrebnych epoch pre trénovanie. Posledna vrstva
tohto bloku je konvolu¢na vrstva s krokom konvolacie rovnakym ako je velkost’ jadra, aby
doslo k d’alSej redukcii dat. Po tychto troch blokoch nasleduje vrstva ,Flatten®, ktora
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transformuje vstup na jednorozmerny vystupny vektor, ktory je mozné spracovat’ za pomoci
plne-prepojenej vrstvy (Linear), ktora vykonava finalnu klasifikaciu.

/ 1x1z128

Lealoy Rel 1T
BatchMom
EffNet blok (64 — 128) L:ii{x_il,
BatchNosm

EffNet blok (128 — 256) :|— mp 2x1

dw 3xl
Lealy Rel U
Flatten BatchMNom
1x2x 236 stride
. . . Lealoy Bl 1T
Linear (Pocet tried) BatchNoem

EffNet blok (32 — 64)

Obrazok 4 Architektira EffNet s detailnym EffNet blokom. ,,dw* znamena hibkova konvolacia (angl.
depthwise convolution) a ,,mp* znamena zdruZovanie podl’a maxima (z angl. max-pool)

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 signdl na
vzorkovaciu frekvenciu 16 000 Hz. Hlavny dovod, preco sme sa rozhodli podvzorkovat’ tieto
akustické signaly, bola snaha o redukciu rozmernosti dat. V ramci nasej prace vyuzivame
metodu pasmovo-obmedzenej sinc interpolacie, ktora je implementovana aj v kniznici librosa,
aj PyTorch audio, ktora je idedlna pre digitalny audio signal [89].

Z hladiska procesu klasifikacie sme sa rozhodli pre schému pouZzivajicu ramce, teda
nahravka je vopred rozdelena na rdmce. Z tychto ramcov st extrahované priznaky a tieto st
nasledne pouzité pre trénovanie alebo testovanie. Rozhodovanie klasifikatora o triede zvuku
je vykonavané na kazdy ramec zvlast, preto po sebe idlice rdimce mozu patrit’ do rozli¢nych
tried. Nevyhoda tejto procesnej schémy je v tom, Ze niektoré zvuky st kratkodobé, napriklad
rozbitie skla a niektoré su dlhodobé, napriklad burka; 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 moOZzu stratit’ [68].

Dalsi problém vyvstaval, ako bolo spomenuté, s tym, Ze uzitoény zvuk sa v nahravke
moze nachadzat’ len urcité percento Casu. 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 metdéda je orezat® ticho alebo ,prazdno“ a nasledne
vytapetovat’ odrezany &as uZitoénym zvukom tak, aby bola zachovana dizka nahravky 5
sekund, zaroven tak dataset zostane balancovany . Tuto metdédu sme spociatku vyuzivali, ale
neskor bola vypustend, pretoze neposkytovala signifikantné zlepSenie presnosti
rozpoznavania; druhy dovod bolo to, Ze tato metdda zavadza periodicitu tam, kde prirodzene
nie je, napriklad rozbitie skla sa, pozitim tejto metddy, stalo rozbitim niekol’kych skiel. Preto
sme neskor implementovali metodu, ktord oreZe ticho a ponechd len uzitocny zvuk, ¢o ma
sice za nasledok, Ze dataset nie je plne balancovany, ale inak nevytvara Ziadnu nevyhodu.
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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, a teda hodnoty pod hranicou buda vyhodnocované
ako ticho. Analyzované boli arovne 10 dB, 20 dB, 40 dB, 50 dB a 80 dB s tym, ze referencna
hodnota je maximalna hodnota vykonu signalu. Hranica orezavania ticha na urovni 40 dB sa
ukdzala ako najvhodnejSia, nakol'’ko 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 tuloh klasifikdcie obrazu, klasifikdcia environmentalnych zvukov
predpokladd wvyuzitie lokalne korelovanych jednorozmernych signalov, Cize vstup je
natiahnuty pozdiz jednej osi. Reprezenticia akustického signalu je odli$na od vizualnych
signdlov, ako st fotografie, ktoré majui lokalne korelacie v oboch priestorovych dimenziach.
Z toho dovodu bolo navrhnutych niekol'’ko metod Specificky pre oblast’ audio signalu. Jednou
Z oblasti tychto metdd st Vopred vypocitané casovo-frekvencné reprezentacie a ich nasledne
spracovanie pomocou 2D konvolu¢nej siete. Do tejto kategorie patri aj Piczakova siet’, ktora
operuje so vstupom vo forme Mel spektrogramov. Zdkladom vicSiny tychto metod je
Kratkodoba Fourierova transformdcia, a nasledne méze byt spektrum d’alej spravované,
napriklad do podoby Mel spektrogramov, Mel-Frekvenénych kepstralnych koeficientov,
spektralny kontrast, chromagram a d’alSie. Modely strojového ucenia potom mdzu vyuzivat
jednu z tychto metod, tzn. jedno-priznakovy vstup alebo viacero tychto metdd v kombinacii
a vytvorit' tak viac-priznakovy vstup, ako je napriklad Piczakov model, ktory pouziva mel
spektrogramy v kombinécii s delta priznakmi.

