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Abstrakt

Téma tejto diplomovej prace je klasifikicia audio nahravky do 15 tried akustickych pro-
stredi, v ktorych sa Tudia bezne nachddzaju. Praca popisuje 2 metédy zalozené na GMM a
i-vektoroch a ich vzdjomnu faziu. Na datach zo sutaze DCASE dosiahol najlepsi GMM sys-
tém dspesnost 60.4% a i-vektor systém 68.4%. Fazia GMM systému a najlepsieho i-vektor
systému vysledok este zlepsila na 69.3%, ¢o by v dobe stutaze stacilo na 20. miesto z 98
odovzdanych systémov z celého sveta.

Abstract

The topic of this thesis is an audio recording classification with 15 different acoustic scene
classes that represent common scenes and places where people are situated on a regular
basis. The thesis describes 2 approaches based on GMM and i-vectors and a fusion of the
both approaches. The score of the best GMM system which was evaluated on the evaluation
dataset of the DCASE Challenge is 60.4%. The best i-vector system’s score is 68.4%. The
fusion of the GMM system and the best i-vector system achieves score of 69.3%, which
would lead to the 20th place in the all systems ranking of the DCASE 2017 Challenge
(among 98 submitted systems from all over the world).
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Detekcia akustického prostredia, GMM, banky filtrov, MFCC koeficienty, i-vektor, i-vektor
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Kapitola 1

Uvod

Ludia klasifikuju zvukové signdly v podstate stale a to vic¢sinou bez toho, aby si to uvedo-
movali & vynakladali na to akési vacsie usilie [5]. Ulohy ako napriklad rozpoznavanie hlasu
v teleféne ¢i vnimanie rozdielu medzi zvon¢ekom na dverach a zvonenim telefénu nepovazu-
jeme za velmi narocné. Problémy sa ale za¢nt objavovat v pripade, ked je zvuk slaby alebo
je pocut prilisny sum, alebo vtedy, ked s nejaké zvuky navzijom velmi podobné. Celkom
komplikovand vsak moéze byt napriklad situacia, ked by sme potrebovali zistit, ktoré dvere
sa prave zatvorili v nejakej velkej hale alebo budove.

Za Tudskou schopnostou vnimat a rozpoznavat rozliéné zvukové podnety stoji komplexny
a komplikovany systém sluchu napojeny na extrémne vykonny pocitac - mozog. Bolo by ne-
pochybne velmi uzito¢né detailne porozumiet tymto mechanizmom a aplikovat ich vo svete
modernych technolégii. Keby sme poznali vseobecné systémy, ktoré pouzivame na klasi-
fikovanie zvukovych podnetov, boli by sme schopni lepsie diagnostikovat a lie¢it sluchové
ochorenia. Okrem toho by bolo tiez iste uzito¢né mat stroj, ktory by dokézal robit so zvu-
kom to, ¢o dokéze aj clovek. Prikladom by mohli byt napriklad lekari, ktori poc¢tavajua, ako
pacient dycha s cielom diagnostikovat respiracné ochorenia. Ak by odborny medicinsky
systém dokazal robit to isté (ked by mal v sebe taki znalost naprogramovant), tak by aj
vzdialené oblasti mohli dostat diagnézu rychlo a bez ndkladov na konzultaciu s ludskym od-
bornikom, ktory by mohol byt v inej krajine a potreboval by byt transportovany. Podobne
st aj automechanici schopni diagnostikovat problémy s motorom auta poctvanim zvukov,
ktoré vydava, ked bezi. Existuje skratka vela oblasti, kde Iudia vo svojej praci pouzivaji svoj
sluch. Systémy zamerané na klasifikaciu audio signalu by preto mohli poskytovat moznost,
ze by takato praca bola vykonana aj vo vzdialenych komunitach alebo v inych situaciach,
kedy by bol odbornik nedostupny alebo prilis drahy.

Takéto systémy maji potencidl dokonca pocut ovela lepSie ako ¢lovek. Ak by nds po-
¢itace naucili vnimat zvuk podobnym spésobom ako nas naucili mikroskopy a televizne
kamery vnimat vizualny svet, nds pohlad na svet, v ktorom zijeme, by bol opéaf o nieco
pestrej$i. Dalsie aplikdcie by potencidlne mohli zahffiat odstrafiovanie $umu, separovanie
zvukov, automaticky prepis hudby, textu, Morseho kédu a podobne.

Zvuk nesie obrovské mnozstvo informécie o nasom kazdodennom prostredi a tiez o fyzi-
kélnych udalostiach, ktoré sa v nom uskutoénuju [5]. Mézme vnimat prostredie, v ktorom sa
nachddzame (napriklad preplnend ulica, kanceldria,...) a tiez rozpoznavat jednotlivé zdroje
zvukov (auto prechadzajice okolo, kroky Iudi, apod.).

Vyvoj metdd spracovania signalu, ktoré st schopné automaticky extrahovat tieto infor-
macie, ma preto obrovsky potencial pre rézne dalsie aplikdcie. M6ze sa jednat napriklad
o vyhladavanie multimédii zaloZené na ich audio obsahu, vytvaranie kontextovych mobil-



nych zariadeni, robotov, automobilov,... a tiez o inteligentné monitorovacie systémy roz-
poznavajice ¢innosti v ich okoli vyuzitim akustickych informacii. Tato oblast eSte nie je
na takej trovni, aby bolo mozné spolahlivo rozpoznavat zvukové prostredia a jednotlivé
zdroje zvuku v realistickej zvukovej palete, kde pocut viaceré zvuky a casto sibezne a tiez
skreslené prostredim, je este potrebné zna¢né mnozstvo vyskumu. Aj preto som sa rozho-
dol venovat prave tejto téme. Téma diplomovej prace vychidza zo zadania medzinarodnej
sutaze DCASE Challenge, ktora je popisand neskor v tejto kapitole.

Kapitola 2 popisuje sttaz DCASE Challenge a konkrétne tlohu detekcie akustického
prostredia. Okrem toho kapitola popisuje zoznam tried, ktoré si v rdmci tejto prace uva-
zované pri klasifikacii. Posledna cast tejto kapitoly sa venuje rozboru literatiry v oblasti
detekcie akustického prostredia z re¢i/nahravky.

V kapitole 3 sa nachiddzaju teoretické informécie, ktoré stivisia s mojim rieSenim a imple-
mentaciou. Tato kapitola je relativne struénd, mojim imyslom nebolo popisovat teoreticky
to, ¢o uz velakrat popisané takymto spdsobom bolo, ale skér som sa v tejto praci chcel
viac venovat experimentom a praktickej ¢innosti, a preto som v tejto casti uviedol via-
ceré zdroje literatiry, kde sa da v pripade zaujmu najst viac podrobnejsich teoretickych
informécii o danej problematike.

Obsahom kapitoly 4 je popis datasetov, ktoré som v stuvislosti s touto pracou vyuzival
a s ktorymi som prisiel do kontaktu. Prioritne som v mojom rieseni vyuzival dataset stutaze
DCASE 2017 — TUT Acoustic scenes 2017.

Kapitola 5 sa venuje experimentom, ktoré som vykonal s GMM systémami. Popisuje
do detailov niekolko kategérii experimentov a tiez forméat tychto experimentov. Okrem toho
kapitola prezentuje vSetky dosiahnuté vysledky v stvislosti s implementovanymi GMM
systémami. Jedna sa hlavne o systémy, ktoré su zalozené na bankach filtrov a na MFCC
koeficientoch.

Podobne je delena aj kapitola 6, kde st zase uvedené vsetky potrebné informacie o vy-
konanych experimentoch so systémom zalozenym na i-vektoroch vratane popisu forméatu
tychto experimentov. Nachddzaja sa tu tiez vSetky dosiahnuté vysledky suvisiace s i-vektor
systémami.

Predposledna kapitola 7 popisuje faziu viacerych kombinacii implementovanych systé-
mov a vysledky ziskané fuziou. Taktiez sa v tejto kapitole nachddza zhrnutie vysledkov tejto
prace, prehlad najuspesnejsich naimplementovanych systémov a ich porovnanie s délezitymi
systémami zo sutaze DCASE.

Zaverecna kapitola 8 sumarizuje celtl pracu, aké metédy boli zvolené pre riesSenie tejto
problematiky, aké vysledky dosiahli jednotlivé systémy a tiez sa tu pise o moznom budicom
vyvoji, ktorym by sa praca na tejto téme mohla uberat.



Kapitola 2

DCASE Challenge

Pojmom DCASE Challenge sa oznacuje celosvetova sitaz organizovana finskou vyskumnou
skupinou zameranou na audio z Technickej Univerzity v Tampere. Okrem toho sa na or-
ganizovani podiela aj Centrum pre digitalnu hudbu z londynskej univerzity Queen Mary a
dalsi. Uplny nézov sttaze je Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events.
Vznikla uz v roku 2013 s cielom zvysit vyvoj v oblasti analyzy zvukov z prostredi, v kto-
rych sa bezne nachadzame, a to porovnavanim rozli¢nych pristupov za pouzitia spolo¢ného
verejne dostupného datasetu a rovnakej vyhodnocovacej metriky.

Po tspesnom tvodnom roéniku doslo v tejto stitazi k dvojro¢nej prestavke a v roku 2016
organizatori znovu obnovili jej priebeh. Treti a zaroven zatial posledny roc¢nik sa uskutocnil
v roku 2017. Stutaz ako taka obsahuje 4 dlohy a ziGcastnit sa jej moze ktokolvek bez ohladu
na to, ¢i sa rozhodne riesit iba jednu tlohu, alebo viacero z nich. Kazdé z tychto tloh je
nezavisla, vsetky dlohy st vyhodnocované samostatne. Nasledujice podkapitoly v kratkosti
popisuju jednotlivé tlohy sutaze.

Detekcia akustického prostredia

Cielom tejto ulohy je klasifikovat testovaciu nahravku do jednej z preddefinovanych tried,
ktoré charakterizuju prostredie, kde bola nahravka nahrata - napriklad park, ulica ¢i kan-
celdria. Dataset zahfna nahravky z 15 réznych kontextov. Vzhladom na to, ze tato tloha
je klacova z pohladu tejto diplomovej prace, bude podrobnejsie popisand neskor v tejto
kapitole.

Detekcia zvukovych udalosti v syntetickom zvuku

Cielom tejto ulohy je detekovanie zvukovych udalosti (napriklad spev vtakov, prechddzanie
auta okolo), ktoré sa nachddzaji v audio nahravke, odhadnutie pociato¢ného i koncového
casu tychto udalosti a tiez urcenie triedneho priradenia pre kazdu z tychto udalosti. Zame-
riava sa na detekciu zvukovych udalosti v kancelarii.

Pre tcely trénovania je k dispozicii material v podobe oddelenych zvukovych udalosti
pre kazdua triedu. Okrem toho je tvoreny syntetickymi zmesami vytvorenymi z tychto pri-
kladov v roznom pomere signilu k Sumu a k podmienkam hustoty udalosti. U¢astnici maji
dovolené pouzit lubovolnid kombinaciu tychto trénovacich dat na natrénovanie ich systému.

