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Abstrakt

Tato prace se zabyva vytvorenim systému, jehoz tikolem je z audio signalu rozpoznat, na
jakém misté byla vstupni nahravka porizena. Klasifikator je zalozen na vicevrstvé husté
propojené neuronové siti. Topologie neuronové sité vychézi ze zakladniho systému, posky-
tovaného k soutézi DCASE. Pro jeji trénovani a evaluaci je vyuzita datovd sada rovnéz
z této soutéze. Experimenty jsou provadény zejména s reprezentaci vlastnosti jednotlivych
audio nahravek a formatem vstupnich dat. Za timto tcelem jsou vyuzity Mel-filter bank,
blok Mel-filter bank a MFCC pfiznaky. Experimenty, provedené v této préci, prinesly oproti
zékladnimu systému soutéze DCASE vyssi presnost klasifikace o 6.5 %. Celkova tispéSnost
systému tak dosdhla hodnoty 67.5 %.

Abstract

This thesis deals with creating a system whose task is to recognize what type of location the
recording was created at by analyzing the audio signal. The classifier is based on a multi-
layer, fully connected neural network. The topology of the neural network is based on the
baseline system provided for the DCASE competition. A dataset from this competition is
also used for training and evaluating the neural network. The experiments are performed
in particular with the representation of the properties of the audio records and with the
format of the input data of the neural network. For this purpose, Mel-filter bank, block
Mel-filter bank and MFCC flags are used. The experiments performed in this thesis brought
a classification accuracy increased by 6.5 % compared to the baseline system of DCASE.
Overall system success rate reached 67.5 %.
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Kapitola 1

Uvod

Zvuky, které se objevuji kolem nas, jsou tvoreny z mnoha riznych zdroji. Tyto zvuky ob-
sahuji informace, které clovék z okolniho prostredi ziskava pomoci sluchového vjemu. Na
téchto informacich je zalozeno nase chovani a nase myslenky. Diky nim dokdzeme rovnéz
rozeznat, na jakém misté, pripadné v jakém prostiedi se nachdzime a to dokonce i v pri-
padé, ze ndm nejsou poskytovany vizualni informace. Je tomu tak proto, Ze nase mysl je
dobfe vycviena na zkuSenostech — informacich z minulosti. Je ndm tedy naprosto jasné,
ze splouchani vody pravdépodobné charakterizuje plaz nebo ze specifické pipnuti pii pre-
¢teni ¢drového kédu charakterizuje obchod s potravinami. Nase smysly ndm také umoznuji
ze zvuku rozlustit velikost prostoru na zékladé sifeni ozvény. Velké prostory, jako napf.
stanice metra nebo les rozpozname podle toho, Ze se zde ozvéna Sif{ velmi dobte, zatimco
v kancelari, ktera je zaplnéna nabytkem, se nesiii ozvéna témér vibec. Nas mozek se vsak
toto velké mnozstvi informaci neu¢i nékolik hodin nebo dni, u¢i se je béhem celého zi-
vota. Vytvorit tak automatizovany systém, ktery dokaze tyto informace rozpoznat, je velmi
obtizné zejména proto, ze tento systém nemd k dispozici tolik trénovacich dat, jako nas
mozek.

Cilem této prace je tedy vytvorit klasifikator, ktery dokaze z audio nahravky urcit,
na jakém misté byla tato nahravka potizena za predpokladu, ze byla porizena na jednom
z predem definovanych mist. Tento klasifikator miize byt pouzitelny pro inteligentni systémy,
zejména pro roboty a automobily s autonomnim fizenim. Mtze byt uziteény rovnéz pro
policejni slozky pri hledani pachatele nebo odposlouchavani telefonnich hovort.

Ve své praci se zaméruji na vytvoreni tohoto klasifikdtoru pomoci neuronové sité. Pro
spravnou funkci neuronové sité je nezbytné ji pred jejim pouzitim natrénovat. Je tedy nutné
ziskat data pro trénovani. Stejné tak je pro zjisténi uispésnosti neuronové sité klicové mit
data pro evaluaci, tj. data, kterd se neshoduji s daty pro trénovani. Protoze byla v roce
2016 i v roce 2017 vypséana soutéz na obdobné téma, jakym se zabyvam i ji ve své praci,
a byla v této soutézi k dispozici dostatecné velka datovéd sada vyhovujici mym pozadavkim,
rozhodl jsem se tyto datové sady z obou let, kdy soutéz probihala, vyuzit.

Nejprve je uveden kratky prehled o tom, co je to soutéz DCASE 2017 a v jakych kate-
goriich se soutézi. Déale se zde nachézi struény popis feseni péti nejlepsich tymu, které se
této soutéze v minulém roce zucastnili. Ve 3. kapitole jsou detailné popsany zptsoby, jak
se ziskavaji vlastnosti, charakterizujici jednotlivé audio nahravky. Je jim vénovana zvlastni
pozornost, jelikoz pochopeni této problematiky bylo pro tuto praci nezbytné. V nasledujici
kapitole je stru¢né popsano, z ¢eho se sklada neuronova sit, jak vypada architektura vice-
vrstvé neuronové sité a prubéh trénovani neuronové sité. Po té jsou popsany parametry obou
datovych sad, které byly v této praci pouzity. 6. kapitola je vénovana popisu zakladniho



systému soutéze DCASE a systému, vytvorenému v této préaci. Déle jsou popsany vSechny
experimenty, které byly s vytvofenym klasifikitorem provedeny. V kazdé podkapitole je
popsano, s jakym parametrem nebo zpracovanim audio signalu bylo experimentovano. Na
zaver této Casti je nejlepsi systém porovnan se zakladnimi systémy soutéze DCASE. Posledni
kapitola obsahuje zhodnoceni celé prace, dosazené vysledky a plan budouci prace.



Kapitola 2

DCASE soutéze a prehled
literatury

V této kapitole je popsano, co je to soutéz DCASE a na jakou oblast se zaméfuje. Jsou
zde uvedeny jednotlivé kategorie, ve kterych se soutézilo a popsdna Teseni péti nejlepsich
klasifikatora v prvni kategorii soutéze, ktera je predmétem této bakalarské prace.

2.1 Soutéz DCASE

Detection and Classification of Acoustic Scenes and Fvents, zkracené DCASE, je soutéz,
kterd je organizovana audio vyzkumnou skupinou z Tampere University of Technology
ve Finsku, univerzitou Carnegie Mellon v USA a univerzitou Invie ve Francii. Nekona se
na jednom konkrétnim misté, ale kazdy ucastnik své reseni odevzdava elektronicky. Po
vyhodnoceni vsech odevzdanych reseni jsou vysledky vyvéseny na strankach vyzvy a po té
jsou diskutovdny na workshopu, ktery je organizovan poradateli [24].

Ke kazdému tkolu je k dispozici trénovaci a evaluacni datova sada. Trénovaci sada
je k dispozici soutézicim pro vyvoj jejich klasifikatori, zatimco evalua¢ni sada umoznuje
poradatelim zjistit spolehlivost a ispésnost systémii, které soutézni tymy odevzdaly. Jednou
z podminek soutéze je, ze pro jejich vyvoj nemohou byt pouzita zadna jina data kromé
dodané trénovaci sady. Ucastnici maji piistup i k evalua¢ni sadé, nemaji k ni viak soubor
s misty, odkud jednotlivé nahravky pochazeji. Soutézi se ve 4. kategoriich:

e Akusticka klasifikace scény

Cilem tohoto tkolu je vytvorit systém, ktery dokaze vstupni audio nahravku zara-
dit do jedné z patnécti definovanych tiid, jak je zndzornéno na obr. 2.1a'. Seznam
jednotlivych trid je mozné nalézt v tab. 2.1. Kazda trida charakterizuje prostiedi, ve
kterém byla nahréavka porizena [10]. Z této kategorie vychdzi ma bakalarska prace,
datova sada k tomuto tkolu je tedy popsana samostatné v kapitole 5.

lydroj: http://www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-acoustic-scene-classification
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Tabulka 2.1: Tabulka klasifikacnich trid

Misto ‘ Misto
autobus knihovna
kavdrna/restaurace stanice metra
auto kancelar
centrum mésta obytna oblast
lesni cesta vlak

obchod s potravinami | tramvaj
domov park

plaz

e Detekce neobvyklé zvukové udalosti

V této kategorii je cilem vytvorit systém, ktery dokaze z audio zdznamu detekovat
neobvyklé udélosti. Konkrétné se jedna o 3 kategorie, viz obr. 2.1b%. Datové sada je
tvorena z izolovanych zvukovych zdznami pro kazdou tiidu a nahrdvek z bézného
realného prostredi, které slouzi jako pozadi. Vysledné audio zdznamy jsou vytvareny
mixovanim téchto 2 riznych kategorii. Je tak dosazeno vice trénovacich podminek,
nez by poskytly redlné nahravky [2].

e Detekce zvukové udalosti z realného zivota

V bézném zivoté se izolované zvuky prilis nevyskytuji. Mnohem castéji se setkdme
se zvuky, které jsou navzajem smichané a prekryvaji se. Treti ikol, jak uz nazev
napovida, se zabyva pravé témito situacemi a klade si za cil vytvorit systém, ktery
z redlnych nahravek dokéaze urcit, jaka udalost nebo soubéh nékolika udalosti v kon-
krétnim case probihaly. Vie nazorné ukazuje obr. 2.1c¢®. Audio nahravky v trénovaci
i evaluac¢ni datové sadé byly potizovany na ulici, protoze praveé toto prostiedi obsahuje
mnoho prekryvajicich se zvuki, coz je pro tento tikol nezbytné. Detekovany jsou vsak
jen tyto kategorie: piskdni brzd, auto, déti, nakladni auto, fe¢ lidi a chuze lidi [11].

e Velkokapacitni detekce zvukovych udalosti s nizkou kontrolou pro inteli-
gentni automobily

Posledni kategorii v soutézi DCASE je detekce zvukovych udalosti z automobilového
prostiedi. Vysledky tohoto tkolu pomohou pii vyvoji novych zpisobu detekce akus-
tickych udalosti pro autonomni vozidla. Zajimavosti je datova sada, kterad je tvorena
vynatky z videl ulozenych na internetovém serveru YouTube, ve kterych se objevuji
zvuky z automobilového prostiedi ze 2 kategorii, které jsou rozpoznavany. Prvni ka-
tegorii jsou varovné zvuky, jako napf.: autoalarm, siréna sanitky, zachranné sluzby
nebo kiik. Druhou kategorii jsou zvuky vozidel, napt.: autobus, motocykl, ndkladni
automobil, vlak atd. [3].

2ydroj: http://www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-rare-sound-event-detection
3zdroj: http://wuw.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-sound-event-detection-in-
real-life-audio
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Obrazek 2.1: Kategorie v soutézi DCASE

2.2 Prehled literatury

Jak je uvedeno v kapitole 2, tato bakalarska prace vychéazi ze soutéze DCASE, presnéji
z jeji prvni kategorie. Na obr. 2.2* jsou zndzornény tspé&Snosti véech 41 tym, které se
této soutéze zucastnili. Jelikoz mohl kazdy tym odevzdat az ¢tyfi rizné feseni, bylo celkem
odevzdano 97 systému. Uvadéné aspésnosti v této kapitole jsou vztazeny k trénovaci datové
sadé, pokud neni uvedeno jinak.

Uspésnost odevzdanych systémi se pohybovala v rozmezi od 46 do 83 % na evalua¢ni
datové sadé. V tab. 2.2 je vidét srovnani dspésnosti deseti nejlepsich tymi. Z vysledkl
uvedenych v této tabulce vyplyva, ze dosahly velmi rozdilné Gispésnosti na evaluacni a tré-
novaci datové sadé. Vétsina systému, které dosdhly velmi vysoké dspésnosti na trénovaci
sadé, tj. pres 90 %, dosahla na evaluaéni datové sadé o 10-20 % horsich vysledki, protoze
byly pretrénované a negeneralizovaly se na obecné data. Zékladni systém, ktery byl k da-
nému tkolu poskytnut, dosahl ispésnosti na stejné evaluacéni sadé 61 %. Vitézem se stal tym

4zdroj: http://wuw.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-acoustic-scene-

classification-results


http://www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-acoustic-scene-classification-results
http://www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-acoustic-scene-classification-results

GAN_SKMUN, jejichz klasifikator dosahl oproti zdkladnimu systému zlepseni tspésnosti
0 22% na celkovych 83.1 %.
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Obréazek 2.2: Dosazené vysledky v soutézi DCASE — 1. kol

Tabulka 2.2: Srovndni uspésnosti deseti nejlepsich systémi na trénovaci a evaluacni datové

sade

Poradi | Oznaceni tymu Nézev tymu Uspésnost na | Uspésnost na
evaluacni sadé | trénovaci sadé

1 Mun KU taskl 1 GAN SKMUN 83.3 % 87.1 %

2 Han COCAI taskl 3 FlEnsemSel 80.4 % 91.9 %

3 Xing SCNU_ taskl 2 DCNN_SVM 77T % 89.9 %

4 Hasan BUET taskl 1 | BUETBOSCHI1 74.1 % 88.1 %

5 Lehner JKU taskl 4 JKU All ca 73.8 % 91.3 %

6 Park ISPL taskl 1 ISPL 72.6 % 83.6 %

7 Kukanov UEF taskl 1 | K-CRNN 71.7 % 85.8 %

8 Yu_ UOS_ taskl 4 UOS_res 70.6 % 95.8 %

8 Piczak WUT taskl 1 | amb200 70.6 % 82.3 %

9 Zhao ADSC taskl 1 MResNet-34 70.0 % 85.6 %

10 Bisot TPT taskl 1 TPT1 69.8 % 90.1 %

Zpusoby Teseni jednotlivych tymii:

e Seongkyu Mun, Sangwook Park, David K. Han, Hanseok Ko z tymu GAN_SKMUN

se v roce 2017, jak je zfejmé z tab. 2.2, stali vitézi této soutéze [13]. Protoze je tréno-
vaci datova sada, poskytnutéd k soutéznimu tkolu, relativné mald, rozhodli se rozsitit
tuto sadu o nové vzorky, coz bylo nejvétsim piinosem pro zvyseni tspésnosti zaklad-
niho systému. Pouzili pro to GAN (Generative Adversarial Network) neuronovou sit,
kterd se sklada ze dvou podsiti, generdtoru a diskriminatoru. Generator ma za kol
generovat z dostupnych dat nova data a diskriminator ovérovat, jestli se jedna o data
generovand nebo redlné. Pouzita jsou pouze ta vygenerovand data, ktera jsou diskri-
mindtorem oznacena jako redlna. V tab. 2.3 jsou vidét vysledky jejich experimentt.
S ptvodni datovou sadou dosdhli nejlepsi iispésnosti 79.3 % a to s klasifikdtorem SVM
(Support Vector Machines), stejné jako pro rozsifenou trénovaci datovou sadu, kdy
vSak byla dosazend uspésnost 85.6 %. V obou pripadech byly pro ziskani priznaki
reprezentujicich danou audio nahravku pouzity MFCC (Mel-frequency cepstral coeffi-
cients). Z této tabulky déale vyplyva, ze u vSech navrzenych systému prinesla rozsitend
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datovd sada vyrazné zvysSeni tispéSnosti, v pruméru o 6.5 %. Jako vysledny systém po-
uzili fazi vSech 4 navrzenych systému, tedy FCNN (Fully Connected Neural Network)
a SVM klasifikator s MFCC koeficienty a FCNN a SVM Kklasifikator s DFT koefici-
enty. Vysledny systém tedy na zakladni trénovaci sadé dosdhl ispésnosti 81.5 %. Pri
pouzit{ rozsifené trénovaci sady byla dosazend tspésnost 87.1 %. Na evaluacni datové
sadé tento vysledny systém dosahl Uspésnosti 83.3 % a umistil se tak na 1. misté.