4.4.1 Metoda reformacie spektrogramu

Ako je mozné si povSimnut, vela z vySSie spomenutych metdéd ma svoj povod
V rozpoznavani reci alebo hudby. My sme sa v naSej praci rozhodli nepouzit’ Ziadnu z tychto
metod. Tieto metody sice ponukaji dodatoéntl redukciu rozmernosti vstupnych dat, avSak
pristupov zaloZenych na tychto metodach, ako tych ¢o vyuZivaji Mel spektrogramy je uz
dostatok alebo ako v pripade Mel-Frekvenénych kepstralnych koeficientov sa ukazalo, Ze
neprodukuju prilis silné riesenia.

V rdmci nasSej prace sme sa rozhodli vyuzivat transformaciu vstupného signalu
pomocou STFT, na zéklade ¢oho moZeme ziskat’ vykonovy spektrogram, ktory prevedieme
do logaritmickej mierky.

Je vhodné poznamenat’, Ze velkost konvolu¢nej neurdnovej siete rastie spolu
s velkost'ou vstupnych dat. ZvySuje sa pocet jej parametrov, z toho vyplyvajuca celkova
velkost, ako aj pocet operdcii nasobenie-sCitanie. Tento narast je zvlast signifikantny
Vv 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 maji vstupné data tri kandly, teda jeden kanal pre kazdu
farebna zlozku forméatu RGB. V ramci tejto metddy je vstupny jednokanalovy spektrogram
rozdeleny pozdiZ frekvencnej osi na tri frekvenéné pasma, ktoré sii potom mapované do troch
kanalov. Spodné frekven¢né pasmo ako Cervena zlozka farby, stredné frekvencné pasmo ako
zelend zlozka farby a vrchné frekvencné pasmo ako modrd zlozka farby. Vysledné RGB
zobrazenie je nasledne spracovavané konvolu¢nou neurénovou sietou. Takto mapované
vstupné data ponukaji redukciu poctu parametrov konvolu¢nej neurdnovej siete, jej celkovej
vel'kosti a poctu operacii nasobenie-s¢itanie na priblizne 35 % oproti pripadu, kedy si ako
vstupné data pouzité jednokanalové spektrogramy. Je nutné poznamenat’, Ze v pripade tejto

2 https://librosa.org/doc/latest/index.html
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metody nedochadza k znizeniu poctu hodndt vo vstupnych datach; tato metdda je vyuzitd pre
redukciu rozmernosti konvolu¢nej siete ako takej. Na obrazku 5 je mozné vidiet ukazky
aplikacie tejto metddy- reformacie spektrogramu do RGB zobrazenia.

Lietadlo Dychanie

7000
@00
5000
000
2000
2000
1000

o

° H 2 3 ‘ 3

Vrana

000
0000
009
00
2000
1000

[}

o 1 ? ) 4 3

Helikoptéra

000

Frekvencia [Hz)

000

2000

0 646 L2 13 24 3} 36 47 4 0 1 2 ) 4

Kostolné zvony

Obrazok 5 Priklady mapovania spektrogramov ako RGB zobrazenie
Nasledne bolo nutné tieto data pred vstupom do konvolucnej siete normalizovat, nakolko
tieto maju tendenciu dosahovat’ lepSich vysledkov, ak su vstupné data normalizované.
Vseobecne sa vyuzivaji dva spdsoby normalizacie:
Min-max normalizacia, pri ktorej je vystup Skalovany do pozadovaného rozsahu, bezne sa

Skaluje na rozsah <0,1> alebo <-1,1>, toto je vykonavané podl'a vzorca:
X = x

x =__ W (h_g)4a (4)

norm
Xomaz Xomin

kde x,,, ., je normalizovany vystup, x je vstup, x,,;, je minimalna hodnota zo vstupu, x
je maximalna hodnota vstupu a {a, b} s hrani¢né hodnoty pozadovaného rozsahu.
Druhou vSeobecné pouzivanou metédou normalizacie je tzv. z-skére normalizacia, pomocou
ktorej dosiahneme, ze vsetky vstupné data budi mat’ priemer rovny nule a smerodajnu
odchylku rovnu jednej. Tato normalizécia sa vykonava podl'a vzorca:

Max
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x—u
x?!ﬂ'?"?ﬂ = a (5]

kde u je priemerna hodnota a & je smerodajna odchylka.

V ramci Gvodnych testov sa ukazalo, ze konvolu¢na siet’ dosahuje lepsie vysledky v pripade

Z-skore normalizacie ako min-max apreto bola tito metéoda implementovana do d’alSich

experimentov.

4.4.2 Experiment — VePkost’ analyzovaného ramca

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

V ramci tohto experimentu sme trénovali EffNet na ramcoch s ¢oraz vicSou velkostou od
250 ms po 1 sekundu s inkrementom po 10 ms a zaznamenavali sme presnost’ rozpoznavania
po natrénovani. Pre kazdé nastavenie analyzaéného ramca bol EffNet natrénovany 10 krat. Je
vhodné poznamenat’, ze ¢im mensi je analyzaény ramec, na tym viacej ramcov je rozdelena
jedna nahravka a z toho vyplyva viacej dat pre trénovanie, co mdze mat’ za nésledok lepsie
rozpoznavanie. Pre pracu s audio signadlom bola vyuzitd kniznica librosa.
Parametre extrakcie priznakov:

e podvzorkovanie na 16 000 Hz,
prekrytie jednotlivych rdmcov: 50%,
dizka STFT: 512 vzoriek s prekrytim 50%,
vahova funkcia: Hanning,
ticho bolo vyplnené uzito¢nym zvukom.