Testovacie data si podobne ako trénovacie zlozené zo syntetickych zmesi ziskanych
na zaklade prikladovych nahravok za réznych podmienok (rozlicné drovne pomeru signilu
k sumu, hustota udalosti, polyfénia).



Detekcia zvukovych udalosti vo zvuku z realneho zivota

Uloha pouziva tak trénovaci ako aj testovaci material nahraty v prostredi redlneho Zivota.
Podmienky st podobné k nasmu kazdodennému zivotu, pretoze zdroje zvuku su len zried-
kavo izolované od seba. Pocet prekryvajicich sa zvukovych udalosti v rovnakom case nie je
striktny ani v trénovacich, ani v testovacich audio datach, pretoze anotécie tychto udalosti
boli vykonané manudlne, a preto mézu byt istym spoésobom subjektivne.

Domaci audio tagging

Tato tloha vyuziva binaurdlne nahravky vytvorené v domécom prostredi. Hlavné zdroje
zvuku v akustickom prostredi st dvaja dospeli a dve deti, televizia a elektronické pristroje,
kuchynské spotrebice, kroky a klopania vytvorené ¢lovekom a zvuky, ktoré vznikli mimo
domu.

Audio data pre tuto tlohu si poskytnuté v podobe kratkych 4 sekundovych nahravok a
cielom je oznacit kazdu z tychto nahravok jednym alebo viacerymi charakteristickymi ozna-
¢eniami, ako napriklad re¢ dietata alebo re¢ dospelého muza, a/alebo video hra/televizia.

2.1 Detekcia akustického prostredia

Ako uz bolo naznacené v predoslej kapitole, cielom detekcie akustického prostredia je kla-
sifikovat testovaciu nahravku do jednej z preddefinovanych tried, ktora charakterizuje pro-
stredie, v ktorom bola nahrédvka nahrata. Takyto systém vystizne popisuje obrazok 2.1.

Input

i) (] ot

‘ Acoustic Scene Classification System J

! ! !

Bus

Home

Output

) |
) |
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Obr. 2.1: Prehlad systému pre klasifikiciu akustického prostredia [10)]



2.2 Audio dataset a klasifikované triedy

Pre tiito tlohu st urcené datasety TUT Acoustic scenes 2016 a TUT Acoustic scenes 2017,
ktoré boli vytvorené konkrétne pre tcel tejto tlohy vramci popisovanej sitaze v rokoch
2016 a 2017. Obsahuje nahravky z rozlicnych akustickych prostredi, pricom kazda z nich
bolo nahravand v inej lokalite.

Jednd sa o 15 roznych akustickych prostredi:

e Autobus - cestovanie autobusom v meste (vozidlo)

e Kaviaren /reStaurdcia - mald kaviaren /reStaurdcia (vnutorné prostredie)
e Auto - Soférovanie alebo cestovanie ako pasazier, v meste (vozidlo)

e Centrum mesta (vonkajsie prostredie)

e Lesna cesta (vonkajsie prostredie)

e Obchod s potravinami - obchod strednej velkosti (vnitorné prostredie)
e Obydlie/dom (vnutorné prostredie)

e Pl4Z pri jazere (vonkajsie prostredie)

e Kniznica (vnutorné prostredie)

e Metro stanica (vnitorné prostredie)

e Kancelaria - viacero osdb, typicky pracovny den (vnttorné prostredie)
e Sidlisko/obytna oblast (vonkajsie prostredie)

e Vlak (vozidlo)

e Elektricka (vozidlo)

e Mestsky park (vonkajsie prostredie)

Vsetky audio data tychto dvoch datasetov boli nahraté organizatormi sitaze vo Finsku,
prevazne v mestach Helsinki a Tampere a to v obdobi od juna 2015 do januara 2016 (v pri-
pade datasetu pre rok 2017 do janudra 2017). Podrobnejsi popis tychto datasetov obsahuje
kapitola 4.

2.3 Prehlad vyskumu pre DCASE 2016

Vzhladom na to, ze téma tejto prace velmi tizko sivisi so zadanim prvej tilohy siutaze DCASE
Challenge, ako prehlad vyskumu v tejto oblasti uvddzam najispesnejsie riesenia autorov,
ktori sa sutaze zucastnili a zaroven riesili prave tlohu detekcie akustického prostredia.
Sutaze sa v roku 2016 ztucastnilo celkovo 37 timov z celého sveta a odovzdanych systémov
bolo spolu 49.

Celkové hodnotenie vSetkych odovzdanych rieSeni zobrazuje obrazok 2.2, na ktorom
mozme vidiet, Ze najlepsi systém dosiahol na evaluac¢nych datach tspesnost 89.7%. Baseline
systém, ktory poskytli autori stitaze, je zvyrazneny modrou farbou a na evalua¢nych datach
dosahoval tspesnost 77.2%.
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Obr. 2.2: Graf vysledkov zacastnenych systémov sutaze DCASE 2016 na evaluacnych
datach[10]. Modry stlpec zndzornuje baseline systém poskytnuty autormi stataze.

2.3.1 Hamid Eghbal-Zadeh

Sutaz DCASE 2016 vyhral tim z raktskej univerzity v Linzi pod vedenim Hamida Eghbal-
Zadeho. Vdaka svojmu najlepsiemu systému sa umiestnil na prvom mieste v sttazi spomedzi
49 odovzdanych systémov. Ako tento vitazny tim sdém uviedol vo svojom ¢lanku [1], v ktorom
popisuje svoje riesenie, spoloc¢ne vytvorili 4 rézne systémy, pricom prave posledny z nich bol
ten vitazny. Parametre tohto systému budi strucne popisané na nasledujicich riadkoch.

MFCC konfiguracia a nastavenie i-vektorov

Autori vo svojom ¢lanku uvadzaji, ze podla ich experimentov je najlepsie pouzit 23 MFFC
koeficientov bez nultého koeficientu extrahovanych aplikovanim 20ms pozorovacieho okna
bez akéhokolvek prekrytia. 18 MFCC delta koeficienty (vratane nultého delta koeficientu)
a 20 MFCC double delta koeficientov (vratane nultého double delta koeficientu) st extra-
hované aplikovanim 60ms pozorovacieho okna umiestneného symetricky okolo 20ms ramca.
Bez ohladu na dizku pozorovacicho okna pouzivaji 30 mel-8kdlovatelnych filtrov trojuhol-
nikového tvaru v rozmedzi 0 az 11 kHz.

Co sa tyka nastavenia i-vektorov, autori tohto riesenia trénuji ich UBM modely s 256
Gaussovskymi komponentami na MFCC priznakoch extrahovanych z jednotlivych ¢asti au-
dia. UBM, matica T, LDA (Linear Discriminant Analysis) a WCCN (Within-Class Cova-
riance Normalization) projekcie st trénované na trénovacej sade kazdého cross-validaéného
rozdelenia. Dimenzionalitu i-vektorov autori nastavuji na 400. Na vyhodnotenie premiet-
nutych i-vektorov pouzivaju kosinové vyhodnocovanie.

DCNN architektura

Podrobnt pouzitt architektiru DCNN mozno najst priamo v ¢ldnku autorov [1] v tabulke
4. Cast modelu stvisiaca s uéenfm priznakov nasleduje VGG style networks pre rozpozné-
vanie objektov. Klasifikacna cast siete je zase navrhnutd ako globalna priemerna pooling
vrstva tak, ako je to zname z architektary Network in Network. Velkost vstupu siete je
jednokandlova cast spektrogramu s velkostou 149 x 149. To znamend, ze autori trénuju
model nie na celych sekvenciach, ale len na malych oknach. Spektrogramy pre tento pristup
su pocitané nasledovne: Audio je vzorkované ako 22050 vzorkov na sekundu. Nasledne sa
spocita Short Time Fourier Transform (STFT) na 2048 vzorkovych oknéch pri snimkovej
frekvencii 31.25 snimkov za sekundu. Potom je STFT dodato¢ne spracovana s 24 logarit-
mickymi filterbankami, logaritmickym rozsahom a priepustnym pasmom 20 Hz az 16 kHz.



Parametre tohto modelu st optimalizované metédou minibatch stochastic gradient decent a
momentum. Mini-batch velkost je nastavend na 100 vzorkov. Trénovanie zac¢ina s learning
rate 0.02, pricom sa poli kazdych 5 epoch. Momentum je pevne nastavené na 0.9 pocas ce-
lého trénovania. Okrem toho autori aplikuju L2 weight decay penalty ako 0.0001 na vsetky
trénovatelné parametre tohto modelu.

Pre klasifikaciu nevidenych vzorkov v ¢ase testovania postupuji nasledovne: najskor pre-
behnt sliding oknom cez vsetky testovacie sekvencie a zistia pravdepodobnosti jednotlivych
tried pre kazdé okno. Ako druhy krok spriemeruji pravdepodobnosti vSetkych prispevkov
a priradia triedu s najvéicsou priemernou pravdepodobnostou.

Fazia

Jednd sa o fuziu hlbokych konvoluénych neurénovych sieti (DCNN) a binaurdlnych i-
vektorov. Toto riesenie ilustruje obrazok 2.3. Po extrakcii binauralnych i-vektorov sa na tes-

MFCCeft ivector)ef SCOT€)gft
MFCCrignt ivector gy SCOT€right Averaged
MFCC,yg ivector,y, SCOre,yy score

MFCCqjg ivectorgig SCOreif

Soft-max

Obr. 2.3: Blokovy diagram vifazného timu sttaze - fizia medzi binaurdlnymi i-vektormi a
DCNN. [1]

Score
calibration

tovacej sade spocita ich konec¢nd vysledkova matica. Okrem toho je natrénovand DCNN
(hlboka konvoluéna neurénova siet) a spoéitaji sa aj soft-max aktivicie na testovacej sade.
Prostrednictvom metédy linear logistic regression score calibration skombinovali autori do-
siahnuté vysledky binauralnych i-vektorov a soft-max aktivacie v pripade DCNN skom-
binovali do jednej vysledkovej matice. Projekéné modely sa ucia pomocou vysledkov bi-
nauralnych i-vektorov dosiahnutych na validac¢nej sade a tiez pomocou soft-max aktivacii
z valida¢nej sady. Vysledky binaurdlnych i-vektorov a soft-max aktivacii na testovacej sade
st nasledne sfizované pouzitim modelov nauc¢enych na validacnej sade. Vysledok tejto fizie
je pouzity pre findlnu predikciu. Fuizia dosiahla na evalua¢nych datach tispesnost 89.7%.

Pre zlepsenie tspesnosti autori experimentovali pri i-vektoroch aj s kalibraciou skére.
Kalibra¢nu transforméciu ziskali prostrednictvom linedrnej logistickej regresie. Takto trans-
formované vysledky pouzili pre findlnu predikciu. Tieto modifikované i-vektory predstavo-
vali dalsi odovzdany systém tohto timu, ktory obsadil 2. miesto v celkovom poradi a ziskal
88.7% na evaluac¢nych dédtach.