Tabulka 2.3: Porovndni dspésnosti vitézného systému pri trénovdni na zdkladni a rozsirené
trénovaci datové sadé

Primarng Origindlni datova sada Rozsitena datova sada
rumérnd,
tspesnost | DFT- | MFB- | DFT- | MFB- | DFT- | MFB- | DFT- | MFB-
(%] FCNN | FCNN | SVM | SVM | FCNN | FCNN | SVM | SVM
75.4 75.1 78.2 79.3 83.2 83.7 81.6 85.6

e Yoonchang Han, Jeongsoo Park, Kyogu Lee z tymu FlEnsemSel, kteri skoncili celkové
na 2. misté, se rozhodli pro své feseni pouzit CNN (Convolutional Neural Network) [(],
presnéji fuzi ¢tyt konvolucénich neuronovych siti. Zamérili se zejména na zvyraznéni
akustickych odlisnosti jednotlivych nahravek, pouzili pro to 3 zpiisoby:

— Binaural representations
Tento princip vyuziva toho, ze v redlném svété prichazi do kazdého lidského ucha
odlisny zvuk, tedy ze i kazdy kanal stereo nahravky je mirné odlisny. Pfevodem
stereo do mono signédlu tyto odlisnosti zanikaji [27]. Proto se rozhodli vstupni
signal vyuzit obdobné, jako tym popsany v predchozim bodé. Prvni neuronova
sit byla trénovana na obou kanalech s nezménénou vzorkovaci frekvenci, zatimco
druha na primeérné hodnoté obou kanalu a rozdilu levého a pravého kanalu.

— Harmonic-percussive source separation

Harmonic-percussive source separation, zkracené HPSS, je pristup, ktery 1ika, ze
kazdy zvuk patii do jedné ze 2 kategorii — bud harmonickych nebo narazovych
zvuki. Harmonické zvuky jsou viditelné v casové oblasti, protoze trvaji delsi
casovy usek. Prikladem takového zvuku miize byt naptiklad zvuk projizdéjiciho
auta. Protikladem jsou narazové zvuky, které trvaji velmi kratky casovy tusek
a jsou nejlépe viditelné ve frekvencéni oblasti [14]. Prikladem nérazového zvuku
pak muze byt pad sklenice ze stolu na zem. TTeti neuronova sit tak vyuziva jako
vstup ptivodni mono signal zpracovany HPSS algoritmem pro detekci narazovych
a harmonickych zvuki.

— Background substraction
Posledni metoda, kterd byla pro zvyraznéni odlisnosti jednotlivych nahravek
pouzita, je background substraction, kterd se snazi o odstranéni sumu z audia.
V tomto pripadé bylo pro odstranéni sSumu pouzito tzv. filtrovani medidnu, které
spociva v tom, ze je od pltvodniho audio signdlu odectena hodnota, ktera od-
povida velikosti medidnu urcitého poctu vzorku. Posledni, ¢tvrtd, neuronova sit
tedy vyuziva jako vstup mono audio nahrédvky po odstranéni Sumu.

Vsechny vyse popsané zpiisoby vyuzivaji MFCC priznaky. Pii pouziti mono audio
signélu dosahl jejich systém tspésnosti 84,4 %. V piipadé aplikace metody Binaural
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representations se presnost klasifikace zvysila o 2.7 % pro levy a pravy kandl audia a
0 3.5% pro rozdil a prumérnou hodnotu obou kanalu. Pro zptusob HPSS se tispésnost
zvysila o 2.5 %. PTi odstranéni Sumu metodou back substraction se presnost klasifi-
kace pohybovala v rozmezi od 80.1 do 84.3 % v zavislosti na velikosti pouzitého filtru.
Vysledny klasifikator tak dosahl prumérné tspésnosti na trénovaci sadé 91.9%. V sou-
tézi se vSak umistil na druhém misté, jelikoz rozpoznaval mista, kde byly nahravky
pofizovéany, s piesnosti 80.4 %.

Zheng Weipingl, Yi Jiantaol, Xing Xiaotaol, Liu Xiangtao2, Peng Shaohu z tymu
DCNN_SVM se rozhodli, stejné jako predchozi tym, pro svilj systém pouzit konvo-
lu¢ni neuronovou sit [26]. Pro vytvoreni spektogrami jednotlivych nahravek nepouzili
MFCC tak, jako predchozi 2 tymy, ale vyuzili pro to jak bézné pouzivanou STFT
(Short Time Fourier Transform), tak CQT (Constant Q Transform).

CQT je vhodna zejména pro hudebni audio signaly, jelikoz vytvareni frekvenc¢niho
spektra z audia se velmi podoba vnimani zvuka clovékem. Lidské ucho totiz u niz-
kych frekvenci rozpozna i velmi malé odlisnosti, zatimco u vysokych frekvenci tomu
tak neni. V praxi to tedy znamend, zZe ¢lovék od sebe dokéze rozeznat frekvenci
50 Hz a 60 Hz, ale uz od sebe nedokaze rozlisit 15 000 Hz a 15 010 Hz. Z toho vychézi
CQT transformace. Nizké frekvence proto prevadi s vyssim spektrdlnim rozlisenim,
zatimco vyssi frekvence s nizsim spektralnim a vysSsim casovym rozliSenim. Ve srov-
nani s STFT je CQT mnohem ¢asové narocnéjsi. STEFT mé vsak pro stejné spektralni
rozliSeni, jako ma CQT na nizkych frekvencich, daleko vétsi pamétové naroky.

Vyse popsanou CQT transformaci pouzili na kazdy kanal audio nahravky zvlast. Pro-
toze pro kazdou nahravku bylo vygenerovano nékolik spektogrami, méla neuronova sit
nékolik ruznych vystupt, které bylo nutné vyhodnotit a urcit tak konecné rozhodnuti,
o jaké misto se jedna. Pouzili k tomu 2 zpusoby:

— Prvni zptisob, ktery pouzili, se nazyva Voting. Jedna se nejcastéji pouzivany
zpusob — jako vysledna tiida, do které je nahravka zarazena, je vybrana ta,
kterd je vyhodnocena pro jednotlivé spektogramy z dané nahriavky nejvicekrat.

— Jako druhy zptisob si vybrali SVM. Vstupem do SVM pak byl jediny vektor pro
kazdou nahravku, ktery sestaval z vystupti neuronové sité pro spektogramy této
nahravky, agregovanych zptisobem popsanym v predchozim bodé.

Pri vytvareni spektogramti pomoci STFT dosahli nejlepsich vysledki s velikosti okna
32 vzorku. Zpracovani vystupt pomoci Votingu p¥ineslo ispéSnost 84.5 %. Pri pouziti
SVM byla dosazena tspésnost 85.4 %. SVM tedy v tomto pripadé piineslo zlepSeni
00.9 %. S CQT spektogramy bylo nejvyssi presnosti klasifikace dosazeno zprimeérova-
nim vystupt pomoci Votingu, kdy dosazend tispésnost ¢inila 80.5 %. Dodateénd SVM
klasifikace vSak prinesla horsi vysledek pouze o 0.2 %. Jako vysledny systém pou-
zili neuronovou sit natrénovanou jak na spektogramech STFT, tak na spektogramech
CQT. Zprumérovanim vystupu doséhli aspésnosti 87.4 %, zatimco klasifikaci pomoci
SVM 89.9 %. Ve vysledném klasifikatoru tedy zévéreéné vyhodnocovani pomoci SVM
zvysilo uspésnost o 2.5 %. Nahrdvky v evaluacni sadé byly uspésné klasifikoviny
s presnosti 77.7 %. Tym DCNN_SVM tak skoncil celkové na 3. misté.

Rakib Hyder, Shabnam Ghaffarzadegan, Zhe Feng, Taufiq Hasan z tymu BUET-
BOSCH1 pouzili ve svém feSeni fizi CNN a GMM (Gaussian Mixture Model), jejimz
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vystupem byl tzv. SV (Super Vector) [3]. Protoze byl tento vektor pro dalsi zpraco-
vani prilis velky, rozhodli se pro snizeni dimensionality pouzit techniku LDA (Linear
Discriminant Analysis) [21]. Po té tyto super vektory normalizovali a pouzili je pro
trénovani PLDA (Probabilistic Linear Discriminant Analysis) systému.

Audio nahravky v datové sadé nejprve prevzorkovali z ptvodnich 44.1 kHz na polo-
vi¢éni frekvenci, tedy 22.05 kHz. Po té byla tato data pouzita pro vypocet standardnich
MFCC a MFB koeficientii. Prvni CNN neuronova sif, kterou navrhli, byla natréno-
vana na vsech datech. Nasledné tuto neuronovou sit spojili s PLDA systémem tak, ze
vystupni vektor z CNN sité byl pouzit jako vstup do PLDA. Po té jednotlivé spek-
togramy rozdélili na 3 ¢asti — nizké, stiedni a vysoké frekvenéni pasmo a vytvorili
3 nezévislé CNN+PLDA klasifikdtory, pficemz byl kazdy z nich trénovan na jednom
frekvenénim pasmu.

Zékladni PLDA systém dosidhl prumérné tspésnosti 81.08 % a samotnd CNN sit
80.85 % pro MFB a 81.00 % pro MFCC koeficienty. Jejich spojenim se tispésnost zvy-
sila na 83.13 % s MFCC. S MFB koeficienty byla presnost klasifikace vyssi o pouhych
0.17 %. Nejvyssi uspésnosti, 84.5 %, doséhli pro 3 nezavislé CNN+PLDA klasifiké-
tory s MFB koeficienty, které jsou popsané v predchozim odstavci. V pripadé MFCC
koeficienti byla prumérnd Gspésnost o 0.28 % nizsi. Z vysSe uvedeného tedy vyplyva,
ze pouziti MFB koeficienti vedlo ve vsech pripadech k nepatrné lepsim vysledktim,
nicméné na vyslednou uspésnost meélo pouziti MEFB a MFCC koeficient pouze nepa-
trny vliv. Jako vysledné reseni pouzili 4 rizné fize vysSe popsanych systému. Nejlepsi
z nich dosahla tspésnosti 74.1 % na evaluaéni datové sadé a skoncili tak celkové na
4. misté.

e Bernhard Lehner, Hamid Eghbal-zadeh, Matthias Dorfer, Filip Korzeniowski, Khaled

Koutini, Gerhard Widmer z tymu JKU__All_ca si pro své feseni vybrali také CNN [7].
Rozhodli se, rovnéz jako vitézny tym, zvétsit trénovaci datovou sadu a to tak, ze kaz-
dou nahravku posunuli nahoru a dolfi o 25, 50 a 100 centti °. Tim se jejich datova sada
zvétsila 6x. Prvni klasifikator, ktery vytvorili, byl zalozen na I-vektorech a trénovan
na MFCC koeficientech. Dalsi 2 systémy, se kterymi experimentovali, byly zalozené
na CNN sitich. Nejprve zkouseli vytvorit sif, kterd se ucila na spektogramech pro celé
nahravky, po té CNN, ktera na vstup dostévala dvousekundové vynatky z audio na-
hravek. Experimentovanim a zménami parametri neuronové sité jako napt. learning
rate, aktivac¢ni funkce, batch size atd. si vybrali 5 CNN modeli s nejlepsi prumérnou
uspésnosti. Vystupy zpracovavali pomoci LLR (Linear Logistic Regression) a to jak
pro I-vektory, tak pro vystupy jednotlivych CNN. Kazdému vystupu z jednotlivych
systému tedy prirazovali rizné vahy tak, aby dosahli co nejvyssi primérné tispésnosti.
Nakonec provedli fuzi I-vektort a péti nejlepsich CNN siti, kde zkouseli pro zpraco-
vani vystupti pouzit kromé LLR také techniku zvanou Voting, jejiz princip je pfiblizen
v predchozim odstavci u popisu systému vytvoreného tymem DCNN_SVM.
Pfi pouziti LLR pro I-vektory dosdhli prumérné tspésnosti 84.45 %, pro CNN sité pak
89.03 %. V pripadé zpracovani vystuptu pomoci Votingu byla prumérnd presnost flize
obou systému 87.70 %. Nejvyssi presnosti klasifikace, 91.29 %, bylo dosazeno pro fizi
obou systému s naslednou klasifikaci pomoci LLR. Ta dosdhla i nejvyssi ispésnosti
na evaluacéni sadé, tedy 73.8 %, a celkové tak tym JKU All ca skonéil na 5. misté.

5Cent je bezrozmérnd jednotka pro méfeni velikosti intervald, pouzivand v hudebni akustice i hudbg.
Definice centu vychazi z rovnomérné temperovaného ladéni, délictho oktavu na 12 stejné velkych piltonu.
Jeden cent je definovén jako 1/100 temperovaného pilténu, tedy 1/1200 oktavy [28].
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Kapitola 3

Extrakce priznakia z audio signalu

V této kapitole jsou detailné popsany zpusoby ziskavani piiznakt, tedy specifickych vlast-
nosti pro danou nahravku, z jednotlivych vzorkt audio signalu. Prvnim z nich jsou velmi
casto pouzivané MFB koeficienty. Dale pak MFCC koeficienty, které ptimo vychazeji z MFB,
avsak prindseji o daném signalu vice informaci. Aby bylo mozné zachytit zmény signalu ve
vétsim Casovém tuseku, tedy mezi vice ramci, zabyva se tato prace i tzv. delta koeficienty
pro MFCC a blokovym zpracovanim MFB.

3.1 Mel-filter bank

7 informaci uvedenych v kapitole 2 vyplyva, ze témét vSichni soutézici pouzili pro ziskani
vlastnosti jednotlivych nahravek MFB, piipadné MFCC koeficienty. Hlavni pfinos a smysl
MFB je ten, ze se snazi reprezentovat jednotlivé frekvence, zastoupené v kazdé audio na-
hrévce tak, jak je redlné vnima ¢lovek [9].