Pre implementéaciu konvoluénej siete EffNet bol pouzity framework PyTorch® a na trénovanie
bola pouzita kniznica Ignite*. Ako bolo spomenuté vyssie architektara EffNetu pouZiva pre
findlnu klasifikaciu plne-prepojent vrstvu, ktorej vel'kost’ sa meni s velkostou vstupu. To
predstavovalo problém, nakolko rozne velkosti analyzaéného rdmca vyzadovali rdzne
nastavenia vstupu plne-prepojenej vrstvy. RieSenie pozostavalo z orezania EffNetu po tretom
bloku, nasledne bol vykonany jeden prechod sietou, s pouZzitim pozadovaného ramca, a na
zaklade vysledku bola vypocitana potrebna velkost” vstupu do plne-prepojenej vrstvy. Toto
bolo vykonané po kazdej zmene velkosti ramca.
Nastavenie parametrov trénovania:

e pocet epoch: 15,

e 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 logaritmickéd vierohodnost’ (z angl. Negative log likelihood
loss, NLLLosS),

e zoslabovanie vah: 0,001.
Na obrazku 6 je mozné vidiet’ graf predstavujici vyhodnotenie tohto experimentu. Pre kazdu
velkost’ analyzatného rdmca bola vypocitana priemernd presnost’ rozpoznavania po 15
epochach trénovania, Cierna ¢iara potom predstavuje smerodajnti odchylku.

3 https://pytorch.org/
4 https://pytorch.org/ignite/index.html
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Obrazok 6 Vyhodnotenie experimentu vplyvu vel’kosti analyzaéného ramca
Moézeme 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
priemerni presnost rozpoznavania 37,43% dosahoval model pri pouziti velkosti
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analyza¢ného ramca 270 ms. NajlepSia priemerna presnost’ rozpoznavania bola dosiahnuta pri
vel'kosti okna 760 ms s priemernou presnostou rozpoznavania 44,81%. Zarovenn vsak toto
nastavenie vykazovalo relativne malu smerodajni odchylku, oproti nastaveniu, ktoré boli
V presnosti za nim (550, 660, 880). Z tychto dovodov sme sa rozhodli implementovat’ prave
velkost” analyza¢ného ramca 760 ms pre buduce trénovanie.

4.4.3 Experiment — Vel’kost’ prekrytia
V ramci tohto experimentu sme zist'ovali, ako uroven prekrytia ovplyviiuje presnost
rozpoznavania. Bola nastavena fixna velkost’ analyza¢ného ramca, nésledne bol EffNet

natrénovany 10 krat pre kazdé nastavenie urovne prekrytia od 0 — 95% s inkrementom po 5%.
Parametre extrakcie priznakov:

e podvzorkovanie na 16 000 Hz,

vel'kost’ analyzacného radmca: 500 ms,
dizka STFT: 512 vzoriek s prekrytim 50%,
vahova funkcia: Hanning,

ticho bolo vyplnené uzito¢nym zvukom.

Nastavenie parametrov ucenia konvolucnej siete bolo rovnaké ako v predchadzajicom
pokuse. Na obrazku 7 je mozné vidiet’ graf predstavujuci vyhodnotenie tohto experimentu.
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Obriazok 7 Vyhodnotenie experimentu urovne prekrytia
Pre kazdé nastavenie bola vypocitana priemerna presnost rozpoznavania a smerodajnd
odchylka, ako mézeme vidiet’ v grafe. Je vhodné poznamenat’, ze ¢im vysSie je prekrytie, tym
viacej analyzacnych ramcov je mozné generovat z jednej nahravky, avsak v pripade prili$
vysokého prekrytia tieto rdimce budu znacne korelované. Ked’ze my klasifikujeme jednotlivé
rdmce samostatne a nie sekvencie menSich ramcov, je vhodné, aby pouzity dataset
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vstupnych dat nebol prili§ korelovany, preto sme vyradili nastavenia prekrytia 90% a 95%.
V pripade, ze by sme pouzili klasifikacnii schému rozdelenia na rdmce, bolo by vhodné
pouzitie tychto vy$Sich 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 moze mat za nasledok zlepSenie presnosti klasifikacie, resp.
fungovat ako regulator zabranujuci preuceniu konvolucnej siete. Pomocou augmentécie dat je
mozné synteticky vygenerovat nové anotované data z uz existujucich, a tym tak efektivne
roz§irit' trénovaciu mnozinu dat. Jednoducht formu augmentacie dat je mozné vykonat
pomocou miernej modifikacie vstupnych dat. Existuje viacero kategorii augmentacie dat,
zvéacsa s ohl'adom na signal, na ktory su tieto techniky aplikované, ¢ize na akusticky signal, na
vytvorené spektrogramy, mieSanie viacerych nahravok a dalSie. 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 uzitoény zvuk je posunuty po ¢asovej
osi bez zmien jeho temporalnej alebo spektralnej charakteristiky. Tato technika je
efektivne aplikovana pouzitim prekrytia analyzaénych ramcov.

e Posun vySky tonu — pouzitim tejto techniky zachovdvame temporalnu charakteristiku
signalu a manipulujeme jeho spektralnu charakteristiku (zvySenie alebo znizenie), je to
Vv podstate opak natiahnutia v ¢ase.