2.3.2 Victor Bisot

Aj francuzsky tim Victora Bisota vyvinul vramci sitaze velmi uspesny systém [2]. Obsadil
3. miesto v celkovom poradi s tispesnostou 87.7% na evaluacnych datach. V nasledujicich
riadkoch sa blizsie pozrieme na tento systém.

Autori navrhuja pristup ucenia priznakov nasledovany myslienkou dekompozicie ¢asovo-
frekvencénych reprezentacii s faktorizaciou nezapornych matic. Ich cielom bolo naucenie



spolo¢ného slovnika, ktory reprezentuje data, a tiez pouzit projekcie na tento slovnik ako
priznaky pre klasifikdciu. Tento systém je zalozeny na novom rozsireni faktorizacie nezapor-
nych matic s ucitelom. Vramci pristupu, ktory navrhuju, je slovnik a klasifikdtor spoloc¢ne
optimalizovany s cielom néjst vhodni reprezentaciu na minimalizaciu ceny klasifikacie.

Navrhovana metdda podstatne prekonava baseline systém a poskytuje zlepsené vysledky
v porovnani s faktorizaciou nezapornych matic bez ucitela. Obrazok 2.4 zobrazuje ispesnost
systému s metddou bez ucitela (Sparse NMF) a s metédou s ucitelom (Nonnegative TDL).
Jedna sa o vysledky na development sade nahravok, je vidno, ze metdda s ucitelom vyrazne
prekonava metddu bez ucitela.

K=128 | K=256 | K=512
Sparse NMF 81.0 81.2 82.6
Nonnegative TDL 84.2 85.0 84.8

Obr. 2.4: Porovnanie uspesnosti metédy bez ucitela a metédy s ucitelom na development
sade (NMF=Nonnegative Matriz Factorization, TDL="Task-driven Dictionary Learning).
Tabulka pochddza z ¢élanku [2].

2.3.3 Hanseok Ko

Zékladom dalsieho tispesného systému je taktiez fuzia, jeho architekttiru zobrazuje obra-
zok 2.5.

Wave
PLP MFCC PNCC RCGCC SPCC
g | —
Cepstral Combination
~ CDL
GMM GMM NN
Rtf'% Score Fusion ‘

Obr. 2.5: Architektira tspesného kérejského systému pre klasifikdciu akustického prostredia
(FE=Feature Extraction, CL=Classification, SC=Score Fusion). Obrazok prevzaty z [20].

V élanku kérejskych autorov pod vedenim Hanseok-a Ko-a [20] sa piSe o fizii 3 roznych
systémov. V prvom rade je to GMM (Gaussian Mixture Model) systém postaveny nad PLP
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koeficientami. Druhym fazovanym systémom je GMM systém postaveny nad zlicenymi
koeficientami MFCC, PNCC, RCGCC a SPCC. Tretim systémom je klasifikdtor zalozeny
na metdde najblizsieho suseda, ktory autori vytvorili nad kombinaciou koeficientov spomi-
nanych v predoslom systéme. Takto zostaveny systém dosiahol tispesnost na evaluaénych
datach 87.2% a obsadil tak 4. miesto v celkovom poradi.

2.3.4 Baseline systém 2016

Baseline systém, ktory poskytli autori sutaze [9], sa skladéd z klasickych mel-frekvenénych
cepstralnych koeficientov (MFCC) a z klasifikatoru zalozeného na zmesi Gaussovskych roz-
lozeni (GMM). MFCC koeficienty boli spoc¢itané pre celé audio pouzitim 40ms ramcov
s Hammingovym oknom, s prekrytim 50% a so 40 mel-filter bankami. Prvych 20 koefi-
cientov bolo uchovanych vcetne 0. koeficientu. Odvodené delta a double delta koeficienty
boli tiez spocitané oknom Sirokym 9 rdmcov, ¢o znamend, ze dimenzia vektoru priznakov
zalozenych na ramcoch je 60.

70% 30%

Acoustic scene classification performance, baseline system

| Development ‘ Evaluation
* 80%
=
g 60%
| Train I Test I 3
8 40%
| I Test | I cross 20%
validation
Test| |4folds SN T
| I & T TP (,\"‘ RO 5 O
Test S & ¥ & ¢
es’ © & W &
[¢5 <«

Obr. 2.6: Rozdelenie databaze na trénova- Obr. 2.7: Vykon baseline systému pre jednot-
ciu a evaluacni sadu [9]. livé triedy na development déatovej sade [9].

Pre kazdé akustické prostredie bol natrénovany GMM model triedy s 32 komponentami
na zaklade popisanych priznakov pomocou algoritmu Ezpectation Mazimization. Stadium
testovania pouziva rozhodnutie zalozené na maximalnej pravdepodobnosti spomedzi vSet-
kych modelov tried akustickych prostredi. Vykon systému je merany pomocou ispesnosti:
pocet spravne klasifikovanych segmentov na celkovy pocet testovacich segmentov. Vysledky
klasifikacie pri pouziti kros-valida¢ného nastavenia (obrazok 2.6) development datovej sady
zobrazuje obrazok 2.7: celkovy vykon je 72.5%. Na evaluacnej détovej sade dosiahol baseline
systém uspesnost 77.2%. Systém bol implementovany v programovacom jazyku Python.

2.4 Prehlad vyskumu pre DCASE 2017

Nasledujuici ro¢nik sutaze prilakal viacerych autorov a zaujemcov o spracovanie zvuku.
Ucastnikov stitaze v roku 2017 bolo spolu 41, odovzdanych systémov 97. Umiestnenie jed-
notlivych timov a ich odovzdanych systémov znézornuje obrazok 2.8. Mézme skonstatovat,
ze prvé miesto patri systému s tspesnostou 83.3%, co je podstatny ndrast v porovnani s ba-
seline systémom, ktorého tspesnost je 61% na evalua¢nych datach. Struény popis najlepsich
systémov uvadzam v nasledujicich podkapitoléch.

2.4.1 Seongkyu Mun

Tim na cele so Seongkyu-om Mun-om sa na tito tlohu pozeral trochu z iného pohladu.
Kedze pravidld sutaze zakazuju pouzitie externych dat na trénovanie a vyvoj systému,
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Obr. 2.8: Graf vysledkov zi¢astnenych systémov sitaze DCASE 2017 [11]. Modry stipec
znazornuje baseline systém poskytnuty autormi siutaze.

autori vitazného systému [15] navrhuji nagenerovat si dodatocéné trénovacie data bez po-
uzitia externych dat. K tomu im slizi metéda Generative Adversarial Networks (GAN).
Vzhladom na to, Ze nie je jasné, ¢i by mala kazdd vygenerovana vzorka rovnaky vplyv
na klasifikiciu, navrhuja pouzit Support Vector Machine (SVM) pre selekciu vzorkov, ktoré
maju diskriminativnu informaciu o triede.

< DCASE 2017 Development DB >

Tra{ining part Validat.

I |
C Tr-A " Tr-B
| |
i | | i
{ Mid-level feature extractor |
I T
' ' Classifier
GAN & SVM based feature
. -“'\1 . .
generation / selection | Score |, ASC
| fusion | Result
[ Augmented feature set }—- ™

Obr. 2.9: Blokovy diagram navrhovaného systému vitazného timu DCASE 2017[15].

Navrhovany systém je popisany blokovym diagramom na obrazku 2.9. Autori najprv
rozdelili development datovii sadu v pomere 3:1 na 2 casti: trénovaciu a validac¢nii. Pre vali-
déciu vygenerovanych vzorkov rozdelili trénovaciu ¢ast na polovicu (Tr-A a Tr-B na obrézku
2.9). Generovanie a selekcia priznakov na zéklade GAN boli vykonané pre kazdu triedu in-
dividuélne. Preto bolo dohromady natrénovanych 15 GAN sieti. Po tom, ¢o boli priznakové
vzorky vygenerované a vyselektované prostrednictvom GAN a SVM, boli rozsirené sady
priznakov pouzité na trénovanie a validaciu s neurénovou sietou Fully Connected Neural
Network (FCNN) a SVM pre findlnu klasifikdciu.

Na zlepsenie vysledkov autori este vykonali faziu vysledkov z SVM a FCNN klasifika-
torov. Porovnanie vysledkov tispesnosti systému s rozsirenou datovou sadou, resp. bez nej
vyobrazuje obrdzok 2.10. Na evaluacnych ddtach dosiahol tento systém 83.3%, ¢im jedno-
znacne s nadskokom necelych 3% od druhého miesta vyhral sitaz DCASE 2017.
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Acc. [%] Baseline Fusion w/o Fusion on

[14] augmented DB case all cases
Beach 75.3 70.9 71.8
Bus 71.8 82.1 87.2
Café 57.7 71.8 87.2
Car 97.1 89.0 88.5
City 90.7 85.6 98.7
Forest 79.5 973 94.9
Groce. 58.7 83.3 79.5
Home 68.6 76.0 89.7
Lib. 57.1 82.0 96.2
Metro 91.7 90.7 84.6
Office 99.7 95.1 96.2
Park 70.2 69.9 71.8
Resid. 64.1 71.8 87.2
Train 58.0 71.8 82.1
Tram 81.7 84.6 91.0
Avg. 74.8 81.5 87.1

Obr. 2.10: Porovnanie vysledkov baseline systému a systému bez a s rozsirenou datovou
sadou. Vysledky st vyhodnocované na development détovej sade [18].

2.4.2 Yoonchang Han

Trojclenny kérejsky tim na cele s Yoonchang-om Han-om aplikoval pouzitie konvoluéne;
neurénovej siete vo svojom rieseni [7]. Uvadzaju viacero metéd predspracovania, ktoré zvy-
raznuju rozne akustické charakteristiky ako binauralne reprezentacie, separdcia harmonicko-
perkusivneho zdroja a od¢itanie pozadia. Architektiru celého systému schematicky znézor-
nuje obrazok 2.11.

Mel-spectrogram

L
2- .
e e B B
/ Right P model l
/ Stereo i —— =
N ! — 2-conv ean
" B B —— . — aias
Side e model probabilities
) (over 10's)
ioi Harmonic
Audenput \ Mero Percussive ’ — 2-conv. l
- Sk | model |
L i
‘ — Backgrognd — | lconv. |__ | Detected
[ Subtraction model scene

Obr. 2.11: Architektira systému navrhnutého timom, ktory videol Yoonchang Han. Viaceré
modely konvoluénej neurénovej siete (conv. model) st individualne trénované pouzitim roz-
licnych metdd predspracovania a zlicené do skupinového modelu (Ensemble). Tento model
potom spocita priemerné pravdepodobnosti pre cely audio klip, aby bol schopny detekovat

7

prostredie [7].