Kazd4a audio nahravka je reprezentovana urcitym poctem vzorku, ktery je zavisly jednak
na délce nahravky a jednak na velikosti vzorkovaci frekvence. Postup ziskani MFB koefi-
cient pro jednu audio nahravku znazornuje obr. 3.1. Je ziejmé, Ze tento postup se sklada
z nékolika krokt:

1. Rozdéleni nahravek do ramci
2. Ziskani frekvenc¢niho spektra kazdého ramce
3. Ziskani frekvenc¢niho spektra kazdého filtru

4. Soucet jednotlivych amplitud a vypocet logaritmu kazdého vystupniho frekvencniho
spektra z jednotlivych filtra
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Obrézek 3.1: Blokové schéma popisujici ziskani MEB koeficienti ze vstupniho audio signdlu
pro jednu nahrdvku

Protoze se obecné audio signal v ¢ase vyrazné méni, je nutné v prvnim kroku rozdélit
signal do jednotlivych ramcu tak, ze se jednotlivé ramce navzajem prekryvaji bézné o 50—
60 % své délky. Pri vstupnim audio signélu se vzorkovaci frekvenci 8000 Hz se tedy pouzivaji
ramce dlouhé 20-40 ms, tedy 160-320 vzorku [].

Druhym krokem je ziskdni frekvencniho spektra kazdého ramce. Nejprve je na jednot-
livé vzorky kazdého ramce aplikovana tzv. window funkce, kterda do znacné miry omezuje
problém spektralniho uniku, protoze neni mozné zajistit, ze jeden rdmec odpovida prave
celoc¢iselnému nasobku jedné periody vstupniho signdlu. Spektralni dnik je situace, kdy
frekven¢ni spektrum, ziskané pomoci DFT neodpovidd redlnému spektru signdlu, ale jeho
tzv. rozmazané podobé. To znamend, ze jsou v ném obsazeny i frekvence, které skutecny
signél neobsahuje [15]. Po té je vypocitdna DFT (Discrete Fourier Transform), audio signal
kazdého ramce je tedy preveden z ¢asové oblasti do frekvencni. Tento krok je nutny proto,
ze v Casové oblasti jsou jednotlivé frekvence promichédny a neni tak ziejmé, jaké frekvence
audio signal obsahuje.

Dalsim krokem je zpracovani frekvencéniho spektra nékolika trojuhelnikovymi filtry,
bézné se jedna o 2040 filtri. Kazdy filtr ma odezvu velikosti 1 na stfedni frekvenci a po
té linearné klesa jak smérem k vyssim, tak smérem k nizsim frekvencim, az na odezvu 0,
ktera odpovida stiedni frekvenci sousedniho filtru. Dilezitou vlastnosti téchto filtrua je fakt,
zZe jsou pres frekvencni spektrum rozlozeny linearné, ne vsak v hertzich, ale ve stupnici mel.
Zéavislost mezi frekven¢ni stupnici mel a frekvenéni stupnici hertz je uvedena na obr. 3.2.

15



stupnice mel

D —rnn 2Onn annn AN

0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 B00O S000 10000

stupnice hertz

Obrazek 3.2: Zdvislost stupnice mel na stupnici hertz

Nejprve je maximalni a minimélni frekvence ve frekvencénim spektru prevedena na stup-
nici mel. Tento nové vznikly rozsah v mel hodnotéach je po té linedrné rozdélen v zévislosti
na pozadovaném poctu filtri, pricemz kazda hodnota predstavuje pocatecni bod nasledu-
jictho filtru a zaroven vrchol predchoziho filtru. Tyto hodnoty jsou po té opét prevedeny
na jednotky ve stupnici hertz. Vysledkem je, ze na nizsi frekvence z frekvencéntho spektra
je aplikovano vice filtrii, zatimco na vyssi frekvence jich je aplikovano méné, coz odpovida
tomu, ze lidské ucho dokéze 1épe rozlisit rozdily na nizkych, nez na vysokych frekvencich.
Piiklad rozlozeni patnacti filtrtt pomoci stupnice mel znézornuje obr. 3.3.
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Obrazek 3.3: Rozlozeni patndcti trojuhelnikovych filtri pres frekvencni spektrum pomoci mel
stupnice
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Vystupy téchto trojihelnikovych filtri jsou nova spektra, kterd jsou vsak pro vétsinu
frekvenci rovna nule. Vyjimkou jsou frekvence, které dany filtr propousti. Jejich amplitudy
jsou seCteny a po té je vypocitan logaritmus této hodnoty. Tento krok vychdzi rovnéz
z vlastnosti lidského sluchu — odezva na troven signalu je logaritmicka. Lidské ucho totiz
dokaze vice rozlisit rozdily u nizkych amplitud, nez u vysokych a navic jsou tim eliminovany
vykonové rozdily, tedy napi. zavislost vzdalenosti zdroje zvuku od mikrofonu. Tim je dan
vystup jednoho trojihelnikového filtru. Celkovy pocet MFB vystupt pro jeden ramec tedy
zévisi na poctu filtru.

3.2 Blok mel-filter bank

Tento zpiisob ziskavani audio nahravek, jak jiz nazev napovida, opét vychéazi z MFB. Pro
kazdy ramec jsou tedy vypocitany MFB koeficienty zptisobem, kterd je popsany v kapi-
tole 3.1. Jedna nahravka je po té reprezentovana matici, kterd se sklada z vektori MFB
koeficientti pro jednotlivé ramce.
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Obrazek 3.4: Blokovy diagram popisujici ziskani blok MFB koeficienti s kontextem 5 rdmci

Nasledné je v zavislosti na nastaveném kontextu vybrano pro dany ramec n okolnich vek-
tort, které tvoii submatici MFB koeficientti. Na odpovidajici si vystupy trojihelnikovych
filtra, tedy shodné indexy jednotlivych vektord, je po té aplikovana tzv. window funkce
a nasledné je z téchto koeficientt vypocitana diskrétni kosinova transformace [5]. Tento
postup je pro kontext s 5 ramci zndzornén na obr. 3.4. Diky tomu je nyni vice zfejmé,
jak se zastoupeni jednotlivych frekvenci vyvijela v ¢ase. Z vystupi DCT se nejcastéji jako
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vstupni hodnoty pro klasifikator vyuziva prvni polovina koeficient. Tento krok je oduavod-
nén v predchozi kapitole.

3.3 Mel-frequency cepstral coefficients

P1i pouziti MFCC koeficientt je vypoéitdna DCT (Discrete Cosine Transform) nebo také
IFT (Inverse Fourier Transform) z MFB popsanych v kapitole 3.1. Tento krok se provadi
proto, aby bylo frekvencni spektrum pfevedeno zpét do casové oblasti. MFB spektra zdi-
raznuji amplitudy jednotlivych frekvenci, které jsou navic navzajem propojeny, jelikoz se
jednotlivé filtry vzajemné piekryvaji. Po aplikaci DCT vsSak jednotlivé priznaky reprezen-
tuji mnozstvi energie, coz prispiva k jejich dekorelaci. Tato skutecnost 1épe odrazi redlnou
charakteristiku audio signalu a nese tak s sebou vétsi mnozstvi informace ve stejném nebo
mensim poctu koeficientii. Proto se DCT pouziva i pro jisty druh komprese, napt. u formatu
JPEG. Po aplikaci DCT se zpravidla pro trénovani klasifikdtoru vyuziva pouze prvni polo-
vina téchto koeficient1, jelikoz koeficienty vyssich fadu reprezentuji rychlé zmény v energiich
MFB a jsou tak z hlediska vstupniho audio signdlu méné podstatné. Druhym, avSak méné
dualezitym davodem pro pouziti jen ¢asti DCT vystupu je obecnd snaha o to, aby pocet
koeficient reprezentujici jeden rdmec audio signdlu byl co nejmensi.
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Obrazek 3.5: Blokovy diagram popisujici ziskdani vystupni matice pri pouziti delta a double
delta koeficientu s kontextem 1 rdmec
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3.4 Delta a double delta koeficienty

Protoze MFCC koeficienty, popsané v kapitole 3.3, reprezentuji mnozstvi energie na danych
frekvencich pouze pro jeden ramec, chybi ve vlastnostech nahravky zachyceni dynamiky
vyvoje zmén energie v ¢ase, tj. behem nékolika ramci. Proto se vyuzivaji tzv. delta, double
delta... atd. koeficienty, zndmé také jako diferencidlni a akceleracéni koeficienty [9].

Delta koeficienty se vypocitaji z matice MFCC pro danou audio nahravku tak, ze se pro
kazdy rdmec r s kontextem k ramcu vypocitd rozdil vsech odpovidajicich si hodnot mezi
vektory s indexy r+k a r-k. Tim vznikne nova matice delta koeficienti o stejném rozméru,
jako puvodni MFCC matice. Nésledné se z této delta matice stejnym zptsobem, jako z ma-
tice MFCC, vypocitaji double delta koeficienty... atd. Vystup, ktery se vyuziva pro tréno-
vani klasifikatoru je pak matice, ktera vznikne spojenim ptivodni, delta, double delta... atd.
matice. Tento postup je detailné znézornén na obr. 3.5.
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Kapitola 4

Neuronové sité

V prvni ¢asti této kapitoly je popsan zakladni typ umeélého neuronu. Nejprve je uveden
princip jeho ¢innosti. Po té je vysvétleno, proc je jeho pouziti velmi omezené a jak je tento
nedostatek odstranén. Ve 2. podkapitole je popsdna architektura vicevrstvé neuronové sité
a ¢im se tento typ siti vyznacuje. V posledni ¢asti je zjednodusené vysvétleno, jak probiha
proces trénovani neuronové a co je to ztratova funkce,

4.1 Neuron - zakladni prvek neuronové sité

Nejjednodussim typem umélého neuronu je perceptron. Vstupy tohoto neuronu mohou byt
vystupy jinych neuront nebo informace z vnéjsiho prostiedi a mohou nabyvat pouze hod-
noty 0 nebo 1. Kazdému vstupu je v zavislosti na jeho dilezitosti prifazena urcita véaha.
Vystupni hodnota neuronu je déna tzv. aktivacni prenosovou funkci, kterd je definovana
vztahem 4.1. Ta nabyva hodnoty 1 v pripadé, ze soucet vstupnich hodnot vynasobenych
odpovidajicimi velikostmi vah je vétsi, nez stanovend prahova hodnota. V opa¢ném piipadé
je rovna 0. Stejné jako vstupni hodnoty muze i vystup perceptronu nabyvat pouze 2 bi-
narnich hodnot. Vystupni hodnota neuronu tedy odpovida tzv. skokové funkci, kterd je
zobrazena na obr. 4.1a. Je zfejmé, ze ¢im je prahova hodnota nizsi, tim se zvysuje pravdé-
podobnost, ze vystupni hodnota perceptronu bude nabyvat hodnoty 1 a naopak [17].

N
1 pro) w;x; >t
fay=q ' P (41)
0 jinak

kde: N — pocet vstupu
w; — vahy jednotlivych vstupu
x; — jednotlivé vstupy neuronu

t — prahova hodnota

Perceptrony lze pouzit pouze pro linedrné oddélitelné mnoziny, tedy pro mnoziny, pro
néz plati, ze je lze ve dvourozmérném prostoru oddélit primkou tak, ze vSechny prvky jedné
mnoziny jsou na jedné strané ptrimky a zaroven vsechny prvky druhé mnoziny jsou na
druhé strané primky [29]. Pokud neni tato podminka splnéna, nebude uceni konvergovat ke
spravnému feseni. Tato skutecnost znatné omezuje vyuziti perceptrond, jelikoz se v praxi
vyskytuje linearné oddélitelnych mnozin velmi malo.
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Hlavnim nedostatkem perceptronu je, ze mala zména jakékoliv vahy neuronu miize zcela
zménit jeho vystupni hodnotu. Tento problém fesi tzv. sigmoidni nebo také logisticky neu-
ron. Rozdil mezi perceptronem a sigmoid neuronem je, ze u sigmoid neuronu nemusi byt
vystupni ani vstupni hodnotou neuronu pouze binarni hodnota, ale jakékoliv realné ¢islo
z intervalu (0,1). Této zmény je dosazeno zménou aktivacni prenosové funkce. Vystupni hod-
nota neuronu jiz nemé podobu skokové funkce, ale tzv. sigmoidni funkce, ktera je definovana
vztahem 4.2 a je zobrazena na obr. 4.1b, pricemz soucet vstupnich hodnot vynasobenych
odpovidajicimi vahami je dan vztahem 4.3. Kromé aktivacni funkce sigmoid existuje cela
fada dalsich aktivacnich funkei, napt. ReLu, tanh, softmax atd [25].

1
f@) =1

kde: f(x) — je vystupni hodnota

(4.2)

z — soucet vstupnich hodnot vynasobenych odpovidajicimi vahami

N
i=1

kde: z — soucet vstupnich hodnot vynasobenych odpovidajicimi vahami
w; — vahy jednotlivych vstupt
x; — jednotlivé vstupy neuronu

b — bias = opacna hodnota k prahové hodnoté

Skokova funkce Sigmoid funkce
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Obrazek 4.1: Aktivacni funkce perceptronu a sigmoid neuronu

4.2 Architektura vicevrstvé husté propojené neuronové sité

Kazda vicevrstva neuronova sit se sklada z minimélné 3 vrstev — jedné vstupni vrstvy, 1 az
n skrytych vrstev a jedné vystupni vrstvy. Ve vstupni vrstvé je pri vytvafeni neuronové sité
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nutné specifikovat forméat vstupnich dat. Pocet neuronii ve vystupni vrstvé je dan poctem
klasifika¢nich t¥id. Velmi ¢asto se pro tuto vrstvu pouziva aktivacni funkce Softmaz, ktera
zajisti, ze vystupni hodnoty sité udavaji pravdépodobnost, ze vstupni data nalezi dané tiride.
Piiklad topologie vicevrstvé husté propojené neuronové sité se 4 skrytymi vrstvami je mozné
vidét na obr. 4.2. Je ziejmé, Ze kazdy neuron ma vazbu na vsechny neurony jak z predchozi,
tak z nasledujici vrstvy, coz je pro husté propojenou neuronovou sit charakteristické. Dalsi
charakteristickou vlastnosti pro tento typ neuronovych siti je, ze neobsahuji zadné smycky.
Vystup neuronu a zaroven i celé sité tedy vzdy zavisi na vystupu predchozi vrstvy, ptipadné
vstupnich datech. Existuji vsak i sité, ve kterych jsou zpétné smycky mozné. Tyto sité maji
schopnost uchovavat si sviij stav, obsahuji tedy jisty druh paméti. Jedné se o tzv. rekurentni
neuronové sité [15].

.- _ —» neuron
o ‘*‘@im w
j w ﬁfr W{“? i
) W -
I ¢ ./ l
vstupni vrstva skryté vrstvy  vystupni vrstva

Obrézek 4.2: Topologie vicevrstvé neuronové sité se 4 skrytymi vrstvams

4.3 Trénovani neuronové siteé

Pro trénovani neuronové sité jsou zapotiebi 2 druhy dat. Prvni z nich jsou vzorky dat,
reprezentujici danou klasifikacni tfidu, napt. audio nahravku, obrizek apod. ve formé n-
dimenzionalniho pole. Druhym typem dat je 2D pole, kde je prvni rozmér ddn poctem
vzorku trénovacich dat, zatimco druhy rozmeér je dan poctem klasifikacnich tiid. Jedna se
0 k—dimenzionalni vektory, které slouzi pro prifazeni urcitého vzorku dat ke konkrétni tridé.
Piislusnost k dané tfidé je dana ¢islem 1 na konkrétnim indexu tohoto vektoru. Hodnoty
na ostatnich indexech jsou nulové. Pro neuronovou sit na obr. 4.2 by tedy mél tento vektor
pro vzorek dat, ktery prislusi ke 2. t¥idé, tvar (0,1,0).