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 podl'a urenych pravidiel, aby sa zabranilo
stavom ako su miznudci gradient alebo explodujici gradient. Ak nastane niektory z tychto
stavov, gradient stratovej funkcie bude prili§ maly alebo naopak velky, aby spitnd propagacia
bola uzitocna a konvergencia umelej neurénovej siete bude trvat’ dlho, resp. vobec nenastane.
Z tohto hladiska bolo vytvorenych niekolko stratégii ndhodného vyberu hodndt. Ako
aktivatnad funkcia je pouZivana Leaky ReLU, pri ktorej problém mizniceho gradientu
nenastane, rovnako ako pri pouziti ReLU. Povodne sme pre vSetky vrstvy vyuzivali stratégiu,
ktort navrhol LeCun et al. [77], ktora je v kniznici PyTorch predvolena. Pri nej st ndhodné

hodnoty vyberané z rozlozenia, ktoré ma priemer nula a smerodajnti odchylku

Gy = — (6)

W —

vim
kde m je pocet synaptickych prepojeni, ktoré vstupuju do uzla. Neskor sme pre konvolucné

vrstvy implementovali stratégiu inicializacie vah, ktoru navrhol He et al. [78], ktora bola
navrhnuta s ohladom na pouzitie aktivaénych funkcii ReLU, resp. Leaky ReLU, ktord je vo
svojej podstate modifikaciou stratégie LeCun. Rovnako ako pri LeCun, st nahodné hodnoty
vyberané z rozloZenia, ktoré ma priemer nula, avSak pre vypocet smerodajnej odchylky je
pouzity nasledujtci vzorec:
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a
Op = — (7)

vim
kde m je pocet synaptickych prepojeni, ktoré vstupujt, resp. vystupuji z uzla, v zavislosti od

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

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

| &
‘\Il 1+negativny_skion®
V pripade Normaliza¢nych vrstiev sme pouZili inicializaciu na konStantnt jednotku a bias na
nulu, nakol’ko pri tejto inicializécii 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, zvy€ajne L2 norma (Eukleidivskd norma)
synaptickych vah k stratovej funkcii. Hodnota zoslabovania vah bola nastavena na hodnotu
5#107%

Dalsim délezitym parametrom, ktory ma velky vplyv na proces trénovania, je
parameter ucenia. Zistili sme Ze nasa konvolu¢nd siet’ sa najlepSie trénuje s parametrom
ucenia 5 # 107%. Zarovent sme sa rozhodli aplikovat dve techniky planovania zmeny
parametru ucenia, ktoré napomahaju trénovaniu a to je exponencialne zoslabovanie parametru
ucenia. Pri tejto technike je po kazdej epoche trénovania parameter ucenia vynasobeny
parametrom ¥, Vnasom pripade sme zvolili hodnotu zoslabovania y = 0,985. Druha
implementovana technika je tzv. ,,ohrievanie” (z angl. warm up) parametru ucenia. Princip
,ohrievania®“ je vtom, ze je zvolend nizka hodnota parametru ucenia atd je nasledne
zvySovand pokial nedosiahne poZadovani hodnotu. Benefity tejto techniky boli
demonstrované vo viacerych aplikéaciach strojového ucenia. Nasa stratégia zmeny parametru
ucenia je teda nasledovna:

e parameter uéenia je nastavenyna 5% 107%,

e niasledne je linearne ,,zohrievany“ po 5 epoch, az kym nedosiahne hodnotu 5 #1072,

e po zvySok trénovania je hodnota parametru u€enia exponencialne oslabovana hodnotou
y = 0,985.

V ramci hl'adania optimalneho nastavenia procesu trénovania sme otestovali nahradenie
aktivacnej funkcie Leaky ReLu za ReLU, samozrejme s adekvatnou zmenou inicializacie vah
koreSpondujucou s touto aktiva¢nou funkciou. Tato zmena vSak mala za nésledok pokles
presnosti rozpoznavania, preto sme sa rozhodli ponechat’ aktiva¢nt funkciu Leaky ReLU.
Dalej sme testovali rozne nastavenia irovne negativneho sklonu. Toto nastavenie nemalo
signifikantny vplyv na presnost rozpoznavania, preto sme urovenl negativneho sklonu
ponechali na hodnote 0,3.

Rozhodli sme sa otestovat’ optimalizdtor Adam v zdkladnom nastaveni, ako ho definuje
PyTorch, teda £, =0.9 a f,=0.999. Vyslednd presnost rozpozndvania sa prilis
signifikantne neliSila, preto sme sa aj nadalej rozhodli pouZivat optimalizitor SGD
S Nestrovim momentom.