Strukturu siete nadizajnovali za i¢elom obsiahnutia ¢o najvic¢sej priestorovej informa-
cie v stereu tak, aby mala parovy vstup. Vo svojom ¢lanku [7] ukazuji, ako efektivne sa
navrhované struktury siete spolu s metédami predspracovania dokazu naucit akustické cha-
rakteristiky z audio nahravok a tiez, ako ich skupinovy model (ensemble) vyrazne redukuje
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chybovost klasifikdcie. Tim odovzdal celkom 4 jemne liSiace sa systémy, s ktorymi dosia-
hol tspesnost 79.6% — 80.4% na evalua¢nych datach a obsadil tak 2., 3., 4. a 5. miesto
v celkovom hodnoteni siitaze.

2.4.3 Xing Xiaotao

Model hlbokych konvoluénych neurénovych sieti (DCNN) vo svojom rieseni aplikoval ¢insky
tim, ktory viedol Xing Xiaotao [241]. Okrem toho pouzil na klasifikdciu akustického prostre-
dia aj metédu fazie viacerych spektrogramov. Schému celého systému nézorne zachytava
obrazok 2.12. Najskor sa oddelene uskutocni generovanie Standardného spektrogramu a
CQT (Constant-Q-Transform) spektrogramu. Néslednym vstupom tychto spektrogramov
do navrhovaného DCNN modelu déjde k extrakeii prislusnych priznakov.

Fazia priznakov z takychto spektrogramov je realizovana dvoma mechanizmami - kon-
krétne ide o voting a SVM metddy. Autori do stutaze odovzdali dva systémy, ktoré sa lisili
prave v mechanizme fazie. Podla nich vedie fizia DCNN priznakov standardného a CQT
spektrogramu k podstatnému zlepseniu tispesnosti systému v porovnani so systémom s jed-
nym druhom spektrogramu. Tuto skutoénost potvrdzuje i fakt, ze prvy systém (SVM fuizia)
obsadil 6.miesto v celkovom poradi stitaze so 77.7% a druhy systém (Voting fizia) obsadil
7.miesto s uspesnostou 74.8% na evaluacnych datach, ¢im sa stal tretim najispesnejSim
timom sitaze DCASE 2017.

‘ Voting

> — | —# Result
‘ SVM

Classification

Standard

Deep
Convolutional

Neural

Network

CQT + Standard ]

| | Multi-resolution
| Standard

Spectrogram Generation Feature Fusion

Obr. 2.12: Schéma systému tretieho najuspesnejsieho timu DCASE 2017[24].

2.4.4 Taufiq Hasan

Stvrty tim v poradi [13] zostavil viaceré subsystémy, ktorych fiizia priniesla tispesnost 74.1%
a 8.miesto v celkovom poradi. Ich subsystémy pozostavaju hlavne z modelov zalozenych
na konvoluénych neurénovych sietach (CNN), ktoré si trénované na priznakoch spektro-
gramového obrazu (SIF') za pouzitia Mel- a Log-skalovateInych bank filtrov. Pouzili taktiez
novy viacpasmovy pristup, ktory sa uéi CNN modely z réznych frekvenénych pasiem odde-
lene pouzitim jediného spektrogramu.

! Anglickd skratka pre Spectrogram Image Features

14



V jednom variante tychto CNN subsystémov sa extrahuji priznakové vektory drovne
velkorozmernych audio segmentov oznacované ako supervektory. Tieto supervektory su ex-
trahované z vyrovnéavacej vrstvy natrénovaného CNN modelu a neskoér klasifikované pomo-
cou modelu pravdepodobnostnej linearnej diskriminativnej analyzy (PLDA?). Okrem tohto
subsystému implementovali autori este GMM supervektor systém zalozeny na MFCC pri-
znakoch s klasifikditorom PLDA a systém doprednej neurénovej siete zaloZeny na siibore
akustickych priznakov. Findlny systém pozostaval z fuzie tychto subsystémov.

2.4.5 Bernhard Lehner

Tim z raktskej univerzity v Linzi [16], ktory vyhral sataz v roku 2016, obsadil 9.miesto
s uspesnostou 73.8% na evaluacnych dédtach s fiziou i-vektor systému modelovaného pomo-
cou MFCC priznakov odvodenych z Iavého a pravého audio kanalu a hlbokej konvolucnej
neurénovej siete trénovanej na raw spektrogramoch.

Okrem fuazie tento tim odovzdéaval aj samotné subsystémy, ktorych tspesnost na evalu-
a¢nych datach prehladne zobrazuje obrazok 2.13. Na zéklade tohto obrazku mézme skon-
Statovat, ze i-vektor subsystém, ktory autori zostavili, dosiahol tspesnost 68.7%. Podla
vysledkov stitaze tento systém zaujal 20. miesto v celkovom hodnoteni a bol zaroven naj-
lepsim i-vektor systémom sitaze.

(%) Base IVEleib Allavg CNNca]ib Allcam,
Evaluation 61.0 68.7 66.8 64.8 73.8

Obr. 2.13: Uspesnost jednotlivich systémov rakiskeho timu na evaluaéngch détach v po-
rovnani s baseline systémom sttaze [16].

Tim Bernharda Lehnera v zavere svojho ¢lanku [16] konstatuje zaujimava skutocénost.
Uspesnost ich najlepsicho systému na development détovej sade bola priblizne 90%. Tieto
vysledky porovnavaju autori s vysledkami, ktoré ziskali z experimentu medzi svojimi stu-
dentami na univerzite, ktori mali rovnaki tlohu s rovnakymi podmienkami - klasifikovat
jednotlivé audio nahravky do zadanych tried. Uspesnost studentov na development détovej
sade bola zhruba 50%, z ¢oho plynie, Ze tspesnost implementovaného systému je teda az
prekvapivo vysoka v porovnani s ,,Judskym” klasifikdtorom.

2.4.6 Baseline systém 2017

Implementécia baseline systému [9], ktory bol poskytnuty autormi sutaze, je zaloZend
na viacvrstvovej perceptron architektire (Multilayer Perceptron - MLP) a ako priznaky
pouziva log mel-pasmové energie. Priznaky st poc¢itané v 40ms ramcoch s prekrytim 50%
za pouzitia 40 mel pasiem pokryvajic frekvencny rozsah 0 az 22050Hz. Priznakovy vektor
bol skonstruovany pouzitim 5-ramcového kontextu, z ¢oho plynie, ze dizka tohto prizna-
kového vektoru je 200. MLP sa sklada z dvoch dense vrstiev, pricom kazda z nich ma 50
skrytych jednotiek s 20% stratou.

Siet je trénovana algoritmom Adam pre optimalizaciu zaloZend na gradientoch, tréno-
vanie je vykonané pre maximalne 200 epoch s rychlostou ucenia 0.001 (angl. learning rate).
Okrem toho trénovanie vyuziva skoré ukoncovacie kritérium (tzv. early stopping criteria)

2 Anglické skratka pre Probabilistic Linear Discriminant Analysis
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s monitorovanim, ktoré zacne po 100 epochich a s 10 epochovym parametrom patience.
Vystupnd vrstva pozostava z neurénov typu softmax, ktoré reprezentuju 15 tried. Verdikt
klasifikacie je zalozeny na vystupe neurénov, pricom naraz moze byt aktivny len jeden.
Na ramcoch zalozené rozhodnutia boli kombinované s vacsinovym hlasovanim, aby sa zis-
kalo jediné navestie (label) na klasifikovany segment. Vykon systému bol merany prostred-
nictvom uspesnosti definovanej ako pomer medzi po¢tom spravnych vystupov systému a cel-
kovym poc¢tom vystupov. Systém bol trénovany a testovany na poskytnutom stvordielnom
kros-validacnom setupe, ¢im dosiahol na development datovej sade priemernu uspesnost
klasifikécie 73.8% a na evaluacnej datovej sade 61.0%.

Baseline systém bol implementovany v jazyku Python a pre strojové ucenie vyuzival
Keras. Obsahuje vSetku potrebni funkcionalitu pre zaobchadzanie s datasetom, ukladanie a
pristup k priznakom a modelom a tiez pre vyhodnocovanie vysledkov. Okrem toho umoznuje
priamociaru adaptaciu a modifikdciu réznych krokov.

2.5 DCASE 2018

V roku 2018 sa sttaz DCASE kona taktiez [12]. Organizatori tentokrat obmenili Struktiru
ulohy detekcie akustického prostredia, ktord po novom zahina 3 podilohy:

e Detekcia akustického prostredia — klasifikiacia dat nahratych rovnakym zariade-
nim ako dostupné trénovacie déata

e Detekcia akustického prostredia s r6znymi nahravacimi zariadeniami — kla-
sifikdcia dat nahratych zariadeniami, ktoré sa liSia od tych, s ktorymi boli nahraté
trénovacie data

e Detekcia akustického prostredia s pouzitim externych dat — pouzitie exter-
nych dat pri trénovani systému je povolené

Dalsou novinkou v tomto ro¢niku sutaze je fakt, ze rozpoznivat sa bude len 10 roznych
akustickych prostredi, ktoré sa scasti lisia od predoslych 15 prostredi. Baseline systém
implementuje metédu zalozent na konvoluénej neurénovej sieti. Deadline pre odovzdévanie
systémov je 31.jala 2018, pricom vysledky budt zname 15.septembra 2018.
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Kapitola 3

Teoreticky ivod

V tejto kapitole si uvedené teoretické informacie stvisiace s metédami, ktoré som si na rie-
Senie tejto prace zvolil. Vzhladom ale na to, ze tedria uz bola popisana niekolkokrat v roz-
nych inych pracach a ¢lankoch, rozhodol som sa, ze ttto kapitolu nebudem velmi rozpisovat.
Namiesto toho radsej citujem zdroje, kde st dané veci popisané detailnejsie a kde v pri-
pade zadujmu mozno najst aj dodatocné informécie. O to viac som sa ale snazil venovat
experimentom a ich popisom.

Standardny postup klasifikdcie reci znazoriuje obrazok 3.1. Mozme vidiet, Ze prva cast
sa zaobera extrakciou priznakov zo vstupného audio signalu. Extrahované priznaky st na-
sledne vstupom do klasifikatora, ktory urci findlny verdikt, do ktorej z tried patri vstupny
signal.

Klasifikovana
trieda

Extrakcia  L______38  \pasifikator

priznakov

Obr. 3.1: Blokova schéma standardného postupu klasifikacie audio nahravky.