Pro zjisténi,do jaké miry se redlné vystupy neuronové sité lisi od pozadovanych vystupt,
slouzi tzv. MSE (Mean Squared Error), ktera je nékdy také oznacovana jako ztrdtovd nebo
objektivnd funkce. Vypocet MSE je déan rovnici 4.4. Kromé MSE, ktera je nejznaméjsi a velmi
casto pouzivand, existuje celd rada dalsich ztratovych funkci, jako napt. mean absolute error,
categorical crossentropy, binary crossentropy atd. [20]. Vysokd hodnota této funkce znadi,
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Ze se redlné vystupy neuronové sité podstatné lisi od pozadovanych vystupt. Proto je pri
trénovani sité snaha o to, aby se hodnota ztratové funkce blizila 0.

1 .
MSE = NX;(E ~Yi)? (4.4)
1=
kde: M SE — odchylka redlnych vystupli neuronové sité od pozadovanych vystupt
n — pocet klasifikacnich trid
Y; — pozadované vystupy neuronové sité pro dand testovaci data

Y; — realné vystupy neuronové sité pro dané testovaci data

Samotny algoritmus uc¢eni neuronové sité se nazyva Gradient descent, ktery pro vypocet
gradientt vyuziva efektivni metodu Backpropagation [16]. Jeho tikolem je najit takové vihy
a prahové hodnoty jednotlivych neuroni, aby platilo M SE ~ 0. Jelikoz se jednd o iterativni
algoritmus, je nutné trénovat neuronovou sit na vice iteracich trénovaci sady. Pro spravnou
funkci algoritmu je rovnéz nezbytné pred kazdou iteraci provést ndhodné sefazeni tréno-
vacich dat. Dalsim dilezitym parametrem je parametr batch size, ktery udava, po kolika
vzorcich trénovacich dat bude vypoctena jedna iterace algoritmu Gradient descent.
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Kapitola 5

Datova sada pro trénovani a
evaluaci neuronové sitée

V této kapitole jsou detailné popsany obé datové sady poskytované k soutézi DCASE
2016 a 2017, které jsou v této praci pouzity jak pro trénovani, tak pro evaluaci vytva-
feného systému. Jsou zde uvedeny jak shodné vlastnosti, tak odliSnosti obou sad vcéetné
toho, jakym zpiisobem a v jaké kvalité byly audio nahravky potizovany.

V obou letech, 2016 i 2017, kdy byla soutéz poradéna, byla k prvnimu tkolu k dispo-
zici trénovaci datova sada, ktera byla urcend pro trénovani soutéznich systému. Déle byla
k tomuto tkolu poskytnuta evalua¢ni sada, na které byla hodnocena presnost, tedy procen-
tualni aspésnost jednotlivych systému. Na kazdém z patnacti mist byly porizeny nahravky
dlouhé 3 — 5 minut, které byly rozdéleny na nékolik ¢asti.

V tab. 5.1 jsou pro srovnani uvedeny vlastnosti obou datovych sad. Nahravky v obou
datovych sadach byly potizovany se vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz a s rozliSenim 24 bitu.
Hlavnim rozdilem mezi obéma datovymi sadami je, ze v datové sadé z roku 2016 jsou
nahravky dlouhé 30 sekund, zatimco v datové sadé z roku 2017 pouze 10 sekund. Dalsi
vyznamnou odlisnosti obou datovych sad je pocet nahravek, viz 5.1. Trénovaci datova sada
je rozdélena Ctyrmi ruznymi zpusoby na 2 ¢dsti. Prvni ¢4st obsahuje vzdy 25 % audio
nahrévek, zatimco druhé ¢ast zbylych 75 %. Vétsi z nich je uréena pro trénovani vyvijeného
systému a mensi z nich pro jeho evaluaci. Je to z duvodu tzv. cross-validace, tj. aby bylo
mozné zjistovat, jaké tspésnosti klasifikator dosahuje na riaznych mnozinach dat. V tomto
pripadeé se jedna o podmnoziny trénovaci sady.

Tabulka 5.1: Odlisnosti datovijch sad z roku 2016 a 2017

Parametr DCASE 2016 | DCASE 2017
Vzorkovaci frekvence 44.1 kHz 44.1 kHz
RozliSeni 24 bita 24 bitu
Format nahravky wav wav
Délka nahravky 30s 10 s
Pocet trénovacich nahravek 1170 4680
Pocet evaluac¢nich nahravek 390 1620
Velikost trénovacich dat 8,64 GB 11,5 GB
Velikost evaluacnich dat 2,88 GB 3,99 GB
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Kapitola 6
Popis systému

V této kapitole je popsan zakladni systém poskytovany k prvnimu tkolu soutéze DCASE
v roce 2017 a zakladni systém, se kterym je experimentovano v této praci. Dle zadani
mél vSak systém v této praci vychazet ze soutéze, kterd probéhla o rok drive, tedy v roce
2016, kdy byl zakladni systém implementovan pomoci GMM. Po konzultaci s vedoucim
bakalarské prace byl vsak zvolen zakladni systém z roku 2017, jelikoz klasifikace audio
Vyhodou zakladniho systému 2017 je také to, ze je implementovian pomoci neuronové sité,
coz bylo cilem této prace.

6.1 Zakladni systém poskytnuty k soutézi DCASE

K prvnimu tkolu soutéze DCASE byl poskytovan zakladni systém vyuzivajici neuronovou
sit, kterd se skldda ze vstupni vrstvy, t¥i Dense vrstev, dvou vrstev Dropout a jedné vy-
stupni vrstvy, jak ukazuje tab. 6.1. Dense vrstva je skryta vrstva neuronové sité, kterd je
detailné popsana v kapitole 4.2. Dropout je vrstva, kterd pii kazdém trénovani nahodné
deaktivuje urcity pocet neuront ve skryté vrstvé. Mnozstvi deaktivovanych neuront zavisi
na pravdépodobnosti, s jakou je kazdy neuron deaktivovan. Tuto pravdépodobnost je nutné
specifikovat pri vytvareni sité. Neuronova sit se po deaktivaci nékterych neuront chova tak,
jako by tyto neurony v dané vrstvé pri konkrétni iteraci vitbec neexistovaly. Tento princip se
uplatnuje pouze pri trénovani. Pri evaluaci je pravdépodobnost deaktivace neuronu nasta-
vena na 0 [23]. Diky Dropout vrstvé se zabranuje pretrénovani neuronové sité na konkrétni
trénovaci data. Disledkem pridani této vrstvy do modelu je také rychlejsi trénovani modelu,
jelikoz béhem jedné iterace je do trénovaciho algoritmu zapojen mensi pocet neuroni nez
v piipadé absence této vrstvy.

Z tab. 6.1 je zfejmé, ze model obsahuje 2 skryté vrstvy a kazda z nich ma 50 neuronti.
Tyto vrstvy vyuzivaji aktivaéni funkci ReLu (Rectified Linear unit). Posledni, vystupni,
vrstva obsahuje 15 neurond, coz odpovida poctu klasifikac¢nich t¥id, které jsou uvedeny
v tab. 2.1. Vyuziva aktivac¢ni funkci Softmaz, diky niz jsou vystupy neuronové sité rovnaji
pravdépodobnosti, ze vstupni audio nahravky nélezi dané tridé. Soucet pravdépodobnosti
pro vsechny tfidy je tedy 1.
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Tabulka 6.1: Topologie vicevrstvé neuronové sité

Input layer()

Dense(ReLu, 50)
Dropout(0.2)
Dense(Relu, 50)
Dropout(0.2)

Dense(Softmax,15)

Zakladni systém vyuziva jak pro trénovani, tak pro evaluaci, primérnou hodnotu obou
kanala, pricemz puvodni signal neni prevzorkovan na nizsi frekvenci, ale jsou pouzity
vSechny vzorky signdlu a neni pouzita zddnd normalizace. Jako vlastnosti jednotlivych
nahravek vyuzivda MFB koeficienty. Je pouzito 40 trojihelnikovych filtri. Délka jednoho
ramce je 40 ms s prekryvanim 50 %, tedy 20 ms. Neuronova sit je trénovdna na segmentu
MFB koeficientt odpovidajicich péti ramcim. Vstupni vektor ma tedy 200 hodnot. Sit je
trénovana na 200 iteracich s vyuzitim optimalizatoru Adam. Parametr learning rate je na-
staven na 0.001 a velikost batch size na 256. Finalni klasifikace je implementovana pomoci
techniky zvané Voting, kterd je popsana v kapitole 2.2. Pro optimalizaci matematickych
vypoctu vyuziva jako backend knihovnu Theano.

Na evaluacni sadé dosdhl tento poskytovany zdkladni systém tdspésnosti 61 % a v cel-
kovém poradi se ze 41 tymua umistil na 31. misté.

6.2 Popis vytvorené neuronové sité

Zakladni systém v této praci vychazi ze zakladniho systému soutéze DCASE 2017. Hlavnim
rozdilem obou systému je pouziti odlisnych priznakt reprezentace audio nahravky. Topolo-
gie neuronové sité zustala po mnoha provedenych experimentech s po¢tem skrytych vrstev
velmi podobné topologii zdkladniho systému této soutéze, uvedené v tab. 6.1, jelikoz pri-
davani dalsich vrstev nevedlo k lepsim vysledktim. Experimentovano bylo rovnéz s poctem
neuronu ve skrytych vrstvich. Pi vysSsim mnozstvi trénovacich dat dosahovala sit s vétsSim
poc¢tem neuront lepsich vysledki. z tohoto divodu obsahuji obé skryté vrstvy 200 neu-
ronu, tedy o 150 neuronu vice, nez ma zakladni systém ze soutéze DCASE 2017. Pti dalsim
zvySovani poctu neuront ve skrytych vrstvach se jiz ispésnost systému nezvysovala, avsak
trénovani neuronové sité bylo pomalejsi. Proto byl pouzit vyse zminény pocet neuronu v
kazdé skryté vrstve.
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Trénovani neuronove sité

r,% trénovaci data

audio
nahravka ||

Zpracovani
priznald

— tridy dat
mIsto_ ekodovart]  w FEEETEERER:R Trénovant
porizent tFidy oJolz oo[ofo[ofofel1o neuronove
nahraviey | ofofoft|o|o]o|olo]|ifo]r sité
e Neuronova
e Evaluace neuronoveé sité sit
audio Zpracovani
nahravka |[[FF priznakd

misto . ..
pofizeni dek?r?éwam porovnani
nahravky | Y

Uspasnost
systemu

Obrazek 6.1: Blokové schéma navrieného systému

Cely systém se déli na 2 hlavni ¢asti — trénovani neuronové sité a evaluace neuronové
sité. Pribéh trénovani neuronové sité je znazornén na obr. 6.1A. Nejprve jsou nactena data
a misto porizeni audio nahravky ze zvolené trénovaci sady, po té jsou ze vzorkl pro danou
audio nahravku ziskany ptiznaky, charakterizujici danou audio nahrédvku, a nasledné jsou
zpracovany a rozdéleny na urcity pocet segmentil. Zpusob zpracovani priznakitl a pocet
segmentt, na které je audio nahriavka rozdélena, zavisi na pouzitém zpusobu reprezentace
vlastnosti jednotlivych nahravek. Mize se jednat o MFB, MFCC nebo delta a double delta
koeficienty. Z mista porizeni audio nahravky je dekdédovana t¥ida, do které audio nahravka
patfi a po té je prevedena do formatu pozadovaného neuronovou siti. Tento forméat je
detailné popsan v kapitole 4.3. Timto zplisobem jsou zpracovany vsechny audio nahravky.
Trénovani neni mozné provadét po jednotlivych nahrdvkach z diavodu nutnosti ndhodného
sefazeni dat pred kazdou trénovaci iteraci. Vysledkem jsou 2 matice, pricemz prvni z nich
reprezentuje priznaky vSech audio nahravek a druhd z nich tfidy, do kterych audio nahravky
patii. Po té je s pomoci téchto matic spusténo trénovani neuronové sité.

Evaluace neuronové sité, jejiz prubéh je znézornén na obr. 6.1B, probihd na evaluac¢ni
sadé v zavislosti na zvolené trénovaci sadé. Nejprve jsou ziskany priznaky ze vzorku jedné
nahravky stejnym zptsobem, jako pfi trénovani neuronové sité, ktery je popsany v pred-
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chozim odstavci. Hlavni rozdil spocivd v tom, ze predikce mista, odkud audio nahravka
pochazi, probiha po jednotlivych nahravkach, nikoli pro vSechny nahravky naraz, tak jak je
to pri trénovani neuronové sité. Pro kazdy segment audio nahravky je ziskan vektor vystup-
nich hodnot z neuronové sité. Tyto vektory vystupnich hodnot jsou po té zprimérovany
technikou zvanou Voting, kterd je popsana v kapitole 2.2. Vysledny vektor je porovnan
s ocekavanymi vysledky. Tento postup je proveden pro vsSechny evaluac¢ni audio nahravky.
Po té je na zakladé vysledka vypocitana tspésnost klasifikace jednotlivych tiid a celkova
uspésnost systému.

Spravné, podle pravidel soutéze, by se méla tispésnost systému béhem jeho vyvoje ové-
Fovat na ¢asti trénovaci sady s vyuzitim tzv. cross-validace tak, jak to provadély jednotlivé
tymy, které se soutéze zucastnily. Az po té by méla byt dspésnost findlniho klasifikdtoru
stanovena pomoci evaluacni sady. Protoze vSak byla evaluacni sada pri vytvareni této ba-
kalarské prace jiz k dispozici, je vyuzita pro stanoveni tspésnosti systému pii kazdém
experimentu.
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Kapitola 7

Experimenty

V této kapitole jsou popsdny experimenty, které byly provadény se systémem, ktery je
popsany v kapitole 6.2. V zadani této bakalarské price bylo zadano, ze ma byt pouzita
datova sada z roku 2016, po prvnich experimentech a konzultaci s vedoucim bakalarské
prace vsak byla zvolena datova sada z roku 2017, jelikoz jsou audio zdznamy v této datové
sadé o dvé tretiny kratsi a obsahuje celkové vice dat. Klasifikace nahravek je tedy narocnéjsi
a vysledky vice vérohodné. Systém, ktery dosahl nejvyssi tspésnosti na datové sadé z roku
2017 je trénovan a testovan na obou téchto sadach, vysledky jsou uvedeny v kapitole 7.12.