4.6 Upravy extrakcie priznakov

V rdmci tychto zmien boli mierne upravené aj vSeobecne nastavenia extrakcie
priznakov. Bola implementovana technika samotného orezdvania ticha, bez tapetovania
uzitoénym zvukom z dévodov vysSie spomenutych.
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Pri aplikacii STFT sme zacali vyuzivat' vahova funkciu Blackman-Harris, nakol'ko
poskytuje primeranu Sirku padsma a velmi nizke presakovanie spektra. V rdmci zistovania
efektu dizky STFT, resp. zvoleného temporalneho rozlienia §tadie ukazuji, Ze tento
parameter je viazany na architekturu siete. Napriklad v Stadii [74] je ukdzané, ze AlexNet
dosahuje lepSie vysledky pri temporalnom rozliseni 30 ms a GooglLeNet 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. Zarovenr sme dizku STFT zadali po¢itat podla vzorca N = 293257911137,
Uvedomujeme si, ze funkcia STFT v kniznici librosa nie je optimalizovana podla tohto
vzorca, avSak nepozorovali sme negativa, naopak ked’Zze podla tohto vzorca je velkost
védhového okna rovna dizke STFT, nemusime dopliiat vahové okno o nulové hodnoty
a vysledok STFT je tak niZ8ich rozmerov. Dizka STFT tak je 720 vzoriek namiesto 1024 ako
by mala byt'. Ked’Zze sme pouzili vahova funkciu Blackman-Harris, prekrytie vahovych okien
bolo nastavené na 66,1%. Na zéklade tychto nastaveni sa nam velkost’ vstupného tenzora
zmenila na 3x120x51.

Dalej sme sa rozhodli otestovat online augmenticiu dat. Pre implementaciu online
augmentdcie 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 analyza¢né okna. Pocitanie spektrogramov a ich
nasledna reformacia do RGB zobrazenia, bola vykonavana priamo poc¢as procesu ucenia, nie
vopred, ako tomu bolo pri offline augmentécii dat, kedy st vSetky tieto ikony vykonané este
pred zaCiatkom procesu ucenia. Vdaka tomu sme mohli implementovat’ aj online
augmentdciu dat, ktord bola vykonéavana s uritou pravdepodobnostou. Teda kazdd vzorka
mala urciti pravdepodobnost’, Ze na iiu bude aplikovana niektora z augmentacii. Myslienka za
tymto postupom je, aby sa data neustdle 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,

e obratenie Casovej osl,
e zmena hlasitosti,

e pridanie farebné¢ho Sumu.

Z hl'adiska pravdepodobnosti bola urcena pravdepodobnost 50%, ze bude dana vzorka
augmentovand; v pripade, Ze ano, pravdepodobnost’ jednotlivych augmentécii bola rozloZzena
rovnomerne. Je teda mozné, Ze jedna vzorka bude pocas jednej epochy augmentovana a pocas
druhej uz nie, ¢o by malo prispiet’ k robustnosti ndsho modelu a naslednému zlepSeniu
presnosti rozpoznavania.

NasSa hypotéza sa vSak nepotvrdila. Takto natrénovana siet dosahovala obdobnych
vysledkov ako vpripade vyuZitia offline augmenticie dat. Zaroven urCovanie
pravdepodobnosti augmentacie dat pre kazd vzorku samostatne prediZilo proces trénovania.
Z tohto dovodu sme sa rozhodli ponechat’ offline augmentaciu dat a extrakciu priznakov.

4.7 Zmeny v architekture EffNet

V tejto Casti budil popisané d’alSie zmeny vykonané na tejto architektare, aby sme
docielili vyssieho rozpoznavania a d’alej znizili pocet parametrov.

Povodny EffNet patril medzi tzv. konvencné konvolu¢né siete, teda konvolucné siete,
ktoré vykondvaju konvoliciu v nizSich vrstvach apre klasifikdciu su vystupné mapy
priznakov poslednej konvolucnej vrstvy vektorizované anasledne spracované plne-
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prepojenou vrstvou. Takato Struktara premostuje konvolucna Struktaru s tradicnymi
klasifikdtormi na baze neurénovej siete. AvSak plne-prepojené vrstvy maju tendenciu sa
preucit, azaroven su ,,drahé“ zpohladu parametrov, kedZze jej velkost’ rastie spolu so
vstupom. Preto sme sarozhodli implementovat’ za poslednou konvolu¢nou vrstvou vrstvu
globalneho zdruzovania podl'a priemeru (z angl. Global Average Pooling). Jednou z vyhod
tejto vrstvy je, ze vynucuje zhody medzi mapami priznakov a kategériami, Cize mapy
priznakov moZu byt’ I'ahsie interpretované ako mapy istoty kategorie [75]. Dalsou vyhodou je,
ze rapidne znizuju velkost’ plne-prepojenej vrstvy a zaroven tato velkost’ fixuju na jednu
hodnotu, ¢im prestava byt tato vrstva zavisla od velkosti vstupu.