Na zaklade prehladu literattury, ktory moézme zaroven prehlédsit aj za state-of-the-art
v danej oblasti, sa d4 povedat, Ze na tému detekcie akustického prostredia mozno pozerat
z rdznych pohladov za pouzitia viacerych metéd a pristupov. Autori spominanych clankov
k rieseniu tejto tlohy pouzili hlavne tieto metédy:

e Gaussovsky klasifikitor - zmes Gaussovskych rozlozeni (GMM)
e i-vektor pristup

e konvolucné neurénové siete

e hlboké neurénové siete

e hlboké konvolu¢né neurénové siete

e Kklasifikator Support Vector Machines

e Kklasifikator zalozeny na metdde najblizsieho suseda

e flzia standardnych a CQT spektrogramov
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e flizia réznych kombinacii tychto metod

V stvislosti s pouzitymi metédami sa lisili tiez priznaky, ktoré sa jednotlivé timy rozhodli
vyuzit vo svojom rieseni. Jedna sa predovsetkym o priznaky pre metédy GMM a i-vektor.
Najlepsie timy hovoria o tychto priznakoch, pri¢om jednoznac¢ne najcastejsie pouzivané boli

prave prvé z nich:
e MFCC koeficienty (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)
e PLP koeficienty (Perceptual Linear Prediction)
e PNCC koeficienty (Power Normalized Cepstral Coefficients)

e RCGCC koeficienty (Robust Compressive Gamma-chirp filterbank Cepstral Coeffi-
cients)

Na zéklade tychto zisteni som sa rozhodol vo svojom rieseni napokon pouzit nasledujtce
dva pristupy, pricom oba vyuzivaji MFCC priznaky:

1. Gaussovsky klasifikator — pre kazdu triedu sa natrénuje GMM (popis GMM v na-
sledugicej kapitole), pri vyhodnoteni zistujeme ako GMM danej triedy pasuje na tes-
tovaciu nahravku. Obrazok 3.2 znazornuje blokovii schému tohto pristupu.

GMM_plaz

GMM_bus
Audio Extrakeia M v
-~ =] priznakov |€ GMM_park »( Vyhodnotenie
signal (MFCC, ...

GMM_vlak

Obr. 3.2: Blokova schéma GMM systému.

2. I-vektor — je nizkorozmerny popis celej nahravky, ktory je klasifikovany Gaussovskym
klasifikdtorom (jedna Gaussovka pre triedu). Schéma, ktord zobrazuje tento pristup,

je na obrazku 3.3.

S
X
g
. Extrakcia S }
gu::i]g)l —»| priznakov = elx\t/re :I:?cl;r Vyhodnotenie
9 (MFCC, ...) 2
=
0]

Obr. 3.3: Blokova schéma i-vektor systému.

Oba pristupy su detailnejSie popisané v dalSej Casti, tak ako aj priznaky.
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3.1 Mel-frekvencné cepstralne koeficienty - MFCC

MFCC koeficienty s ¢asto pouzivané v oblasti spracovania reci a podla [19] funguji dobre aj
pri klasifikacii reci. Pouzivaja sa najmé ako vstup pre klasifikatory a boli vytvorené s cielom
priblizit sa k Tudskému pocutiu. Blokovy diagram na obrazku 3.4 ukazuje postupnost krokov
potrebnych pre vypocet MFCC koeficientov.

Audio Rozdelenie na 3 Hammingovo )Transformécia 3 MFCC
signal ramce okno —>| FFT Hz --> Mel DCT koeficienty

Obr. 3.4: Blokovy diagram zobrazujuci kroky vypoc¢tu MFCC koeficientov.

V prvej ¢asti celého procesu sa spojity audio signal rozdeli do ramcov. Uéel tohto rémco-
vania je modelovat malé tseky audio signalu, ktoré su statisticky stacionarne. Kazdy ramec
pozostava z n vzorkov, pricom od susednych ramcov je oddeleny m vzorkami. Nasledu-
juci rdmec zacina m vzorkov po prvom vzorku a prekryva prvy rdmec (n —m) vzorkami.
Podobne treti ramec za¢ina m vzorkov po druhom rdmci a prekryva ho (n —m) vzorkami.

V dalsom kroku sa s cielom minimalizovat nesivislosti na zaciatku a konci kazdého
ramca pouzije tzv. funkcia okna. Najcastejsie sa jednd o Hammingovo okno.

Dalsia faza prekonvertuje kazdy ramec z ¢asovej domény do frekvenénej. Na to sluzi dis-
krétna Fourierova transformécia (DFT) implementovand prostrednictvom algoritmu rychlej
Fourierovej transformécie (FFT). Vzhladom na to, Ze amplitida spektra je ovela délezitejsia
ako faza, k dalsiemu vypoctu postaci amplitida, fazu zanedbame.

Transforméacia realnej frekvencénej stupnice do Mel-frekvenénej stupnice predstavuje
dalsi krok procesu. Prevod frekvencie v Hz na Mel-frekvenciu vyjadruje vzorec 3.1, ktory
¢erpam zo Studijnej opory kurzu Zpracovani fe¢ovych signalu [23] , kde sa da najst aj viac
stuvislosti a podrobnosti k tejto téme.

Fy
Frrer = 29591og (1 + 705) (3.1)

Mel-frekvencia je zaloZzena na nelinedrnom ludskom vnimani frekvencii audio signdlu a jej
jednotka, Mel, je jednotkou subjektivnej vysky tonu.

Vo finalnej faze je logaritmické Mel-spektrum konvertované spéit do ¢asovej domény a
vysledkom st Mel-frekvencné cepstralne koeficienty. K tomu je casto pouzivand diskrétna
kosinova transforméacia (DCT). Vypocet MFCC koeficientov sa teda dd sihrnne vyjadrit
vzorcom J3.2.

0

= (3.2)

K
Cmf(n) = Z log my, cos [n(k: —0.5)
i=1

Podrobnejsie informécie o MFCC koeficientoch mozno najst taktiez v [19].

3.2 Zmes Gaussovskych rozlozeni

V tlohach zaoberajicich sa automatickym rozpoznanim reci sa rozlozenie akustickych pri-
znakovych vektorov modeluje ¢asto pomocou zmesi Gaussovskych (normélnych) rozlozeni —
GMM'. T4to zmes predstavuje model tvoreny vaZenou kombinéciou Gaussovskych rozlozeni

!Skratka anglického spojenia Gaussian Mizture Model
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charakterizovanych urcitou vahou, vektorom strednych hodnot a kovarianc¢nou maticou, ako
pise aj Jan Silovsky vo svojej praci [21].

o.8

want to determine output probabilities
o7 for x=0
0.6 |-
0.5
i winning distribution
0.4 - s
0.3
o.2 |- =
0.1 .
—a ey = " 4 1 > 3 4

|

-1

winning distribution

W
W .

N N4
KKK W\

XS
0‘0‘:"?}1/4@[ %
S

Obr. 3.5: Tlustracia modelovania jednotlivych tried pomocou jednorozmernych (hore) a dvoj-
rozmernych (dole) Gaussovskych rozlozeni [23].

Pravdepodobne najcastejsie vyuzivanym sposobom odhadu parametrov GMM je itera-
tivny algoritmus Ezpectation Mazimization (EM) [3, 23]. Met6da maximdlnej vierohodnosti
(ML)[!] a metéda maximdlnej aposteriérnej pravdepodobnosti (MAP)[!] patria k najcas-
tejsie pouzivanym metédam odhadu parametrov. Priklad zmesi Gaussovskych rozlozeni
vizualne zobrazuje obrazok 3.5. Vypocty parametrov modelu a postupy trénovania st de-
tailnejsie popisané napriklad v [1],[3] a [21].

3.3 I-vektor

I-vektor predstavuje elegantny sposob transformécie viac dimenzionalnych vstupnych dat
na menej dimenzionalny vektor priznakov, pricom zachovava véic¢sinu povodnej informa-
cie [17]. Této technika bola pévodne inspirovand frameworkom Joint Factor Analysis, ktory
bol uvedeny v [15].
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Hlavnou myslienkou je, ze GMM supervektor s, ktory zretazuje GMM vektory strednych
hodn6t, moéze byt modelovany nasledovne:

s=m+ Tw (3.3)

kde m je supervektor strednych hodnot univerzalneho modelu (UBM) GMM, T je matica
reprezentujica M baz spajajicich podpriestor s délezitou variabilitou v priestore supervek-
toru strednych hodnét, a w je vektor o velkosti M so Standardnou normélnou distribtciou.

Pre kazdé pozorovanie X je cielom vypocitat parametre posteriérnej pravdepodob-
nosti w:

p(w|X) = N (w; WX,L;) (3.4)

I-vektor ¢ je Maximum a Posteriori (MAP) odhad premennej w, t.j. strednd hodnota
wy posteridrnej distribiicie p(w|X’). Mapuje vacsinu relevantnej informdcie z pozorovania
premennej dizky na vektor pevného (malého) rozmeru. Ly je presnost posteriérnej distribu-
cie. T sa oznacuje ako i-vektor extraktor. Viac informécii ohladom i-vektorov mozno néjst
napriklad v [6, 17, 14].

3.4 Linearny Gaussovsky klasifikator

Generativne modelovanie i-vektor odhadov pre rozpoznavanie jazyka sa prejavilo ako efek-
tivna alternativa k diskriminativnym klasifikatorom zalozenym na logistickej regresii alebo
Support Vector Machines. V [17] autori navrhli jednoduchy linedrny klasifikdtor zalozeny
na Gaussovskych rozlozeniach, ktoré poskytuju presnosti podobné presnostiam linearnych
diskriminativnych pristupov. Model predpoklada, ze pre kazdé prostredie si generované
odpovedajuce i-vektor odhady p,; podla:

i NN(mZ7A_1) ) (35)

kde my je jazykovo zavisly vektor strednjch hodnét a A™! je kovarianénd matica, zdieland
medzi vSetkymi triednymi distribiiciami. Parametre modelu sa potom daji Tahko ziskat
metdédou maximalnej vierohodnosti. Triedou podmienend logaritmicka vierohodnost pre p;
dané prostredie £ moze byt spocitand nasledovne:

1 1
log P(p,|6) = 5 log |A] = 5 (s — me) " Alp; —myp) + (3.6)

kde k je datovo nezavisla konstanta. Takyto klasifikdtor bude oznacovany ako GLC. Viac
informécii o GLC mozno najst napr. v [22].
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Kapitola 4

Data

Vsetky audio data, ktoré su popisané v nasledujtcich 2 sekciach, boli nahravané ako stereo
so vzorkovacou frekvenciou 44.1 kHz, s 24 bitovou presnostou a st ulozené ako sibory
typu WAV.

4.1 TUT Acoustic scenes 2016

Dataset z roku 2016 obsahoval povodne nahrévky o dizke 3 az 5 mintt. Nasledne boli vietky
tieto nahravky rozdelené na 30 sekundové segmenty.
Dataset sa sklada z dvoch casti:

e Development dataset - pre kazdé z 15 prostredi je k dispozicii 78 segmentov, ¢ize
39 minut audia.

e Evaluation dataset - kazdé prostredie disponuje 26 segmentami, ¢o predstavuje 13
mintt audia.

Spolu teda development dataset obsahuje 9 hodin a 45 minut audio nahravok v 1170
segmentoch a evaluation dataset 3 hodiny a 15 minit v 390 segmentoch.