7.1 Levy a pravy kanal stereo signalu

Audio nahravky v obou datovych sadach byly pofizeny ve stereo kvalité s tim, Ze levy a
pravy kanal jsou velmi podobné, ovsem obsahuji urcité odlisnosti. Z tohoto divodu bylo
prvnim experimentem zjisténi tispésnosti neuronové sité pii trénovani na levém kandlu,
pravém kanalu a primérné hodnoté obou kanalt. Z tab. 7.1 vyplyva, ze pfi trénovani
a nasledné evaluaci neuronové sité na levém kandlu audio nahravky je dosazena tspésnost
0 1.54-2.53 % nizsi v zavislosti na velikosti parametru batch size, nez pii pouziti pravého
kanalu stereo signalu. Presnost klasifikace se pri trénovani pouze na pravého kandlu a pri-
mérné hodnoté obou kanala pro jednotlivé tridy lisila. Z vysledku je vsak zirejmé, ze celkova
uspésnost systému je zcela shodnd a to pro oba parametry batch size.

Pri tomto experimentu byla neuronova sif trénovana na MFB koeficientech s paramet-
rem learning rate 1 10~ a optimalizatorem Adam [19]. Nahravky byly z ptivodni vzorko-
vaci frekvence 44.1 kHz pfevzorkovany na 8 kHz a kazda z nich byla rozdélena na rdmce po
200 vzorcich s prekryvanim 60 %, tedy 120 vzorkl. Na kazdy rdmec bylo aplikovano 24 fil-
tri v rozmezi 64 Hz — 3800 Hz, tedy hodnoty o 200 Hz mensi, nez je polovina vzorkovaci
frekvence. Velikost segmentu vstupnich dat je jeden ramec. Pokud neni feceno jinak, jsou
tyto parametry pouzity i ve zbyvajicich experimentech.
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Tabulka 7.1: DosaZend celkovd uspésnost neuronové sité pri trénovdni a evaluaci na jednot-
livgch kandlech a priumérné hodnoté obou kandli

Uspésnost [%]
Batch size | 1 yangl | P kandl | L52
100 56.05 | 58.15 | 58.64
200 56.30 | 58.52 | 58.52
300 56.23 | 58.77 | 58.77

7.2 Rozsiteni trénovaci sady

Dalsim experimentem bylo zkombinovani obou kandli a jejich pramérné hodnoty, ve snaze
zvysit mnozstvi trénovacich dat. Diky tomu se trénovaci sada zvétsila 2-3x v zavislosti
na pouzité kombinaci. V experimentech, provadénych v kapitole 7.1, dosdhl systém pfti
trénovani pouze na pravém kandlu a pouze na pramérné hodnoté obou kanali shodné
a zaroven nejvyssi uspésnosti ze vSech experimentii. Spojeni téchto 2 datovych sad vedlo
ze vSech moznych kombinaci rovnéz k nejvyssi tispésnosti, jak ukazuje tab. 7.2, kdy byla
vyslednd uspésnost 58.45 %. Tato hodnota je vSak 0 0.31 % horsi, nez pri trénovani a evaluaci
neuronové sité pouze na pravém kandlu nebo pouze na primérné hodnoté obou kanali.
Rozsiteni trénovaci sady pomoci riznych kombinaci obou kanald tedy nevedlo k lepsim
vysledktim, proto je v dalsich experimentech vyuzita pro trénovani a evaluaci neuronové
sité pouze priumérnd hodnota obou kanall, neni-li feceno jinak.

Tabulka 7.2: DosazZend celkovd ispésnost neuronové sité pri trénovdani na kombinacich le-
vého, pravého a prumeérné hodnoty kandli

Uspésnost [%]

Batch size | 1 . p L—&-# p+L42rP L+P+#
100 58.02 57.41 58.46 57.84
200 58.33 57.35 58.27 57.53
300 58.27 57.65 58.27 57.65

7.3 Zména parametru learning rate

7.3.1 Pevna hodnota learning rate

V této kapitole bylo experimentovano s parametrem learning rate, jehoz velikost ziistala pro
vSechny trénovaci iterace stejnd. Graf 7.1 ukazuje zavislost ispésnosti systému na raznych
hodnotéach tohoto parametru pro batch size velikosti 300. Je zfejmé, ze po 100 iteracich dosa-
hoval nejvyssi ispésnosti, presné 57.28 %, systém s nejmensi hodnotou parametru learning
rate, tedy s hodnotou 1 * 107° a vysledna tspésnost byla v rdmci jednotlivych iteraci vice
ustalena oproti ostatnim hodnotam tohoto parametru. Z grafu dale vyplyva, Ze se iispésnost
zvySovala do 46 iterace, kdy dosdhla hodnoty 58.77 % a po té zacala postupné klesat. Pro
learning rate vyssi, nez je uveden v grafu 7.1, se sit natrénovala vzdy na trénovaci data,
kterd byla posledni v poradi. Pro jakykoliv vstup pak vzdy vracela stejnou ttidu. Vzhledem
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k poctu tiid tak byla dosazend tispésnost 6.67 %. Obdobné se sit chovala i pro learning rate
mensi nez 1 % 1075, kdy se ani po 100 iteracich nic nenaucila.

Dosafend Uspésnost [%]

Potet epoch

LR: 0.00001 LR: 0.0001 LR:0.001
Baich_size 300 Baich_size 300 Baich_size 300

Obrazek 7.1: Zdwvislost tispésnosti systému na fixnim velikosti parametru learning rate

7.3.2 Skokova zména learning rate v zavislosti na poctu iteraci trénovani

Druhou moznosti je dynamické snizovani parametru learning rate v zavislosti na aktu-
alni trénovaci iteraci. Prvnim zptsobem pro zménu v pribéhu trénovani neuronové sité je
tzv. Drop-Based Learning Rate Schedule [1]. Parametr learning rate neni ménén pro kazdou
trénovaci iteraci, ale skokové po predem stanoveném poctu iteraci, coz vyplyva z nasledu-
jictho vztahu 7.1 pro vypocet aktudlni hodnoty learning rate.

< epoch >
floor| —————
LearningRate = Initial LearningRate x dropRate epochDrop (7.1)
kde: Initial LearningRate = Pocatecni hodnota learning rate,
LearningRate — je aktualni hodnota parametru learning rate,
dropRate — parametr, ktery urcuje velikost zmény learning rate,
epochDrop — parametr, ktery urcuje, po kolika iteracich se bude
learning rate ménit,

epoch — aktualni iterace trénovani neuronové sité
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dropRate: 0.5 dropRate: 0.5 dropRate: 0.8 dropRate: 0.8
epochsDrop: 10 epochsDrop: 15 epochsDrop: 10 epochsDrop: 15

Obréazek 7.2:
Zavislost zmeény parametru learning rate na parametrech dropRate, epochDrop a poctu
iteract trénovani

V grafu 7.2 je vidét, ze po 100 iteracich byla nejvyssi tspésnost systému, 57,47 %,
dosazena pro nejnizsi poc¢atecni learning rate, stejné jako pri fixnim nastaveni rychlosti uceni
neuronové sité. Pri srovnani vysledkl s grafem 7.4 je ziejmé, Ze oproti fixnimu parametru
learning rate se uspésnost o 0.19 % zlepsila a ustélila se na stabilni{ hodnoté.

Uspésnost [%6]
L
(=]

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 Bl B6 91 96

Pocet epoch

| R 0.00001 —| R 0.0001 s | R 0.00 1
Batch size 300 Batch size 300 Batch size 300

Obréazek 7.3: Dosazend uspésnost neuronové sité pro ruzné inicializacni hodnoty parame-
tru learning rate pri pouZiti sniZovdni pomoci Drop-Based Learning Rate Schedule s dro-
pRate = 0.5 a epochDrop = 10
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7.3.3 Plynula zména learning rate v zavislosti na poctu iteraci trénovani

Druhym zptsobem pro dynamickou zménu parametru learning rate je tzv. Time-Based
Learning Rate Schedule [1]. Narozdil od pfedchoziho zptusobu neni zména skokova po ur-
¢itém poctu trénovacich iteraci, ale plynuld. Pti kazdé iteraci ma tedy parametr learning
rate jinou hodnotu, kterd je vypoctena dle vztahu 7.2.

1
(1 + decay * epoch)

LearningRate = LearningRate * (7.2)

kde: LearningRate — je aktudlni hodnota parametru learning rate,
ktery musi byt inicializovan na pocatecni hodnotu,
decay — parametr, ktery urcuje rychlost snizovani learning rate,

epoch — aktudlni iterace trénovani neuronové sité

Zavislost rychlosti snizovani learning rate na ruznych hodnotidch parametru decay je
patrna z grafu 7.4.

Learning rate
f=]
[
=]
[N, )

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 Bl BB 91

1=}

B

Potet epoch

A nnns A 0N

e Decay 0.001 Decay 0.0003 Decay 0.0005

Obrazek 7.4: Plynuld zmeéna parametru learning rate v zdvislosti na poctu iteraci trénovdni
a na zvoleném parametru decay

Z grafu 7.5 vyplyva, ze po 100 iteracich uceni dosahuje systém pti pouziti Time-Based
Learning Rate Schedule pro snizovani learning rate nejvyssi uspésnosti, 58.08 %, pro nej-
nizsi poc¢ateéni hodnotu tohoto parametru, stejné jako v predchozich dvou experimentech.
Oproti fixni rychlosti uceni se tspésnost zvysila o 0.8 %. Pfi srovnéni s predchozi metodou
skokového snizovani byla vyslednd presnost rovnéz o 0.61 % vyssi.

7 tohoto experimentu tedy vyplyva, ze dynamické snizovani parametru learning rate
v pribéhu trénovani neuronové sité prispiva k nepatrné lepsim vysledktim. Z grafu 7.1 je
ziejmé, Ze pii nastaveni parametru learning rate na fixni hodnotu dochéazi po urcitém poctu
iteraci k pretrénovavani neuronové sité. Z vysledk obou pouzitych zptsobu pro snizovani
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tohoto parametru v pribéhu uceni vyplyva, Ze tento problém odstranuji, jelikoz se zvysuji-
cim se poctem iteraci se presnost klasifikace ustaluje na urcité hodnoté. Experimentoviano
bylo se dvéma metodami snizovani learning rate — Drop-Based Learning Rate Schedule
a Time-Based Learning Rate Schedule, pricemz vyssi konecné presnosti po 100 trénovacich
iteracich bylo dosazeno z druhym z nich a to o 0.8 % oproti fixni hodnoté.
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42
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 Bl B6 91 96
Pocet epoch
— | R 000001 LR 0.0001 LRO.001
Batch size 300 Batch size 300 Batch size 300

Obrazek 7.5: DosazZend uspésnost neuronové sité pro ruzné pocitecni hodnoty learning rate
1t pouziti sniZovdni pomoci Time-Based Learning Rate Schedule parmetrem decay = 0.001

7.4 Normalizace vstupnich dat

V doposud provadénych experimentech byla pouzita nenormalizovana data. V tomto expe-
rimentu bylo tedy cilem vyzkouset, do jaké miry ovlivni vysledky normalizace dat a zda
prinese lepsi vysledky. Pro normalizaci dat byla pouzita tzv. z-score normalizace [22], tedy
normalizace na zakladé odchylky od prumérné hodnoty.

P1i pouziti normalizace dat po jednotlivych nahravkach byl vypocitan vektor pramér-
nych hodnot podle rovnice 7.3 a vektor smérodatnych odchylek podle rovnice 7.4 z matice
MFB koeficientti pro kazdou nahravku zvIast a to jak pro trénovaci, tak pro evalua¢ni data.
Na zakladé takto vypoctenych vektoru stiednich hodnot a smérodatnych odchylek byla
provedena normalizace matice MFB koeficienti, kterou vyjadiuje rovnice 7.5.

Obdobnym zptsobem byla provedena i globalni normalizace, avsak vektory stfednich
hodnot a smérodatnych odchylek nebyly vypocitany jen z matic MFB koeficientt pro kazdou
nahravku zvlast, ale ze vsech matic MFB koeficient pro trénovaci data. Tyto vektory po
té byly vyuzity pro normalizaci dat.
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1 N
=y 2 ) (7.3)

kde: N — je pocet vektori v datech,

x; — odpovidajici MFB koeficient v kazdém vektoru

1 N
o=\ i — ) (7.4)
=1

kde: N — je pocet vektortu v datech,
x; — odpovidajici MFB koeficient v kazdém vektoru

p — stfedni hodnota pro dany MFB koeficient,

, =2k (7.5)

o
kde: z — jsou normalizovand vystupni data,

x — nenormalizovana vstupni data,
u — vektor sttednich hodnot

o — vektor smérodatnych odchylek

V tab. 7.3 je uvedena vysledna tspésnost systému pro oba zpiisoby normalizace a s rtiz-
nymi velikostmi batch size pri trénovani neuronové sité. Z vysledka vyplyvé, ze normali-
zace vstupnich dat po jednotlivych nahravkach prinesla vyrazné zhorseni uspésnosti klasi-
fikatoru. Pri pouziti globalni normalizace se dosazena tspésnost pohybovala mezi 55.74 —
56.17 %, coz je pri srovnani Uspésnosti se zédkladnim systémem, viz tab. 7.1, o0 2-3 % horsi
vysledek. Z vysledki je patrné, Ze husté propojend neuronovd sit se lépe uci na datech,
jejichz hodnoty jsou rozptylené do vétsiho intervalu, nez na normalizovanych datech.

Kromé vyse uvedeného zptisobu lze pro normalizaci vstupnich dat pro neuronovou sit
vyuzit i jiné zptisoby normalizace [12], napt.:

e min-max normalizace — linedrni transformace

e dekadickd normalizace — posuv desetinné ¢arky hodnot tak, aby spadaly do daného
intervalu

e soft-max normalizace — nelinearni transformace logistickou funkci
Vzhledem k tomu, Ze pouziti z-score normalizace vedlo k horSim vysledkim, nez pii

trénovani sité na nenormalizovanych datech, nezabyva se tato prace experimenty s dalsimi
moznymi zpusoby normalizace vstupnich dat.
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Tabulka 7.3: DosaZend tspésnost neuronové sité v zdvislosti na velikosti parametru batch
size a pouzité normalizaci

Batch size Normalizace Uspésnost, [%]
100 Globélni 56.17
Jednotlivé nahravky 28.95
9200 Globalni 55.74
Jednotlivé nahravky 29.01
300 Globalni 55.93
Jednotlivé nahravky 28.95

7.5 Vzorkovaci frekvence vstupniho audio signalu

Pred samotnym zpracovanim vstupniho audio signédlu, ktery by ve formatu wav, jej bylo
nutné prevést na format raw. Dalsi experiment se tedy tykal toho, s jakou vzorkovaci frek-
venci je puvodni audio signal preveden. Experimenty byly provadény se vzorkovaci frekvenci
8 kHz, 16 kHz a 44.1 kHz.