Uvazovali sme o nahradeni priestorovo oddelitelnej konvolicie inym typom bloku,
napriklad hibkovo oddelitelrnou konvolaciou, nakolko pri pouziti priestorovo oddelitene;
konvolucie je nutnd Specifickd symetria jadra, aby ho bolo mozné rozdelit’, co ma za nésledok
obmedzené mnoZstvo jadier, ktoré je mozné pouzit. V pripade hibkovo oddelitelne;
konvolucie takato poziadavka nevznika. Avsak priestorovo oddelitelnd konvolucia dovoluje
vyuzit’ zdruzovanie podl'a maxima medzi jednotlivymi vrstvami. To ma za nasledok zniZenie
celkového poctu parametrov, ¢o je v sulade s nasimi ciel'mi, preto sme sa rozhodli ponechat’
tento typ konvolué¢ného bloku.

Nasledne sme nahradili posledni konvolu¢nu vrstvu v bloku za bodovu konvolu¢ni
vrstvu a pridali sme vrstvu zdruzovania podl'a maxima 1x2 s prisluSnym krokom, ¢im sme
d’alej redukovali pocet trénovatel'nych 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§ vysokd pre tak mali siet. Na
zéklade experimentov sme ur¢ili, Zze po prvom bloku nie je vypadova vrstva vhodna vobec.
Dvojrozmerné vypadové vrstvy, ktoré nasledovali zvy$né bloky, mali znizeni hodnotu
pravdepodobnosti vypadu p = 0,2. Vo vypadovej vrstve pred plne-prepojenou vrstvou
zostalo ponechané nastavenie pravdepodobnosti vypadu p = 0,5. Taktiez bol v ramci
trénovania zniZeny parameter zoslabovania vah na hodnotu 1*¥10™. Po tychto zmendch bola
siet’ znovu schopna sa doucit’.

Skusali sme nahradit’ vrstvu normalizacie davky (angl. BatchNorm) za vrstvu
renormalizacie davky (angl. BatchRenorm) podla c¢lanku [76], avSak neprinieslo to
poznatelné zlepSenie presnosti rozpoznavania, preto sme sa rozhodli ponechat’ klasickt vrstvu
normalizacie davky, zaroveii viak vyuZitie tejto vrstvy sposobilo prediZenie procesu
trénovania.

Dalej sme sa rozhodli zmenit' poéty kanalov jednotlivych blokov. Prvotne sme len
pridali blok spoc¢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 kanéalov v celej konvolu¢nej sieti.

Kone¢na architektiira nasej siete je zobrazena na obrazku 8.

Vykonané zmeny povazujeme za natol’ko vyznamné, Ze tato siet’ uz nepovazujeme za
EffNet, ale za nova konvolu¢nu neurénovu siet’.

V tejto konfiguracii mé nasa konvolucna siet’ nasledujice parametre:
e velkost’ vstupného tenzora: 3x120x51,
e trénovatel'nych parametrov: 171 386,
e velkost 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% trénovatelnych parametrov oproti Piczakovmu modelu.
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Konvoluény blok (24 — 48)

Konvoluény blok (48 — 96) L::l}x;i
BatchMomm
2D Vypadok (0.2) dw 1x3
mp 2x1
Leaky ReLU
Konvoluény blok (96 — 192) |— BatchMom
dw 3xl
: 1x2
2D Vypadok (0.2) P
BatchMom
u y 1x1x384
Konvoluény blok (192 — 384) Lo Ral T
\ BatchMomm
Globalny ap
Flatten
Vypadok (0.5)

Linear (384, 50)

Obrazok 8 Architektira nasej konvolu¢nej neuronove;j siete s detailom konvolu¢ného bloku. ,,dw*
znamena hlbkova konvoltcia, ,,mp“ znamena zdruZovanie podP’a maxima a ,,ap“ zdruZovanie podl’a
priemeru.

4.8 Krizova validacia

Vsetky doterajSie merania presnosti boli vykonané pri rozdeleni datasetu na
trénovacie, validacné a testovacie data. To vSak spdsobilo redukciu mnozZiny dat pre
trénovanie. Samotny autor tejto mnoZiny dat zoradil nahravky do piatich rovnomernych
mnozin pre krizovu validdciu tak, aby nahravky, ktoré pochadzaji zjedného 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’ krizov validaciu, nakol’ko nam to
pontkne korektné porovnanie presnosti rozpoznavania s referenénym modelom. Zaroven je
tato technika validacie vhodna pre mensie mnoziny dat, nakolko tato je rozdelena v jednu
dobu len na dve ¢&asti: trénovaciu a validaéni. Dal$ou vyhodou je pomerne presny odhad
klasifikatnej presnosti, ale za cenu Casovej narocnosti, nakol’ko treba model natrénovat
viackrat.

Konkrétny typ krizovej validacie, ktory vyuzivame sa nazyva k-nasobna krizova
validacia, kde k je celé cislo, ktoré predstavuje pocet dielov, na ktoré bude mnozina dat
rozdelena. Typické hodnoty k su pét a desat. Teda mnozina dat je rozdelena na k dielov,
jeden z nich je delegovany ako validaény a zvySnych k —1 st delegované ako mnozina
trénovacich dat, na ktorych je nasledne model natrénovany. Vyslednd presnost
rozpoznavania, resp. validaéna presnost je zaznamenand a proces krizovej validacie
pokracuje. Dalsi diel v poradi je delegovany ako validaény 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
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krizovo-valida¢na presnost’, je priemerna hodnota presnosti rozpoznavania, vypocitana z
k validacnych presnosti.