4.2 TUT Acoustic scenes 2017

Povodné nahrévky dizky 3 az 5 mintt boli rozdelené na 10 sekundové segmenty. Kazdy
segment predstavuje osobitny stbor.
Dataset sa sklada taktiez z dvoch casti:

e Development dataset - pozostava z kompletného datasetu TUT Acoustic scenes
2016 (development + evaluation data), pricom pre kazdé prostredie je k dispozicii
312 segmentov, takze 52 minat audia.

e Evaluation dataset - obsahuje nahravky z rovnakych prostredi, no z inych geogra-
fickych lokalit. Pre kazdé prostredie je k dispozicii 108 segmentov, ¢o je 18 mintt
audia.

Celkovo obsahuje development dataset 13 hodin audio nahrédvok v 4680 segmentoch (su-
boroch) a evaluation dataset 4 hodiny a 30 minit v 1620 segmentoch (siboroch).
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Pre oba tieto datasety plati, ze som development dataset pouzil na trénovanie tak GMM
systému ako aj i-vektor systému. Evaluation dataset bol zase pouzity na reportovanie vy-
sledkov.

4.3 Obmedzenia sutaze DCASE

Pre sutaz platia tieto vSeobecné pravidla:

e Nie je povolené pouzitie externych dat za Gcelom vyvoja systému. Déata z inej dlohy
sufaze su tiez povazované za externé data.

e Manipulacia poskytnutych dat je povolenda, development dataset mdze byt rozsireny
bez pouzitia externych dat, napriklad technikou pitch shifting alebo time stretching,
a podobne.

e Sufaziaci nesmui subjektivne posudzovat evaluacné data a tiez ich nemo6zu ani ano-
tovat. Evaluation dataset nemdze byt pouzity na trénovanie systému, zakizané je aj
pouzitie statistik o evalua¢nych datach vo faze rozhodovania systému.

Podrobnejsie informacie tykajice sa celej sufaze mozno nédjst v c¢lankoch organizatorov

oboch ro¢nikov [9] a [8].

4.4 Evaluac¢na metrika

Vyhodnocovanie klasifikdcie akustického prostredia je zaloZené na klasifikacnej metrike,
ktord je definovand ako pocet spravne klasifikovanych (testovacich) nahravok deleny celko-
vym poctom (testovacich) nahravok. Kazda nahravka sa povazuje za nezavisli testovaciu
vzorku.
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Kapitola 5

Experimenty a vysledky s GMM

V tejto kapitole budi popisané a diskutované konkrétne experimenty tykajtce sa implemen-
tovaného GMM systému, ktoré som zrealizoval. Okrem toho tu takisto spomeniem vsetko
to, ¢o so samotnymi experimentami suvisi a bez ¢oho by experimenty nebolo mozné spustat.
Najskor by som teda rad objasnil, akym spésobom som sa rozhodol experimenty robit, aky
systém prace som si vlastne zvolil.

5.1 Format GMM experimentov

Hned zo zaciatku riesenia tejto prace bolo jasné, ze tu bude treba vykonat nemélo experi-
mentov na to, aby som mohol konstatovat nejaké zmysluplné a déveryhodné zavery. Potre-
boval som si preto vytvorit jednotny systém prace, ktory by mi umoznoval kedykolvek sa
vratit k lubovolnému experimentu a spustit si ho znovu za rovnakych podmienok (s rovna-
kymi vstupnymi parametrami apod.), aby vratil rovnaky vysledok.

Takyto jednotny systém prace povazujem za klucovy postup, vdaka ktorému je mozné
predist situacii, pri ktorej by som sa sice dopracoval k dobrému vysledku, no nebol by
som ho schopny zreplikovat a spatne potvrdif. Tymto sposobom som tiez chcel eliminovat
pripadny chaos, ktory by asi Tahko vznikol v pripade velkého mnozstva novovytvorenych
suborov bez nejakého systému a struktury.

Kazdy experiment v tejto praci vSeobecne pozostdva z dvoch céasti - z trénovania a
evaluacie. Pre kazdu z tychto casti je k dispozicii prislusny shell skript, ktory dant funkciu
vykona. Nasledujice riadky popisuji detailnejsie tieto skripty.

5.1.1 Trénovaci skript

Shell skript, ktory sa zaobera trénovanim systému, pracuje nasledovnym spoésobom. Rozliso-
vacim faktorom jednotlivych skriptov je ich nazov, ktory zaroven hovori o tom, ¢o za systém
ten-ktory skript trénuje. Nazov trénovacieho skriptu sa sklada z 10 casti, ktoré st navzajom
oddelené podtrznikom a vyzera takto:

ID_ {run}_{train}_N{G}_DATA_FEA_NORM_ N{it}_FS_{GMM.sh}
pricom vyznam jednotlivych casti je nasledujuci:

e ID — jednoznacny identifikator kazdého experimentu, ktory sa pri vytvoreni dalsieho
trénovacieho skriptu automaticky inkrementuje. Je reprezentovany trojcifernym celym
¢islom pocinajic nulou, napr. 025.

e {run} — konstantny textovy retazec run
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e {train} — konstantny textovy retazec train
e N{G} — pocet Gaussoviek trénovaného GMM modelu (napr. 512G)

e DATA — specifikicia datasetu, ktory ma byt pri trénovani pouzity, skript podporuje
tieto 4 datasety:

(e]

development2016 — development dataset sutaze DCASE 2016
evaluation2016 — evaluaény dataset sitaze DCASE 2016
development2017 — development dataset siutaze DCASE 2017
evaluation2017 — evaluaény dataset sitaze DCASE 2017

e}

o

(e]

Pre trénovaci skript su typickejsie development datasety a pre evaluacny skript zase
evaluacné, ale je ich mozné pouzit i opacne.

e FEA — specifikicia priznakov, ktoré maja byt pri trénovani extrahované z audio sig-
nélu. Skript podporuje dve varianty priznakov — banky filtrov a MFCC koeficienty,
ktoré budt pre prehladnost popisané za tymto odstavcom popisujicim casti trénova-
cieho skriptu.

e NORM - specifikacia normalizacie priznakov, ktord sa mé pri ich spracovani pouzit.
Skript berie do ivahy 3 moznosti:
o NN - ziadna normalizicia
o MN — mean normalizacia

o MVN —mean and variance normalizacia
e N{it} — pocet iteracii potrebnych na natrénovanie GMM modelu (napr. 10it)

e FS — vzorkovacia frekvencia trénovacich dat v Herzoch, ktorda sa ma pri trénovani
pouzit. Skript pocita s troma variantmi: 8000, 16000 a 44100.

e {GMM.sh} — konstantny textovy retazec GMM.sh

Ako bolo v popise spomenuté, skript podporuje 2 druhy priznakov — banky filtrov a
MFCC koeficienty. FEA cast z nazvu skriptu ma pre kazdy druh z tychto priznakov odlisny
tvar:

e {FBANK}FBC:
o {FBANKY} — konstantny retazec FBANK, ktory urcuje druh pouzitych prizna-
kov. V tomto pripade sa teda jednd o banky filtrov.
o FBC — pocet bank filtrov, ktoré sa maju pouzit pri extrakcii priznakov, napr.
20, 32, 40, 48, ...
¢ {MFCC}CC-ZERO-DERIV1-DERIV2-FBC-CONTEXT:
o {MFCC} — konstantny retazec MFCC' urc¢ujici druh priznakov. V tomto pri-
pade ide o MFCC koeficienty.

o CC — pocet MFCC koeficientov, ktoré maji byt extrahované z audio signalu,
napr. 12, 20, ...
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o ZERO — specifikacia nultého koeficientu, mozné su tri alternativy:

* (0 — pridanie nultého MFCC koeficientu k priamym koeficientom

* F —nultym koeficientom bude energia jednotlivych koeficientov, ktora bude
pridana ako nulty koeficient k priamym koeficientom

* NCO — nulty koeficient nebude vobec pripojeny k priamym MFCC koeficien-
tom

o DERIV1 — (ne)pripojenie odvodenych koeficientov (tzv. delta koeficienty) k pria-
mym koeficientom:

* D — pripojenie delta koeficientov k priamym koeficientov
* ND — delta koeficienty nebudt zahrnuté vobec

o DERIV2 — (ne)pridanie odvodenych (akceleracnych) koeficientov 2.radu (tzv. do-
ubledelta koeficienty) k priamym a delta koeficientom:

x DD — pripojenie doubledelta koeficientov k priamym a delta koeficientom
* NDD — doubledelta koeficienty nebuda zahrnuté vébec

o FBC — pocet bank filtrov, pomocou ktorych budu extrahované MFCC koefi-
cienty, napr. 20, 32, 40, 48, ...

o CONTEXT - parameter urcujtci kontext, ktory sa berie do ivahy v pripade
vypoctu delta a doubledelta koeficientov. Mozné hodnoty si 1, 2 alebo 3.

Pre lepsiu predstavu uvddzam konkrétny priklad nazvu trénovacieho skriptu:
186_run_train_128G_development2017_MFCC20-CO-D-DD-24-1_NN_4it_16000_GMM.sh
Takyto trénovaci skript natrénuje GMM model pomocou 128 Gaussoviek (so 4 iterdciami)
na development datach DCASE 2017 so vzorkovacou frekvenciou 16000 Hz. Extrahované
priznaky predstavuji 20 priamych MFCC koeficientov rozsirenych o nulty MFCC koeficient,
ku ktorym su pripojené delta a doubledelta koeficienty ziskané kontextom 1. Tieto MFCC
koeficienty budt vytvorené prostrednictvom 24 bank filtrov a nebudi ziadnym sposobom
normalizované.

Funkcionalita trénovacieho skriptu

Popisovany trénovaci skript na zaciatku svojho vykondvania vytvori na tej istej trovni
zlozku s rovnakym nézvom, ktora sa lisi akurat v koncovke .dir. Tato zlozka, nazvime
ju vystupnd zlozka experimentu, slizi na uchovavanie vsetkych vystupov z (nielen) trénova-
cieho skriptu, ¢im je zabezpecené spatné dohladanie potrebnych informécii o tom-ktorom
experimente. V tejto zlozke dalej trénovaci skript vytvori 3 podzlozky:

e GMM/ - slizi na uloZenie natrénovanych modelov (modelov je viac, pretoze kazdy
trénovaci skript vytvori jeden model na jeden pocet Gaussoviek, ¢ize napr. pri pocte
Gaussoviek 128 sa ulozia modely aj pre vsetky mensie pocty Gaussoviek, t.j. 1, 2, 4,
8, 16, 32 a 64)

e results/ - sltzi na uloZenie textového vystupu tak trénovacieho ako aj evaluac¢ného
skriptu

e scripts/ - slizi na ulozenie vSetkych zdrojovych siborov, ktoré boli k vykonaniu
skriptu potrebné
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Poslednou a zaroven najhlavnejSou fazou trénovacieho skriptu je spustenie pythonového
skriptu s parametrami, ktoré boli $pecifikované v nézve trénovacieho skriptu. Ulohou tohto
pythonového skriptu je natrénovat ziadané GMM modely so Specifikovanymi parametrami,
ktoré nasledne ulozi do podzlozky GMM/. Textovy vystup zaznamenavajici priebeh tréno-
vania sa ulozi do podzlozky results/. Tento vystup je pouzity na kontrolu, ¢i trénovanie
prebehlo v poriadku a nenastal ziaden problém.