V tab. 7.4 jsou uvedeny dosazené vysledky, pro tuplnost a moznost porovnani je zde
uvedena i uspésnost z predchoziho experimentu pro vzorkovaci frekvenci 8 kHz popsaného
v kapitole 7.3.1. Z vysledkt tohoto experimentu vyplyva, ze zdvojnasobeni vzorkovaci frek-
vence z 8 kHz na 16 kHz prineslo jen drobné zlepSeni pro batch size 100, zatimco pro
zbyvajici dvé velikosti tohoto parametru byly vysledky prumérné o 0.55 % horsi. Pfi pone-
chani pavodni vzorkovaci frekvence, tedy 44.1 kHz, se vsak dspésnost zvysila pro vsechny
velikosti batch size o 5.5 — 5.98 %. Nejlepsiho vysledku tedy dosahl systém pro velikost
batch size 300 a vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz, kdy byla dosazend uspésnost 64.75 %. Pri
pouziti vyssi vzorkovaci frekvence je k dispozici vice vzorkt audio signalu, tedy i lepsi roz-
lisSeni v ¢asové oblasti. Vystupy trojihelnikovych filtrt tak diky vétsimu mnozstvi dat pro
jednotlivé ramce 1épe charakterizuji klasifika¢ni tridy a systém tak dosahuje vyssi presnosti
klasifikace.

Tabulka 7.4: DosazZend uspésnost neuronové sité v zdvislosti na pouZité vzorkovaci frekvenci

Batch size | Vzorkovaci frekvence [kHz] Uspésnost (%]

8 58.64

100 16 58.77
44.1 64.14

8 58.52

200 16 58.09
44.1 64.38

8 58.77

200 16 58.09
44.1 64.75
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7.6 Vyuziti Blok mel-filter bank koeficientt

Pro experimenty v této kapitole byla pouzita data se vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz, jelikoz
v predchozim experimentu dosdhla vyrazné lepsich vysledka. Parametr learning rate byl
nastaven na fixni hodnotu 1 x 1075, protoZe v experimentu, popsaném v kapitole 7.3.1,
bylo s touto hodnotu dosazeno nejlepsich vysledkii. Pro reprezentaci audio nahravek byly
vyuzity blok MFB koeficienty, jejichz vypocet je popsan v kapitole 3.2.

7.6.1 Velikost kontextu

Prvni experimentem, provadéném s blok MFB koeficienty byla zména kontextu pro jeden
ramec, tedy pocet okolnich ramct, ktery je zahrnut do vypoc¢tu DCT. Kontext ramci byl
brany vzdy symetricky na obé strany. Vypocet blok MFB koeficientt s kontextem 5 rdmct
tedy znamena, Ze pro jeden ramec je vyuzito 5 predchozich ramcu, aktualné zpracova-
vany ramec a 5 nasledujicich ramcti. Celkem je to tedy 11 ramcu. Vse zndzornuje obr. 3.4
v kapitole 3.2. Ve vSech experimentech v této c¢asti bylo pro kazdy fadek MFB submatice
vypocitano 6 DCT koeficientl.

Experimenty probihaly s kontextem 5, 10, 20, 30, 40 a 50 ramci. Dosazené tspésnosti
v zavislosti na kontextu rdmcu a velikosti parametru batch size jsou uvedeny v tab. 7.5. Je
ziejmé, zZe pro vSechny jeho velikosti byla presnost klasifikace nejvyssi pro kontext 10 ramci.
V tabulce jsou uvedeny pouze maximalni hodnoty, z grafu 7.6 je vsak patrné, jak se pohybo-
vala Uispésnost neuronové sité v zavislosti na zvoleném kontextu pro batch size velikosti 300.
Pro ostatni velikosti tohoto parametru vypadal graf obdobné. Z grafu vyplyva, ze nejvyssi
uspésnosti pro kontext 10 ramcu nebylo dosazeno pouze pii jedné konkrétni iteraci, ale
neuronova sit dosahovala s timto nastavenim, pii zanedbani pocatecnich 20 iteraci, nejvyssi
prumérné uspésnosti.

7 vysledku vyplyva, ze pri pouziti blok MFB koeficientt celkovou tspésnost systému vy-
razné ovliviiuje zvoleny kontext, jelikoz se vyslednd tspésnost lisila v zavislosti na pouzitém
kontextu pro jednotlivé velikosti batch size o 2.78-3.76 %. Jak je vidét v tab. 7.5, nejvyssi
dosazend tspésnost ¢ini 64.88 %, coz je o 0.13 % vice, nez pri pouziti MFB koeficient.

Tabulka 7.5: Mazimadlni dosazend ispésnost neuronové sité v zdvislosti na velikosti kontextu
MFB koeficienti

Kontext Uspéénost Kontext UvSpéén‘JS'ﬁ
[pocet rdmcil] | Batch size [%] [pocet rdmct] | Batch size (%]
100 64.07 100 61.91
5 200 63.89 30 200 62.53
300 64.01 300 62.10
100 64.69 100 62.04
10 200 64.63 40 200 61.30
300 64.88 300 62.47
100 63.52 100 60.93
20 200 62.72 50 200 62.22
300 63.70 300 62.41
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Obrazek 7.6: DosazZend uspésnost pro ruznou velikost kontextu ramci pri pouziti blok MFB
koeficientu v zavislosti na poctu iteraci trénovdni neuronové site

7.6.2 Pocet DCT koeficientu

V této podkapitole byly provadény experimenty s po¢tem DCT koeficienti vypocitanych
pro shodné trojtihelnikové filtry v sousednich ramcich. Protoze bylo v predchozim experi-
mentu dosazeno nejvyssi Gspésnosti pro systém s kontextem 10 ramci, bylo v této c¢asti
experimentovano pravé s timto systémem.

Pocet DCT koeficientit byl ménén v rozsahu od 4 do 18 koeficientt s krokem 2. V ta-
bulce 7.6 jsou uvedeny vysledky dosazenych experimentti. Vyslednd tispésnost se v zavislosti
na poc¢tu DCT koeficient1 lisila pro velikost batch size 200 o 1.91 %, pro velikost batch size
300 pak o 2.83 %. Nejvyssi tuspésnosti doséhl systém pro 12 DCT koeficientt. Pri dalsim
zvysovani DCT koeficientli zacala tspésnost opét klesat.

Jelikoz byla druha nejlepsi dspésnost dosazena pro obé velikosti parametru batch size pri
6 DCT koeficientech, tedy pfi stejném poctu koeficienti, které byly pouzity v experimentu
s velikosti kontextu v kapitole 7.6.1, nebylo zvysSeni tspésnosti tak vyrazné, jako kdyby byl
predchozi experiment provadén s napt. 10 DCT koeficienty. Oproti pfedchozimu systému
se tedy presnost systému zvysila pouze o 0.1 % na 64,98 %.
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Tabulka 7.6: Mazimdlni dosaZend uspésnost neuronové sité v zdvislosti na poctu DCT ko-
eficienti

Pocet DCT Uspésnost | pocot DCT Uspésnost
koeficientt | Batch size (%] koeficientt | Batch size (%]
4 200 63.58 12 200 64.75
300 63.33 300 64.98
6 200 64.63 14 200 63.27
300 64.88 300 62.72
3 200 63.40 16 200 64.26
300 63.64 300 64.51
10 200 62.84 18 200 63.46
300 62.10 300 63.33

7.7 Pocet trojuhelnikovych filtrda

V tomto experimentu byla zjistovana tspésnost vysledného systému pti pouziti blok MFB
priznaku v zévislosti na poc¢tu MFB koeficienti, neboli trojuhelnikovych filtri. Experimen-
tovano bylo s 12 az 60 filtry s krokem 2. Vysledky experimentu jsou uvedeny v grafu 7.7.
Z grafu vyplyva, ze se zvysujicim se poctem trojuhelnikovych filtrii vzriista i ispésnost
systému s obéma experimentovanymi velikostmi batch size.

Nejvyssi tspésnosti dosahuje systém pro 46 filtrti pro obé velikosti parametru batch size.
Se zvysujicim se poc¢tem filtri ispésnost opét klesa. Je ziejmé, ze pocet trojuhelnikovych
dosazend tuspésnost dosdhla hodnoty 63.1 %, ¢ini rozdil mezi nejlepsim a nejhorsim vy-
sledkem 4 %. Protoze bylo v predchozich experimentech pouzito pouze 24 filtru, zvysila se
uspésnost systému o 2,12 %. Z puvodnich 64.98 % se tedy tspéSnost zvysila na hodnotu
67.1 %.
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Obréazek 7.7: DosaZend uspésnost systému v zdvislosti na poctu trojuhelnikovych filtri pri
pouziti blok MFB koeficienti

7.8 Vyuziti MFCC, delta a double delta koeficientt

V této kapitole byl proveden experiment s vyuzitim MFCC, delta a double delta koeficient.
Byly v ném vyuzity nahravky s puvodni vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz a 46 trojihelnikovych
filtrd, jelikoz v experimentu, popsaném v kapitole 7.7, dosahl systém pro tento pocet filtri
nejlepsich vysledkt. Ziskani MFCC koeficientu z audio signalu je popsano v kapitole 3.3,
nasledny vypocet delta a double delta koeficient? je popsany v kapitole 3.4.

V prvnim ¢ésti tohoto experimentu byla zjistovana tispésnost systému pro 6 a 12 MFCC
koeficienti, jelikoz se jednd o vypocet DCT stejné jako v pripadé blok MFB priznaku, pii
jejichz pouziti bylo dosazeno nejvyssi presnosti pravé s témito pocty priznaka. S 6 MFCC
koeficienty na ramec byla nejvyssi dosazend uspésnost 51.60 %, zatimco pro 12 MFCC ko-
eficienttt 62.47 %. Rozdil mezi témito experimenty byl velmi vyrazny, jelikoz ¢inil 10.87 %.
Vzhledem k tak velkému rozdilu byly provedeny dalsi experimenty pro 15 — 45 MFCC koefi-
cientd s krokem 5. Vysledky je mozné vidét v grafu 7.8. Z vysledkt je patrné, ze Gispésnost se
se zvySujicim se poctem vzristala az do 40 MFCC koeficientd na ramec. Dalsi zvyseni poctu
DCT priznakt jiz pro batch size velikosti 200 nevedlo ke zvyseni presnosti klasifikace. Pro
batch size velikosti 300 se ispésnost zvysila jen minimalné a to o 0.06 %. Jednalo se zarover
o nejvyssi dosazenou spésnost v tomto experimentu, tedy 64.94 %. Je ziejmé, ze pocet DCT
koeficienti pti pouziti MFCC ovliviiuje vyslednou tspésnost znac¢nym zptsobem, protoze
se v zavislosti na jejich po¢tu pohybovala v rozmezi od 51.60 do 64.94 %. Narozdil od blok
MFB ptiznaki, kde bylo nejvyssi tspésnosti dosazeno pro 12 DCT koeficientti, se tispéSnost
pri zvysovani poc¢tu MFCC koeficientti témér linedrné zvysovala. Nejvyssi hodnoty dosahla
pri 45 DCT koeficientech, tedy kdyz byl jejich pocet témér shodny s poctem trojihelniko-
vych filtri. Vyse popsané vysledky byly dosazeny s vyuzitim nultého koeficientu. Pfi jeho
zanedbani se Uspésnost se zvysujicim se poctem MFCC priznakt rovnéz zvysovala, avsak
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presnost klasifikace byla ve vSech experimentech prumérné o 1.4 % nizsi. Proto jsou v této
kapitole uvedeny pouze vysledky s vyuzitym nultym koeficientem.
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Obrézek 7.8: DosazZend tuspesnost systému v zdvislosti na poctu MFCC koeficientu

V dalsi ¢asti tohoto experimentu bylo zjistovano, jak ovlivni vyslednou dspésnost sys-
tému pridani delta, pripadné double delta koeficienti. Pro tento experiment byl vybrian
nejlepsi systém, ktery je popsany v predchozim odstavci. Bylo tedy pouzito 45 MFCC ko-
eficientti s vyuzitim 0. koeficientu. Experimentovano bylo s kontextem 1 — 5 ramct jak pro
delta, tak pro double delta koeficienty. Kontext byl nastaven pro obé varianty vzdy shodny.

Vysledky jsou uvedeny v tab.7.7. Je zfejmé, ze pii pridani delta koeficientd k MFCC
koeficientiim vyslednou tspésnost prilis neovlivnil zvoleny kontext ramct, protoze rozdil
mezi nejvyssi a nejnizsi dosazenou tispésSnosti v zévislosti na pouzitém kontextu ¢inil 0.61 %
a v mnoha pripadech byla dosazend tispésnost naprosto shodné. Nejvyssi ispésnost, 65.49 %,
dosahl systém s kontextem 1 rdmec a batch size velikost 200. Pridanim delta koeficienti se
zminénym kontextem se tedy tspésnost systému zvysila o 0.55 %.

Pri pridani double delta koeficientii se vyslednd tspésnost ve vSech experimentech lisila
o pouhych 0.43 % a v mnoha pripadech byla rovnéz zcela shodnd. Zvoleny kontext tedy
ovlivnil vyslednou dspésnost jesté méné nez v pripadé pouziti pouze delta koeficient. Nej-
lepsiho vysledku bylo dosazeno pro kontext (4,4) a batch size velikosti 200, kdy byla celkova
uspésnost systému 65.31 %, coz je vsak o 0.18 % horsi vysledek, nez pii absenci double delta
koeficientil. Jejich pridani k delta koeficientiim tedy vyslednou tspésnost mirné zhorsilo.
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Tabulka 7.7: DosazZend tuspésnost neuronové sité v zavislosti na velikosti kontextu delta
a double delta koeficienti

Kontext . Kontext .
[rdmcti] | Batch size | Uspésnost [%] | [rdmct] | Batch size | Uspésnost [%]
200 65.49 200 64.94
(1) (L,1)
300 65.25 300 65.25
200 65.12 200 64.94
(2) (2,2)
300 65.12 300 65.00
200 65.12 200 64.88
(3) (3,3)
300 65.25 300 65.12
200 65.25 200 65.31
(4) (44)
300 65.25 300 65.25
200 65.06 200 65.25
(5) (5,5)
300 65.43 300 65.25

7.9 Trénovani na vice ramcich zaroven

Vsechny dosavadni experimenty byly providény s velikosti segmentu, tedy vstupniho vek-
toru do neuronové sité, jeden ramec. Zakladni systém k soutézi DCASE 2017 vsak vyuziva
pro trénovani neuronové sité segmenty, které se skladaji z péti ramct. Proto byl i v této
préaci proveden experiment s po¢tem ramcu v jednom segmentu. Byly pro néj vyuzity MFB
koeficienty s 46 trojuhelnikovymi filtry, které byly naskladany za sebe tak, jak za sebou
nasleduji v audio nahravce. Experiment byl provadén s 1 az 10 ramci v jednom segmentu.
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Obréazek 7.9: DosazZend uspésnost systému v zdvislosti na poctu rdmciu v jednom segmentu
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V grafu 7.9 je znazornéna vyslednd tspésnost systému s obéma experimentovanymi
velikostmi parametru batch size. Je ziejmé, ze pro batch size velikosti 300 dosahl systém
nejvyssi aspésnosti pii 4 rdmcich v jednom segmentu, zatimco pro batch size 200 doséhl sys-
tém nejvyssi ispésnosti pro 8 rdmet na segment. Nejvyssi dosazena ispésnost byla 65.62 %.
7 grafu vyplyva, Ze pocet ramcu v segmentu ovliviiuje vyslednou tspésnost zna¢nym zpuso-
bem, jelikoZ rozdil mezi nejvyssi a nejnizsi tispésnosti je 1.54 % pro batch size velikosti 200
a pro batch size velikosti 300 ¢inf rozdil dokonce 1.98 %. Nejvyssi dosazend tispésnost pri
tomto experimentu vSak byla o 1.48 % niz$i, nez v pfipadé pouziti blok MFB koeficientu.