Pre urcenie presnosti rozpoznavania nasej siete, sme nas model natrénovali patkrat pre
kazdy diel a vyslednu priemernu hodnotu pre kazdy diel sme pouzili pre vypocet vyslednej
krizovo-valida¢nej presnosti rozpoznavania. Vysledné priemerné presnosti rozpoznavania pre
jednotlivé diely ako aj vyslednu krizovo-valida¢nu presnost’ je mozné visiet’ v tabulke 3.

Pridali sme taktiez metriku Top-5, ktora predstavuje presnost’ toho, kolkokrat 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 oznaCenie najvysSia pravdepodobnost’
predikcie oznacenia.

Validacny Validacna 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 %
validacna

Tabul’ka 3 Vysledné presnosti rozpoznavania pri pouZiti S-nisobnej krizovej validacie

4.9 PrenasSané ucenie

Ked’ze velkost nami pouzivan¢ho datasetu je relativne mald, rozhodli sme sa vyuzit
princip tzv. prenaSaného ucenia (z angl. transfer learning). Hlavnou motivaciou pre
implementéciu tejto metody vSak bolo to, Ze vo viacerych Stidiach tento pristup napomahal
zvySeniu presnosti rozpoznavania klasifikaéného modelu.

V ramci naSej prace induktivne prendsané ucenie, ked’Ze sme sa rozhodli vyuzit
rozsiahlu mnoZinu dat ImageNet, konkrétne ImageNet z roku 2012, ktory sa sustred’oval na
rozpoznavanie objektov. Tato obrovska mnoZina dat pozostava z viac neZ miliona trénovacich
vzoriek rozdelenych do 1 000 tried.

V ramci fazy predtrénovania sme trénovali nd$ klasifikacny model na tejto mnoZine
dat dvakrat a pre d’alSie spracovavanie sme pouZili ten najlepsi model z nich. Toto obmedzené
mnozstvo bolo preto, ze jedno takého predtrénovanie trvalo vySe tyzdina ato z dovodu
velkosti mnoZiny dat ako aj obmedzenej dostupnej vypoctovej sily. Zaroven sa vSak vysledné
presnosti rozpoznavania priliS neliSili a dosiahli priblizne 30% na testovacej mnoZine.
Uvedomujeme si, Ze tato hodnota nie je vysokd, ale ak vezmeme v Gvahu nizky pocet
parametrov nasej siete a fakt, ze sa jedné o predtrénovanie, je tento vysledok dostato¢ny.

V ramci analyzy sme zistili, Ze existuje viacero pristupov k prendSanému uceniu. Tieto
druhy zvac¢sa zavisia od vel'kosti pouzitej mnoziny dat, ako aj od podobnosti tloh. Pristup,
ktory sa nam osved¢il najviac 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 si zmrazené, teda pocas
procesu trénovania si ponechaju schopnost’ ucit’ sa. Takto inicializovany model je nasledne
trénovany podl'a zvolenej stratégie. Takto nastaveny klasifikaény model sme znova trénovali
pomocou vyuziti 5 nasobnej krizovej validacie 5 krat. Zistili sme, ze klasifikaény model,
ktory bol inicializovany tymto sposobom dosahoval lepSich vysledkov presnosti
rozpoznavania ako V pripade nahodnej inicializacie, ktori sme pouzivali v predchadzajicich
testovaniach. Vyslednu krizovo-valida¢nt presnost’ rozpoznavania, vysledky pre jednotlivé
validacné diely ako aj Top-5 presnost’ je mozné vidiet’ v tabulke 4.
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Validaény Validacna Smerodajna Validacna 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 %

validaéna
Tabul’ka 4 Vysledné presnosti rozpoznavania. Trénovanie s vyuZitim prenasaného ucenia — pristup
dotrénovanie

Ako je mozné si povSimnut’ krizovo-validacna presnost’ rozpoznavania modelu, ktory
bol inicializovany pomocou hodnot synaptickych vah ziskanych z predtrénovania na mnozine
dat ImageNet dosahuje vyssich hodnot ako v pripade ndhodnej inicializécie.

Ak teda porovname nasu konvolu¢nt neurdénovu siet’ so zvolenou referencnou siet'ou,
z hladiska parametrov sa situdcia nezmenila, teda nasa siet’ stale klasifikuje s pouzitim 0,65%
velkosti referen¢ného modelu, ¢o sa tyka poctu trénovatelnych parametrov a z toho
vyplyvajtica velkost’ modelu. Nas klasifikaény model dosahuje krizovo-valida¢nej presnosti
rozpoznavania 62,21%, referen¢ny model dosahuje presnost’ rozpoznavania 64,5%, ako teda
mdzeme vidiet nds klasifikatny model straca 2,29% presnosti rozpoznavania oproti
referenénému. AvSak na§ klasifikaény model je schopny klasifikovat na zaklade 760
milisektind akustického signalu, naproti tomu referencny model vyzaduje 5 sekund.