5.1.2 Evaluacény skript

Evaluacny skript je shell skript, ktory sa zaobera evaluaciou natrénovaného systému. Nazov
tohto skriptu je taktiez kIicovy ako aj v pripade trénovacieho skriptu, no vdaka pomocnému
skriptu sa automaticky odvodi od nézvu trénovacieho skriptu, jeho forméat je rovnaky.
Vzhladom na to, Ze nemozno evaluovat systém, ktory nie je natrénovany, skript predpoklada,
ze trénovaci skript uz existuje, a preto moze byt jeho ndzov odvodeny od toho trénovacieho.
Jedind odlisnost v nézve evalua¢ného skriptu je té, ze namiesto retazca {train} figuruje
retazec {evaluate}.

Pre uplnost uvadzam tiez priklad nazvu evalua¢ného skriptu k trénovaciemu skriptu,
ktory je uvedeny v predoslej sekcii:
186_run_evaluate_128G_evaluation2017_MFCC20-C0-D-DD-24-1 _NN_4it_16000_GMM. sh
Tento evaluacny skript vyhodnoti na evalua¢nych datach sutaze DCASE 2017 vsetky sys-
témy, ktoré boli natrénované prislusnym trénovacim skriptom. V tomto pripade sa jedna
o systémy s 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 a 128 Gaussovkami, t.j. evaluacny skript vyhodnoti celkovo
8 systémov.

Funkcionalita evalua¢ného skriptu

Evaluacény skript na zaciatku svojho vykonévania skontroluje, ¢i st natrénované vsetky mo-
dely, ktoré sa chystd evaluovat a ¢i je tiez vytvorend vystupna zlozka experimentu vratane
vSetkych svojich podzloziek, ktorych vytvorenie mé na starosti trénovaci skript. V pripade,
ze je vsetko v poriadku, nasleduje samotna evaluacia jednotlivych systémov pomocou spe-
cidlneho pythonového skriptu, ktory evaluuje postupne tie systémy, ktoré plynt zo vstup-
nych parametrov Specifikovanych v nazve evalua¢ného shell skriptu.

Vysledky vyhodnotenia ulozi pre kazdy evaluovany systém do osobitného textového
siboru v rdmci zlozky results/.

5.2 GMM systém zalozeny na bankach filtrov

V tejto sekcii bude analyzovany GMM systém, ktory bol vybudovany na priznakoch ozna-
¢ovanych ako banky filtrov. Uspesnost takéhoto systému moze byt ovplyvitovans niekolkymi
parametrami, s ktorymi je mozné experimentovat. Ja som prostrednictvom takychto expe-
rimentov hladal vhodni kombinaciu parametrov, ktord by vo vysledku viedla k ¢o mozno
najuspesnejSiemu systému detekcie akustického prostredia.

V tejto sekcii budu postupne predstavené jednotlivé experimenty a hlavne ich vysledky
tak, ako aj osobitné kombinacie parametrov a ich vplyv na uspesnost systému. Vo svojich
experimentoch som sa venoval konfiguracii nasledovnych parametrov systému, ktoré mozno
zaroven nazvat kategériami experimentov:

1. pocet priznakov — bank filtrov
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2. normalizécia priznakov

3. vzorkovacia frekvencia vstupnych audio nahravok
4. audio kandl vstupnych audio nahravok

5. pocet Gaussoviek

Nasledujice podsekcie popisuju jednotlivé parametre systému, ktoré boli predmetom
experimentov a tiez prezentuju uspesnost osobitnych GMM systémov v podobe grafov.
Spociatku bolo treba stanovit vychodiskové hodnoty tychto parametrov, kedze napriklad
v pripade prvej kategérie experimentov zalozenych na pocte priznakov este nevieme, aka
normalizicia je pre dany GMM systém najvhodnejsia. Prehlad vychodiskovych hodnot,
ktoré su v pripade potreby pouzité v experimentoch, je zahrnuty v tabulke 5.1.

Tabulka 5.1: Prehlad vychodiskovych hodnét jednotlivych parametrov pre GMM systém
zalozeny na bankéch filtrov.

Parameter Vychodiskova hodnota
Normalizacia ziadna
Vzorkovacia frekvencia 16 kHz

Audio kanal pravy

Pocet Gaussoviek ' 1-1024

Pokial nie je explicitne uvedené inak, st vsetky sytémy spomenuté v dalSej Casti prace
trénované na development datovej sade zo sitaze DCASE 2017 a evaluované na evaluacnej
datovej sade sttaze DCASE 2017. Radsej som experimentoval s datasetom sitaze z roku
2017. Tato datova sada je fazsia, obsahuje kratsie nahravky a mé ich viac ako data z roku
2016. Preto su aj vysledky vierohodnejsie.

5.2.1 Pocet bank filtrov

Cielom experimentov tykajucich sa poc¢tu priznakov — bank filtrov, bolo zistit, ktory systém
s kolkymi bankami filtrov dosahuje najvyssiu tspesnost detekcie akustického prostredia. To
znamend, ze tieto experimenty boli zakazdym spustené s vychodzimi hodnotami parametrov
(pozri tabulku 5.1), pri¢om sa v jednotlivych experimentoch menil iba pocet bank filtrov,
aby bolo zrejmé, do akej miery sa tento ¢initel podiela na findlnej ispesnosti systému.

Obrazok 5.1 zobrazuje uspesnosti GMM systémov lisiacich sa v pocte bank filtrov, ktoré
predstavuju priznaky. Ako reprezentativnu vzorku mojich experimentov som sa rozhodol
pouzit 8 rozlicnych poctov bank filtrov. Konkrétne pocty som stanovil na zaklade literatury
a odbornych ¢lankov, ktoré som c¢ital na tito tému, podla toho, kolko autori bezne pouzivali
v ramci svojich systémov. Jedna sa teda o systémy s:

e 20 bankami filtrov (graf s tspesnostou systému ilustruje obrazok 5.1a)
e 24 bankami filtrov (obrazok 5.1b)

e 28 bankami filtrov (obrazok 5.1c)

'Kazdy experiment bol spusteny pre 1 az 1024 Gaussoviek, aby bolo nejakym spésobom mozné sledovat
vyvoj uspesnosti systému
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Obr. 5.1: Grafy znazornujice vplyv poctu priznakov na tspesnost GMM systému. V tomto
pripade su priznaky reprezentované bankami filtrov.
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32 bankami filtrov (obrazok 5.1d)

36 bankami filtrov (obrazok 5.1e)

(
(
(
(

40 bankami filtrov (obrazok 5.1f)
e 44 bankami filtrov (obrazok 5.1g)
e 48 bankami filtrov (obrazok 5.1h)

Na zéklade grafov z obrazku 5.1 m6zme usudit, Zze najvhodnejSim poc¢tom béank filtrov
z hladiska tspesnosti GMM systému je 44. Takyto systém dosiahol tspesnost 54.6%, co je
najviac spomedzi 8 uvazovanych systémov. S tspesnostou 54.4% je druhym najispesnejsim
systémom ten s 20 bankami filtrov. Tretie miesto v poradi obsadil systém so 40 bankami
filtrov a tspesnostou 54.2%, $tvrté miesto patri systému s 32 bankami filtrov a tspesnostou
54.1%.

Na zéklade vysledkov mdézme teda konstatovat, ze tspesnost GMM systému nerastie a
ani neklesa priamo imerne s po¢tom bank filtrov, nie je medzi nimi priama zavislost.

5.2.2 Normalizacia bank filtrov

Dalsou kategériou experimentov, ktorym som sa venoval, bolo zahrnutie, resp. nezahrnutie
normalizicie priznakov. Jedna sa o normalizaciu pre kazdt nahravku, tzv. file based norma-
lizdciu. Ako bolo spomenuté v predoslej Casti, experimenty s po¢tom priznakov vyuzivali
vychodiskovi hodnotu normalizacie, t.j. priznaky neboli Ziadnym spdsobom normalizované.

V tejto casti nadviazem na vysledky z predoslej ¢asti a na 4 najispesnejsich systémoch
vykonam pokusy s normalizaciou priznakov za tcelom zistenia jej vplyvu na uspesnost
systému. V suvislosti s normalizidciou som sa v tejto praci zaoberal nasledovnymi troma
moznostami:

e Ziadna normalizdicia — v grafoch oznacovand ako NN (vychodiskova hodnota)
e mean normalizdcia — v grafoch oznacovana ako MN
e mean and variance normalizdcia — v grafoch oznacovand ako MVN

Obrazok 5.2 znazornuje grafy dvoch konfiguricii systémov, ktoré po aplikovani uva-
zovanych moznosti normalizacie dosahovali najlepsie vysledky. Pri pohlade na tieto grafy
je celkom zjavné a jednoznacné, aky ucinok mala aplikdcia mean normalizacie na Uspes-
nost systémov, a tiez ako vplyva aplikovanie mean and variance normalizacie na findlnu
uspesnost GMM systému.

V pripade, ked priznaky systému nie st normalizované, dosahuje jeho tispesnost suve-
rénne najlepsie vysledky. Naproti tomu sa pouzitie mean normalizacie tak ako aj pouzitie
mean and variance normalizdcie podpisuje negativnym sposobom na celkovej tispesnosti.
V pripade systému so 44 bankami filtrov (pozri obrazok 5.2b) sa jedna o pokles tspesnosti
v rozsahu zhruba od 9 az po 18% absoltutne, ked berieme do tivahy mean normalizaciu.
0 20% absolitne. Pri pohlade na graf pre systémy s 20 bankami filtrov (pozri obrazok 5.2a),
mozme vidiet velmi obdobny vyvoj tspesnosti jednotlivych systémov v zavislosti na apli-
kovanej normalizécii.

Tato kategoériu experimentov mozno uzavriet konstatovanim, ze pre systémy detekcie
akustického prostredia je najprospesnejsie, ked nie st extrahované priznaky (banky filtrov)
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normalizované ziadnym z uvedenych spésobov, pretoze ani mean normalizacia, ani mean and
variance normalizacia sa neprejavili pozitivnym sposobom na tspesnosti testovacich GMM
systémov. Systémy vyhodnotené ako najispesnejsie z predoslej kategorie experimentov teda
zostavaju najuspesnejsie aj po vykonani experimentov s normalizdciou.
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Obr. 5.2: Grafy znazoriujice vplyv normalizacie priznakov na tuspesnost GMM systémov
lisiacich sa v poéte béank filtrov (NN = Ziadna normalizicia, MN = mean normalizicia,
MVN = mean and variance normalizdcia).