7.10 Délka ramce

Vsechny dosud provddéné experimenty se vzorkovaci frekvenci audio nahrévek velikosti
44.1 kHz, byly provadény s délkou ramce 1050 vzorku, tedy 23.8 ms. Tato délka byla zvolena
pro to, aby se pro zpracovani vyuzily vSechny vzorky audio signdlu. V dalsim experimentu
byla tedy zjistovana dspésnost systému v zavislosti na délce jednoho ramce v rozmezi 20-
50 ms s krokem 5 ms.
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Obrazek 7.10: DosazZend uspésnost systému v zdvislosti na délce jednoho rdmce

Vysledky experimentu jsou znézornény v grafu 7.10. Je zfejmé, ze zavislost tspésnosti
systému na délce jednoho ramce se znacné lisi pro jednotlivé velikosti parametru batch
size. PTi trénovani neuronové sité s parametrem batch size velikosti 300 dosahuje neuronova
sit nejvyssi tspésnosti pro velikost ramce 20 ms, zatimco pii pouziti parametru batch size
s hodnotou 200 dosahuje systém nejvyssi tspésnosti pro délku ramce o velikosti 35 ms.
7 grafu dale vyplyva, ze v prvnim pripadé tspésnost se zvysujici se délkou ramce postupné
klesé, zatimco ve druhém piipadé se postupné zvysuje az do jiz zminéné hodnoty 35 ms,
kde dosahuje maximalni hodnoty a po té se snizuje.

Rozdil mezi systémem s nejvyssi a nejnizsi tispéSnosti ¢ini 2.01 %, délka rdmce m4
tedy na vyslednou tUspésnost urcity vliv. Nejvyssi dosazend uispésnost ma hodnotu 67.47 %.
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Oproti experimentu, popsanému v kapitole 7.7, kde nejlepsi systém doséhl tispésnosti 67.1 %
se vyslednd tspésnost zvysila o 0.37 %.

7.11 Fuhze systému

V tomto experimentu byla provedena fize dvou klasifikdtort. Prvnim z nich byl nejlepsi
systém z experimentu, popsaného v kapitole 7.8. Jednd se o systém, ktery pro reprezen-
taci kazdé tridy vyuziva 45 MFCC priznakit z kazdého rdmce, ke kterym jsou pridany
akceleracni koeficienty s kontextem 1 ramec. Druhy systém, ktery dosahl nejvyssi celkové
presnosti klasifikace v experimentu, popsaném v kapitole 7.10, vyuziva jako vstupni hodnoty
do neuronové sité vektor 552 blok MFB priznaki. V obou pripadech je pouzito 46 trojihel-
nikovych filtri aplikovanych na audio signal s ptivodni vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz, ktery
byl rozdélen na ramce o velikost 20 ms. Vystupy obou neuronovych siti byly zprimérovany
technikou Voting, kterd je popsana v kapitole 2.2.

Tabulka 7.8: Porovnani tridnich uspesnosti a celkové uspésnosti nejlepsiho systému
s blok MFB a MFCC priznaky s fuzi téchto systémai

Uspésnost [%]
T¥da Systém s MFCC | Systém s blok MFB | Fiize obou
priznaky priznaky systému

autobus 49.1 43.5 44.4
knihovna 40.7 62.0 57.4
kavarna /restaurace 53.7 59.3 59.3
stanice metra 94.4 100.0 100.0
auto 93.5 71.3 75.9
kancelar 73.1 63.0 65.7
centrum meésta 83.3 92.6 91.7
obytnd oblast 76.9 85.2 84.3
lesni cesta 86.1 85.2 85.2
vlak 60.2 66.7 64.6
obchod s potravinami 54.6 61.1 61.1
tramvaj 50.0 70.4 63.6
domov 76.9 78.7 82.4
park 56.5 38.9 40.7
plaz 33.3 34.3 31.5
Celkova tispésnost: 65.5 67.5 67.2

Vysledna tfidni ispésnost kazdého systému a ftize systému je uvedena v tab. 7.8. Oproti
prvnimu systému s MFCC priznaky prinesla fize systému zlepSeni u 8 klasifika¢nich trid.
Nejvice se uspésnost zvysila u tiidy knihovna a to o 16.7 %. Naopak nejvétsi pokles nastal
u ti{dy auto. Celkovd presnost flize systémi klasifikace dosahla o 1.7 % vySsi hodnoty. V pii-
padé srovnani vysledkt se 2. systémem byly tridni tspésnosti velmi podobné, v nékterych
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pripadech zcela shodné. Celkova tspésnost flize byla oproti druhému systému o 0.3 % nizsi.
7 vysledku je ziejmé, ze ve vSech tfech pripadech bylo nejvétsim problémem spravné kla-
sifikovat nahravky porizené na plazi a v autobuse. Naopak nejlépe klasifikatory rozlisovaly
prostiedi metra, 2 z nich dokonce s presnosti 100 %.

7.12 Experimenty s nejlepsim systémem

V tomto experimentu bylo zjistovano, jaké tspésnosti dosdhne systém pfi rizném vyuziti
obou kanali stereo signalu pro obé datové sady popsané v kapitole 5. Za timto tcelem
byl vybran nejlepsi systém ze vsech provedenych experimenti popsanych v predchozich
kapitolach. Nejvyssi uspésnosti dosahl systém pii experimentu popsaném v kapitole 7.10.
Tento systém vyuzival pro reprezentaci vlastnosti audio nahravky blok MFB koeficienty
ziskané z prumérné hodnoty obou kanali se vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz.

V prvni ¢asti experimentu bylo zjistovano, jaké tspésnosti dosdhne tento systém na
datové sadé z roku 2016. Vysledky jsou uvedeny v tab. 7.9. Je zfejmé, ze zvoleny kanal,
pripadné jejich kombinace, viilbec neovlivnily vyslednou tspésnost systému, jelikoz bylo ve
vsech pripadech dosazeno naprosto shodné tspésnosti. Vyjimku tvori trénovani neuronové
sité pouze na pravém kandlu stereo signdlu pri nastaveni parametru batch size na hodnotu
200, kdy byla vyslednd tspésnost oproti ostatnim o 0.51 % niz$i. V ostatnich pfipadech
byla dosaZzend tispésnost 82.82 %.

7 predchoziho odstavce vyplyva, ze vybér kanalu audio signalu pro trénovani a néasled-
nou evaluaci neuronové sité viibec neovlivnil celkovou tspésnost systému. Aby se zjistilo,
zda tato skutecnost plati pro obecné jakakoliv data, zaznamenavana ve stereo kvalité, byl
stejny experiment proveden i na datové sadé z roku 2017. Vysledky jsou rovnéz uvedeny
v tab. 7.9. Je zfejmé, Ze tispésnost se v zdvislosti na pouzitém kandlu lisila o vice nez 4.26 %.
Pohybovala se totiz v rozmezi od 63.21 do 63.70 % pfi trénovani neuronové sité pouze na
pravém nebo pouze na levém kandlu, zatimco pfi pouziti pramérné hodnoty obou kandli se
pohybovala, v zévislosti na parametru batch size, od 65.37 do 67.47 %. Na této datové sadé
tak vybér kandlu vyrazné ovlivnil vyslednou dspésnost systému, narozdil od predchoziho
pripadu.

Tabulka 7.9: DosaZend uspésnost neuronové sité pri trénovdni a evaluaci na jednotlivich
kandlech a priumeérné hodnoté obou kandli v zdvislosti na pouzité datové sadé

Uspésnost [%]
Da.tOVé Sada Batch SiZe prﬁmérné hodnota
[rok] levy kandl | pravy kanal obou kandéli
(2017) 200 63.21 63.33 65.37
300 63.70 63.64 67.47
(2016) 200 82.82 82.31 82.82
300 82.82 82.82 82.82

V tab. 7.10 je uvedeno porovnani tiidnich a celkovych tspésnosti zakladnich systému
soutéze DCASE a nejlepsiho systému v této praci na evaluacni sadé odpovidajici roku,
ke kterému zakladni systém ndlezi. Na datové sadé z roku 2016 cinila dosazend presnost
klasifikace nejlepsiho systému 82.8 %. Oproti zdkladnimu GMM systému se tak celkova
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Gspésnost zvysila o 5.9 %, jelikoz ten dosahl tspésnosti pouze 76.9%'. Zakladni systém
z roku 2017, zaloZeny na neuronové siti, dosahl tspésnosti 61 %?2. Na datové sadé z roku
2017 tak ¢inilo zlepsSeni 6.5 %, kdy se celkova tspésnost zvysila na 67.5 %.

Tabulka 7.10: Porovndni tridnich uspésnosti a celkové uspésnosti nejlepsiho systému v této
praci a zdkladnich systémi soutéze DCASE na odpovidajici evaluacni sadé

Uspésnost [%)]
THida Datova sada 2016 Datova sada 2017
Zékladni systém | Nejlepsi | Zdkladni systém | Nejlepsi
2016 systém 2017 systém

autobus 88.5 96.2 38.9 43.5
knihovna 26.9 53.8 30.6 62.0
kavirna/restaurace 69.2 61.5 43.5 59.3
stanice metra 100.0 76.9 93.5 100.0
auto 96.2 100.0 64.8 71.3
kancelar 96.2 100.0 73.1 63.0
centrum mésta 80.8 84.6 79.6 92.6
obytna oblast 88.5 65.4 77.8 85.2
lesni cesta 65.4 100.0 85.2 85.2
vlak 30.8 46.2 72.2 66.7
obchod s potravinami 88.5 84.6 49.1 61.1
tramvaj 92.3 100.0 57.4 70.4
domov 92.3 92.3 76.9 78.7
park 53.8 92.3 324 38.9
plaz 84.6 88.5 40.7 34.3
Celkova tspésnost: 76.9 82.8 61.0 67.5

V tab. 7.11 jsou uvedeny parametry zakladniho systému soutéze DCASE z roku 2017 a nej-
lepsitho systému v této praci. Z tabulky vyplyva, Ze oba systémy vyuzivaji ze stereo audio
signalu pro kazdou nahrdvku prumérnou hodnotu z levého a pravého kandlu, pricemz neni
pouzita zddna normalizace jednotlivych vzorku. Zakladni systém vyuziva MFB koeficienty
s délkou ramce 40 ms, zatimco vylepSeny systém vyuziva polovi¢ni velikost ramcu, tedy
20 ms, jelikoz tak bylo pii pouziti blok MFB koeficientii dosazeno nejlepsich vysledki, jak
je popséno v kapitole 7.10. U vylepseného systému byl rovnéz pouzit vétsi pocet MFB
filtri. Dalsim rozdilem je délka vektoru vlastnosti audio nahravek. Zikladni systém pou-
ziva vektor, ktery reprezentuje MFB koeficienty, z péti po sobé jdoucich rdmct. Vylepseny
systém vyuziva vektor o délce 552 hodnot, reprezentujicich jeden ramec, avsak s kontex-
tem 10 predchozich a 10 nésledujicich ramci, jelikoz vyuziva blok MFB koeficienty, jejichz
ziskani z MFB koeficientl je popsdno v kapitole 3.2. Oba systémy vyuzivaji optimalizator

1Uspésnost zékladniho systému mi byla poskytnuta Mattsem Dobrotkou, ktery se ve své praci zabyval
GMM systémem pro klasifikaci audio nahravek
2zdroj: https://www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/documents/dcase-2017-challenge-paper.pdf
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Adam, oviem vylepseny systém se 100x mensim parametrem learning rate. Je také trénovan
na poloviénim poctu iteraci. Parametr batch size je naopak nastaven na vyssi hodnotu.

Tabulka 7.11: Porovndni parametri zdkladniho systému soutéze DCASE 2017 a nejlepsiho

systému v této praci

Parametr

Baseline systém

Nejlepsi systém

Audio signal

Zpracovani kanala

praumérna hodnota obou kanala

pramérnad hodnota obou kanalt

Normalizace zadna zadna
Reprezentace vlastnosti audio nahravek
Typ MFB koeficienty blok MFB koeficienty
Délka ramce 40 ms 20 ms
Prekryvani 20 ms 12 ms
Pocet filtri 40 46

Vektor vlastnosti audio nahravek

Kontext 5 za sebou jdouci rdmct 10 rdmcu doleva/doprava
Délka 200 552
Nastaveni neuronové sité
Optimalizator Adam Adam
Learning rate 151073 1%107°
Pocet iteraci 200 100
Batch size 256 300
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Kapitola 8
Zaver

V této praci byly provadény experimenty s vicevrstvou husté propojenou neuronovou siti.
7 vysledk, popsanych v predchozi kapitole, vyplyva, ze pri pouziti kratsich audio nahravek
ve stereo kvalité, dosahuje neuronova sit nejvyssi presnosti klasifikace pri trénovani na
pramérné hodnoté obou kanali. Cim je vSak jejich délka vyssi, tim je zavislost celkové
uspésnosti systému na pouzitém kandalu nizsi. Kombinace obou kanalta a jejich pramérné
hodnoty se ukazaly jako nevhodny zptisob pro rozsireni trénovaci sady, jelikoz vedly k mirné
horsim vysledktim. Vysledky rovnéz ukézaly, ze nejvyssi presnosti klasifikace dosahuje tento
typ neuronovych siti bez normalizace vstupnich dat.

Experimentovanim s parametrem learning rate se zjistilo, ze nejlepsich vysledkti dosa-
huje neuronova sit pfi jeho optimalni hodnoté. Velmi mald hodnota zptisobi, ze se neuronova
sit nezacne vibec ucit, jelikoz se ztratova funkce béhem uceni nesnizuje. Vysokd hodnota
naopak zapri¢ini, ze vahy neuront jsou upravovany s velkym krokem a neuronova sit se tak
nauci pouze posledni trénovaci data. Dalsim duilezitym poznatkem je, ze snizovani rychlosti
uceni v prubéhu trénovani vede k mirné lepsim a stabilngjsim vysledktim nez pti pouziti
jeho fixni hodnoty.

P1i reprezentaci vlastnosti audio nahravek pomoci Mel-filter bank dosahovala neuro-
nova sit nejvyssi presnosti klasifikace pri ponechéani puvodni vzorkovaci frekvence audio
signdlu. Prevzorkovani dat na nizsi frekvenci vedlo ke snizeni tispésnosti systému. Naopak
lepsich vysledkt bylo dosazeno pii vétsSim poctu ramct v jednom segmentu. Z provedenych
experimentu je déale patrné, ze pri blokovém zpracovani Mel-filter bank priznaku celko-
vou uspésnost systému vyrazné ovliviioval pouzity kontext ramct i pocet filtra, které byly
aplikovany na jeden ramec.