Detailné porovnanie nasho klasifika¢ného modelu s referenénou model K. Piczaka je
mozné vidiet’ v tabul’ke 5.

Referencny (Piczakov) model Nas klasifikacny model
Potrebna dizka
., ., 5s 0.73s
akustického signalu
Velkost vstupného tenzora 2% 60x41 3x120x 51
Trénovatelnych
26 534 130 171 386
parametrov
Velkost parametrov 106,14 MB 0,69 MB
Celkovy pocet nasobenie-
"V po 34,54 - 10° 18,37 - 10°
sCitanie operacii
Presnost rozpoznavania 64,5 U4 62,21 U
Top-5 presnost
- 86,47 %

rozpoznavania

Tabulka 5 Porovnanie klasifikacného modelu s referenénym
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Zaver

Tato praca sa zaoberda ndvrhom klasifikacného modelu pre klasifikaciu
environmentalnych zvukov, tento model by mal byt’ zalozeny na metédach strojového ucenia.
Hlavnou motivéciou, za vyvojom tohto klasifikacného modelu, bolo jeho mozné buduce
vyuzitie pre systém ochrany lesov a to pred nelegélnou t'azbou alebo nepovolenym vstupom
motorovych vozidiel do lesnych oblasti, resp. ako zadklad akustického bezpecnostného
systému.

Bolo nutné vykonat’ analyzu tychto metdd s oh'adom na ich vyuziteI'nost’ pri rieSeni

klasifika¢nych problémov. Doéraz bol kladeny na nizku velkost modelu, aby v budtcnosti
bola mozna implementacia na zariadenie s obmedzenou vypoctovou silou. Z tohto hl'adiska sa
ukazalo ako najvhodnejsi pristup vyuzitie konvolu¢nych neurénovych sieti, ktorych vyuzitie
sa osvedc¢ilo vo viacerych pristupoch.
Dalej bola vykonana analyza met6d extrakcie priznakov s ohPadom na ich vyuZitelnost spolu
s konvolu¢nou neurénovou sietou, ktord vo vicSine pristupov predpoklada dvojrozmerné
vstupné data. Z tohto dévodu sme sa venovali transformaciam akustického signdlu do ¢asovo-
frekvencnej oblasti.

Ako inSpiraciu pocas navrhu sme zobrali efektivhe rozpozndvanie obrazu a nds
klasifikaény model sme postavili na obdobnych principoch. Rozpoznavanie obrazu nés taktiez
inSpirovalo k ndvrhu metoédy reformécie spektrogramu, pomocou ktorej je jednokanalovy
spektrogram reformovany na trojkanalové RGB zobrazenie. V rdmci experimentov sme
testovali vplyv dizky vstupného akustického signalu na presnost’ klasifikacie a taktiez uroveft
prekrytia medzi jednotlivymi ramcami. Na zdklade tychto experimentov sme urcili, ze 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 spdsobmi ich aplikdcie (online vs. offline augmentacia). Na
zéklade experimentov sme urcili vhodnu stratégiu trénovania nasho klasifikaéného modelu,
ako aj jeho korektnu evaluéciu.

Bol zvoleny referenény model, proti ktorému sme porovnavali nés klasifikacny model.
Na§ model operuje s 0,65% velkosti referencného modelu. Nami navrhnuty klasifikacny
model je schopny klasifikovat' akusticky signal s dizkou 0,76 sekiind, oproti 5 sekundam,
ktoré vyZaduje referencny model. AvSak €o sa tyka presnosti klasifikacie nad$ klasifikacny
model straca voci referencnému modelu 2,29%.

Prinosom prace je najmid overenie vhodnosti pouzitia principov efektivneho
rozpoznavania obrazu pre navrh klasifikatora environmentalnych zvukov, samotny ndvrh
klasifikacného modelu s nizkou velkostou, schopného klasifikdcie na zdklade kratkeho
akustického signalu. Dalsim prinosom je navrh metody reformécie spektrokramu, pomocou
ktorej sme redukovali velkost’ konvolucnej siete.

Aj ked’ je presnost klasifikacie naSho modelu 62,21%, mame za to, Ze tento model je
pouzitel'ny ako zéklad akustického bezpecnostného systému, nakol’ko aj ked’ priama presnost’
rozpoznavania nie je vysokd, pri pouZiti metriky Top-5 zistime, Ze v najvysSich
pravdepodobnostiach predikcie je cielova skupina pritomna s presnostou 86,47%, ¢o
znamena, Ze je mozna ur¢ita kompenzacia presnosti.

Stru¢né zhrnutie, hlavnym cielom dizertacnej prace bol navrh klasifikaéného modelu
s nizkou velkostou, na§ model ma velkost 0,69 MB, tento bod teda ratame za splneny.
Sekundarnym cielom bolo, aby klasifikaény model pracoval s ¢o najmenSou vzorkou
akustického signdlu, idedlne do jednej sekundy; na$ model klasifikuje na zdklade 0.76
sekundy, teda aj tento ciel’ sme splnili. Zavere¢ny ciel’ bolo porovnanie nasSho klasifikacného
modelu s referenénym, vysledok tohto porovnania sa nachadza v tabulke 5. Cim boli ciele
dizertacnej prace splnené.
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