Pri vyuziti MFCC ptiznakt bylo dosazeno mirné horsich vysledki nez v pripadé pouziti
blok MFB koeficienttl. Piesnost klasifikace velmi virazné ovliviioval jejich pocet. Uspésnost
systému se zvysujicim se po¢tem MFCC priznakti, ziskanych z jednoho ramce audio sig-
nalu, témér linedrné zvysovala, narozdil od blok MFB priznakt, kde zvySovani poc¢tu DCT
vystupt k lepsim vysledkim nevedlo. Nejvyssi tispésnosti dosahl systém v situaci, kdy se
pocet MFCC priznaki rovnal poc¢tu trojuihelnikovych filtri. Experimenty dale ukazaly, ze
pridani akceleracnich koeficientu vyslednou presnost klasifikace prilis neovlivnuje.

Ke zlepseni tspésnosti zakladniho systému, ktery mél pti prvnim experimentu nejvyssi
presnost klasifikace 58.77 % pri trénovani na primérné hodnoté obou kanali, mi nejvice
pomohlo vyuziti vSech vzorku audio signdlu, kdy se vyslednd tispésnost zvysila o 6 %. Dalsi
zlepseni bylo ovlivnéno reprezentaci vlastnosti audio nahravek pomoci blok MFB priznaki,
zejména poctem trojihelnikovych filtri. které zvysily celkovou tspésnost systému o 2.1 %.
Drobného zlepseni na koneénych 67.5 % bylo dosazeno zménou velikosti jednoho réamce.
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Tyto kroky ptinesly oproti zdkladnimu systému soutéze DCASE vyssi presnost klasifikace
audio nahravek o 6.5 %. Ze 41 tymu, které se soutéze zicastnily by se tak tento klasifikator
umistil na 12. misté. Pro dalsi zlepseni presnosti predikce mista porizeni audio nahravky
by bylo vhodné vyzkouSet jiné typy neuronovych siti, zejména konvoluéni a rekurentni
neuronové sité a vyuzit pri jejich navrhu poznatky ziskané v této praci.
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Priloha A
Spusténi programu

Program lze spustit s nékolika povinnymi a nékolika volitelnymi parametry. Pokud neni
jakykoliv parametr zadan, pouzije se jeho vychozi hodnota, kterd je specifikovand v modulu
Constants.py:

e —e —-epochs — Pocet iteraci trénovani neuronové sité.
e -b --batch_size — Velikost parametru batch size.

e -td --train_data — Relativni nebo absolutni cesta k textovému souboru, kde jsou
ulozeny relativni nebo absolutni cesty k jednotlivym nahravkam odpovidajici zvolené
trénovaci sadé a mista, odkud byly nahravky porizeny.

e -ed --eval_data — Relativni nebo absolutni cesta k textovému souboru, kde jsou
ulozeny relativni nebo absolutni cesty k jednotlivym nahravkam odpovidajici zvolené
evaluacni sadé a mista, odkud byly nahravky porizeny.

e —out_path --output_path — Absolutni nebo relativni cesta k adresaii, kam bude ulo-
Zena natrénovand neuronova sit (jeji topologie a vahy neuronti) a dosazena Gspésnost
neuronové sité.

e —out_file --output_file - Nazev souboru, kam bude uloZen vystup programu.

e -s_mod_file --save_model_file - Nazev souboru, kam bude uloZzena topologie neu-
ronoveé sité.

e -s_w_file --save_weights_file - Nazev souboru, kam budou ulozeny vahy jed-
notlivych neuroni.

e -1 --load - Absolutni nebo relativni cesta k adresari, kde je uloZena natrénovand
neuronova sit.

e -1 mod_file --1_model_file — Nazev souboru, ze kterého bude nactena topologie
neuronové sité. Pokud neni parametr -1 nebo --load zaddn, nema tento parametr
zadny vyznam.

e -1 w_file --1_weights_file - Nazev souboru, ze kterého budou nacteny vahy jed-
notlivych neuront. Pokud neni parametr -1 nebo --load zadén, nema tento parametr
zaddny vyznam.
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-1r --learning_rate - Hodnota parametru learning rate, ktery bude pouzit pii tré-
novani neuronové sité.

-chnk --frames_in_chunk - Pocet ramct v jednom segmentu, vychozi hodnota je 1.
-cntxt --block_context - Pocet ramct pro vypocet blok MFB koeficientii.

-dctb --dct_basis - Tento parametr ma 2 funkce v zévislosti na hodnoté parametru
-fea nebo --features. V piipadé, ze jeho hodnota je MFCC' jedna se o pocet téchto
priznakl ziskanych z jednoho rdmce. Pokud je jeho hodnota 'BLOK_ MFB’ jedna
se o pocet DCT koeficientu ziskanych z vystupt pro dany filtr v kontextu ramcu
specifikovanych predchozim parametrem.

-mfb --mfb_filters - Pocet MFB filtri, kterd budou pouzity pro vypocet MFB
koeficientii.

-dlts --deltas - Tento parametr urcuje kontext pro vypocet delta, double delta atd.
koeficientii, které budou pridiny na konec vektoru MFCC priznakil odpovidajicich
jednomu ramci. Pokud je hodnota tohoto parametru ""(prazdny fetézec), nebudou
vypocitany zadné delta koeficienty.

-window --window_size - Pocet vzorkit audio nahravky odpovidajici velikosti jed-
noho ramce.

-noverlap --window_noverlap - Pocet vzorkia audio nahravky odpovidajici velikosti
prekryvani ramctu. Pokud neni tento parametr zaddn, je hodnota prekryvani ramcu
rovna 60 % z hodnoty predchoziho parametru.

-fea --features - tento parametr mize nabyvat hodnot MFB, BLOCK_ _MFB a
MFCC. Urcuje, jak budou reprezentovany vlastnosti jednotlivych nahravek.
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Priloha B
Popis programu

Pro implementaci systému byl v této praci vyuzity framework Keras pro skriptovaci jazyk
Python verze 2.7, jelikoz je pro implementaci neuronovych siti velmi ¢asto vyuzivany a také
proto, Ze systém, vytvoreny v této praci, navazuje na zakladni systém soutéze DCASE,
ktery tento framework rovnéz vyuziva. Program je rozdélen do nékolika modulu:

e Constants.py — modul, ktery obsahuje defaultni hodnoty vsech parametri, které jsou
vyuzity v programu.

e Load_data.py — tfida, kterd zabezpecuje nacteni evaluacnich a trénovacich dat

e Main.py — hlavni modul, ze kterého je cely program spoustén. Nejprve jsou zpraco-
vany argumenty, zadané na prikazové fadce. Po té jsou vytvoreny potirebné objekty a
nasledné je spusténo trénovani a evaluace neuronové sité se zadanymi parametry.

e NN_model.py — tiida, ktera slouzi pro veskerou praci s neuronovou siti. Zabezpecuje
jeji vytvoreni/nacteni, trénovani, evaluaci a ulozeni.

e Processing_record.py — trida, kterd slouzi pro vypocet MFB, blok MFB nebo
MFCC koeficientti. K MFCC koeficienttim je rovnéz mozné pridat delta koeficienty.
VsSechny metody v této tiidé mi byly poskytnuty vedoucim mé prace. Jejich autory
jsou Anna Silnova, Pavel Matéjka, Oldrich Plchot, Frantisek Grézl

Program je psan objektové, celkem obsahuje 3 druhy trid:

e NN_model - Trida, ktera slouzi pro praci s modelem neuronové sité. Operace, které
umoznuje z modelem provadét, jsou nasledujici:

— create_NN_model (number_of_features) — Vytvori model neuronové sité ktery
je v této metodé specifikovan.

— compile_model(learning_rate) - Zkompiluje model neuronové sité se zadanym
parametrem learning rate

— fit_model (epochs=2, batch_size=200, verbose=1, calculate_RN=False, calculate_G
- Natrénuje neuronovou sit na zadanych trénovacich datech pomoci metody fit
z knihovny Keras.

— fit_generator (epochs=2, verbose=1, calculate_GN=False, calculate_RN=False)
- Natrénuje neuronovou sit na datech, které vrati generdtor z tiidy Load_data
pomoci metody fit_generator z knihovny Keras.
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— load_NN_model (path_to_model) - Nacte model neuronové sité z adresate, zada-
ného jedinym parametrem této metody. Pro korektni naéteni neuronové sité jsou
zapotiebi 2 soubory. Prvni soubor, ve formatu json, specifikuje topologii neu-
ronové sité, zatimco druhy soubor obsahuje vahy jednotlivych neuroni. Nazvy
obou nacitanych soubori jsou specifikovany pri spusténi programu.

— save_model (path_to_save_model) - Ulozi aktudlni model neuronové sité do
adresare specifikovaného parametrem path_to_save_model. Existujici soubory
budou prepsany. Nazvy obou ukladanych souborii jsou rovnéz specifikované pri
spusténi programu. Obsah obou soubort je popsan v predchozi bodé.

— evaluate_model (path_to_output_file, calculate_GN=False, calculate_RN=False)
- Provede evaluaci neuronové sité na evaluacni datové sadé zadané pri spusténi
programu. Vystupni aspésnost pro jednotlivé tiidy a celkova tispésnost systému
je vypsana do terminalu a ulozena do souboru.

o Load_data - Tato ttida, jak jiz ndzev napovida, zajistuje nacteni a zpracovani dat.
Obsahuje metody pro nac¢teni vstupniho textového souboru, jeho zpracovani a nacteni
jednotlivych nahravek. Pro ziskani MFCC, MFB, delta a double delta koeficientt
z kazdé nahravky vyuzivd objekt Process_record. Déle zajistuje globalni/lokélni
normalizaci dat a obsahuje rovnéz 2 generatory trénovacich a evaluacnich dat.

— get_record_features(record) - Vrati vlastnosti vstupni audio nahravky (MFB,
blok MFB, MFCC, delta koeficienty).

— calc_mean_and_dev_vec(features) - Vrati vektor stfednich hodnot a vektor
smérodatnych odchylek pro odpovidajici si koeficienty.

— fea_normalization(features) - Vrati normalizovand vstupni data.

— categorical_record_labels(place_name) - Vrati 2D pole reprezentujici misto
odkud pochézi audio nahrdvka, pricemz pocet prvki odpovidd poctu c¢asti, do
kterych je rozdélena matice koeficientu reprezentujici danou nahravku.

— parse_and_random_meta_data(fname) - Nacte data ze vstupniho souboru a
vrati pole cest k jednotlivym audio nahravkam a pole mist, odkud jednotlivé
nahravky pochézeji.

— loading_data(calculate_GN=False, calculate_RN=False) - metoda, ktera
nacte vstupni data a v zavislosti na pravdivostni hodnoté obou parametru pro-
vede normalizaci nad celou evalua¢ni sadou nebo nad daty z jedné audio na-
hravky.

— get_train_data_and_labels(calculate_RN=False, calculate_GN=False) -
Vrati nac¢tend, pripadné normalizovand, trénovaci data a k nim odpovidajici pole
mist, odkud jednotlivd data pochézeji.

— get_number_of_eval_records() - Vrati pocet nahravek v evaluacni sadé.

— get_eval_labels() - Vrati pole reprezentujici mista, odkud pochézeji audio
nahravky z evaluacni sady.

— get_chunks_per_record() - Vrati pocet casti, na které je rozdélena matice
koeficientii reprezentujici jednu audio nahravku pro trénovani neuronové sité.

— get_number_of_features() - Vrati pocet koeficientii, které jsou vypocitany z
jednoho ramce audio nahravky.
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generator_eval(calculate_RN=False, calculate_GN=False) - Generator, ktery
generuje data pro evaluaci neuronové sité. Pri kazdém voldni vraci v zavislosti

na nastaveni matici MFB, blok MFB, MFCC s pripadnymi delta a double delta
koeficienty pro kazdou evaluaéni nahravku.

generator_train(calculate_RN=False, calculate_GN=False) - Generator,
ktery po kazdé periodé ndhodné seradi vstupni data. Pri kazdém volani vraci
pole o n hodnotach v zavislosti na velikosti parametru batch size.

e Processing_record - Ttida, kterd je vyuzivana pro nacteni vstupniho souboru, ktery
obsahuje cesty k audio nahravkdm a mista odkud tyto nahravky pochézeji. Déle
obsahuje metody pro vypocet MFB, blok MFB, MFCC koeficientti z kazdé nahravky.

mel (x) - Metoda, ktera slouzi pro prevedeni vSech hodnot v poli x z hertzové
stupnice do stupnice mel.

mel_inv(x) - Metoda, ktera slouzi pro prevod vsech hodnot v poli x.

mel_fbank mx(winlen_nfft, fs, NUMCHANS=20, LOFREQ=0.0, HIFREQ=None)
- Metoda, ktera slouzi pro vypocet Mel-filter bank v zavislosti na poctu vzorkl
v jednom ramci a na poctu trojihelnikovych filtr.

signal2fbank(signal) - Metoda, kterd ze vstupniho signdlu vypocita velikosti
vystuptl pro MFB filtry, tedy MFB koeficienty.

load_txt_file(fname) - Vrati pole, kde jedna polozka predstavuje jeden radek
vstupniho souboru.

read_signal(file_name) - Nacte audio signal pro jednu nahravku.

framing(window, shift=1) - Rozdéli nac¢tenou audio nahravku do jednotlivych
ramcu.

fbank_htk(x,window,noverlap,fbank_mx) - Vrati matici MFB koeficientt pro
audio nahravku. Volani této metody musi pfedchéazet volani metody mel_fbank_ mx,
jejiz vystup musi byt této metodé predan jako ctvrty parametr.

mfcc_htk(x, window, noverlap, fbank_mx, nfft=None, _0="last", _E=None,
NUMCEPS=12, USEPOWER=False, RAWENERGY=True, PREEMCOEF=0.97,
CEPLIFTER=22.0, ZMEANSOURCE=False, ENORMALISE=True, ESCALE=0.1,
SILFLOOR=50.0, USEHAMMING=True) - Metoda vrati pro vstupni nahravku ma-
tici MFCC koeficienti. Stejné jako v predchozim pripadé musi i této metodé
predchazet volani metody mel_vbank_mx.

add_deriv(fea, winlens=(2,2) - K matici vstupnich koeficientta prida delta,
double delta atd. koeficienty.

preprocess_nn_input(X, left_ctx=5, right_ctx=5, dct_basis=6) - Pro vstupni
matici MFB koeficientti vrati matici blok MFB koeficientti, viz kapitola 3.2.

preprocess_framing(a,window,shift=1) - Rozdéli matici MFB koeficientt do
jednotlivych ramca v zavislosti na zadaném kontextu.

dct_basis(nbasis,length) - Vypocitdi DCT a vysledek vrati jako matici o
velikosti dané parametry nbasis a length.
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