5.2.3 Vzorkovacia frekvencia vstupnych audio nahravok

V tejto kategorii experimentov sa zameriame na vzorkovaciu frekvenciu audio nahravok,
ktoré st vstupom do systému. Cielom je opéf najst zavislost medzi vzorkovacou frekvenciou
a uspesnostou systému. Tento experiment bol taktiez vykonany na najlepsich 4 systémoch
z predoslej kategoérie, ktoré su zaroven najlepsimi systémami prvej kategérie experimentov

31



20 bank filtrov
55.0

50.1
48.8
50.0
45.0 42:6
40.0
34.4
35.0
30.0
2 4 8

256 512 1024
Pocet Gaussoviek

52.5 52.7

Uspesnost [%]

W 8kHz ®m 16 kHz ®™ 44.1 kHz
(a) Systémy s 20 bankami filtrov.

32 bank filtrov
55.0

50.1 50.0

50.0
£ 450 423
w
o
B
v 400
o
w
D 34.6

35.0

30.0

1 2 4 8 512 1024

Pocet Gaussoviek
®m8kHz ® 16 kHz ® 441 kHz

(b) Systémy s 32 bankami filtrov.

44 bank filtrov

55.0 52.7 533 52.8

493

50.0
§ 450 423
w
(=]
c
W
© 400
w
2 347

35.0

30.0

1 2 8 16

128 256 512 1024

Pocet Gaussoviek
B 8kHz ® 16 kHz ® 44.1 kHz

(c) Systémy so 44 bankami filtrov.

Obr. 5.3: Grafy znézornujice vplyv vzorkovacej frekvencie na tspesnost GMM systému.

Vplyv frekvencie je zachyteny na troch roznyd konfigurdciach systémov lisiacich sa v pocte
béank filtrov.



(vzhladom na negativny vplyv pouzitia normalizicie). Na tcely tohto experimentu boli
testované nasledovné vzorkovacie frekvencie vstupného audio signalu:

e 8 kHz
e 16 kHz — vychodiskova hodnota pre predoslé experimenty
o /4.1 kHz

Obrézok 5.3 zobrazuje 3 konfiguracie systémov, ktoré v tomto experimente dosiahli naj-
vyssiu uspesnost. Grafy naznacuji, ze nemozno jasne povedat, ktord zo vzorkovacich frek-
vencii je pre GMM systém najprospesnejsia, zalezi to na kombinacii ostatnych parametrov
systému.

Najlepsi vysledok dosiahol systém so 44 bankami filtrov (obrazok 5.3c) v kombindcii
so vzorkovacou frekvenciou 16 kHz a s tispesnostou 54.63%. Druhym najispes$nejsim je sys-
tém s 32 bankami filtrov (obrazok 5.3b), vzorkovacou frekvenciou 44.1 kHz a tspesnostou
54.57%. Tretim najuspesnejsim je systém s 20 bankami filtrov (obrazok 5.3a), so vzorkova-
cou frekvenciou 16 kHz a tspesnostou 54.4%. Stvrtym najlepsim je opit systém so 44 ban-
kami filtrov, so vzork. frekvenciou 8 kHz a s tspesnostou 54.3%.

Zaverom mozme povedat, ze na zaklade grafov na obrazku 5.3 mé vzork. frekvencia
8 kHz v priemere najmensiu uspesnost v porovnani s ostatnymi 2 alternativami, no za-
roven nie je mozné vSeobecne a jednoznacne urcif, ¢i je lepSia frekvencia 16 kHz alebo
44.1 kHz. Subjektivne mozno postrehnit, ze o trochu lepsie vysledky dosiahla vzork. frek-
vencia 16 kHz, pretoze medzi prvymi styrmi najlepsimi systémami sa nachadzaja prave dva
s touto frekvenciou.

5.2.4 Audio kanal vstupnych nahravok

Poslednou kategoriou experimentov v sivislosti s GMM systémami zaloZzenymi na ban-
kach filtrov je vyber a otestovanie réznych audio kanalov vstupnych nahravok. Originalne
nahravky sa totiz stereo nahravky toho istého zvuku, Cize obidva audio kandly st velmi
podobné, avSak nie st rovnaké. Na zdklade ¢lankov autorov sutaze, ktori réznym sposo-
bom kombinovali jednotlivé audio kandly vstupnych nahravok, som sa rozhodol zistit, ako
sa tieto audio kanaly prejavia na uspesnosti GMM systému. Do tvahy som bral takéto
varianty:

e pravy audio kandl — vychodiskova hodnota predoslych experimentov
o lavy audio kandl
e priemer pravého a lavého kandlu

Obrazky 5.4 a 5.5 zobrazuju grafy 4 doteraz najuspesnejSich konfiguracii GMM sys-
témov v suvislosti s vplyvom jednotlivych variant audio kandlov na tspesnost takychto
systémov. Trend grafov je vzhladom k variantom audio kandlov rovnaky, resp. velmi po-
dobny pre vsSetky 4 konfiguracie, ¢im mozno s urcitostou prehlasit, aka zavislost v tomto
pripade jestvuje medzi jednotlivymi variantmi.

Vyrazne najvyssiu uspesnost dosahuju systémy, ktoré maji na vstupe nahravky z pra-
vého audio kandlu. Naopak suverénne najmenej tspesné su systémy, ktorych vstup je tvo-
reny nahravkami z lavého audio kanalu. Z grafov na obrazkoch 5.4a, 5.4b, 5.5a a 5.5b sa da
tiez vycitat, ze nahravky ziskané spriemerovanim oboch audio kanalov — pravého aj lavého,
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sa uspesnost systému zvysi v porovnani so systémami s iba favym kanalom, no priemerna
uspesnost aj tak nie je vyssia, ako pri systémoch tvorenych len pravym audio kanalom.

Dévodom, preco je taky rozdiel v tspesnostiach Tavého a pravého kanalu, by mohol
byt fakt, ze vsetky audio data boli nahraté jednym zariadenim, ktorého Tavy mikrofén
nepracoval tplne korektne. V tom pripade by stélo za to, aby bola vykonané hlbsia analyza
organizatormi sutaze, pretoze z nasej strany s to len domnienky. Na posluch a aj pohlad
st nahravky z jednotlivych kanalov velmi podobné.
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(b) Systémy s 32 bankami filtrov pri vzork. frekvencii 44.1 kHz.

Obr. 5.4: Grafy znazornujice vplyv daného audio kanalu na tspesnost GMM systému.

Vplyv audio kandlu je zachyteny na dvoch réznych konfiguriciach systémov lisiacich sa
v pocte bank filtrov a vzork. frekvencii.
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(b) Systémy so 44 bankami filtrov pri frekvencii 16 kHz.

Obr. 5.5: Grafy znazornujice vplyv daného audio kanalu na tspesnost GMM systému.
Podobne ako na obrazku 5.4, aj tu su zobrazené dalSie dve konfigurdcie systému, ktoré
spolu tvoria 4 najuspesnejsie konfiguracie.

5.2.5 Zhrnutie experimentov na GMM systémoch s bankami filtrov

Cela predosla sekcia sa venovala experimentom na GMM systéme, ktory je zalozeny na pri-
znakoch nazyvanych banky filtrov. Spociatku sa jednalo o akusi vychodiskovi konfiguraciu
systému, prostrednictvom ktorej mohli zacat experimenty nad danym systémom. Postupne
boli obmienané jednotlivé parametre systému, az sa napokon podarilo najst ti najvhodnej-
siu kombinéciu vedicu k najvyssej moznej ispesnosti.

Na zaklade vykonanych experimentov teda moézme skonstatovat, ze GMM systém zalo-
zeny na bankach filtrov s najvyssou uspesnostou detekcie akustického prostredia z audio na-
hravok ma parametre, ktoré st popisané v tabulke 5.2. Tato tabulka obsahuje aj dosiahnut
tspesnost najlepsieho systému a tiez pocet spravne klasifikovanych nahrévok/suborov.
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Tabulka 5.2: Prehlad hodnét jednotlivych parametrov najlepsicho GMM systému zalo-
zeného na bankéch filtrov a tiez dosiahnutd tspesnost. Hodnoty st ziskané na zdklade
vykonanych experimentov.

Parameter ‘ Hodnota
Pocet bank filtrov 44
Pocet Gaussoviek 512
Normalizacia ziadna
Vzorkovacia frekvencia 16 kHz
Audio kanal pravy
Uspesnost [%)] 54.63
Uspesnost [nahravky] | 885 z 1620

Experimenty takisto ukazali, ze tispesnost systému nie je priamo timerna poc¢tu bank
filtrov, najlepsie sa javi 44, 20, 40 a 32 bank filtrov. Okrem toho sa ukézalo, ze pouzitie
normalizovanych priznakov vplyva jednoznac¢ne negativne na tispesnost systému. V pripade
vzorkovacej frekvencie experimenty nedokazali najst zretelne tspesnejsi variant, z grafov
je vidno, ze 8 kHz variant dosiahol v priemere najmensiu tspesnost. Zvysné dva varianty
(16 kHz a 44.1 kHz) dosahuji ale velmi podobni uspesnost. V pripade audio kanalov sa
najprospesnejsie vzhladom na tspesnost ukéazal celkom jednoznac¢ne pravy kanal, pricom
naopak Tavy kandl dosahoval zjavne najnizsiu tspesnost.

5.3 GMM systém zalozeny na MFCC koeficientoch

V tejto sekcii bude analyzovany GMM systém, ktory je na rozdiel od predchadzajiceho
GMM systému zalozeny nie na bankéch filtrov, ale na Mel-frekvencnych cepstralnych ko-
eficientoch, ktoré budem skratene oznacovat ako MFCC koeficienty. Tieto priznaky som
si vybral na zdklade viacerych c¢lankov, ktoré som na tato tému cital. Z tychto clankov
som zistil, ze autori Casto vyuzivaju prave tieto priznaky, pretoze maju relativne dobru
uspesnost v porovnani s ostatnymi priznakmi, ktoré sa vSeobecne pri rozpoznavani reci
a v suvislosti s GMM systémom pouzivaji. V mojom pripade by som rad zistil, do akej
miery sa bude lisit uspesnost GMM systému s bankami filtrov v porovnani so systémom
s MFCC koeficientami a ¢i aplikicia tychto MFCC koeficientov bude viest k zlepsSeniu cel-
kovej uspesnosti GMM systému, alebo nie. K tomu budu slizit prave experimenty, ktoré
postupne predstavim v tejto sekcii.

Tak ako aj v predoslej sekcii, aj v tomto pripade je GMM systém tvoreny viacerymi
parametrami, ktoré mozu ovplyvnit tspesnost celkového systému. Pri systéme s MFCC
koeficientami je dokonca tychto parametrov este viac, aj ked niektoré su rovnaké. Cielom
je teda opéf najst spravnu kombinéaciu vsetkych parametrov, ktoré dokazu systém vytvorit
tak, aby dosahoval ¢o najlepsie vysledky pri detekcii akustického prostredia. Parametre,
resp. kategorie experimentov, ktorym sa budem venovat, st nasledovné:

1. pocet priznakov — MFCC koeficientov
2. normalizacia priznakov

3. nulty MFCC koeficient
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4. odvodené koeficienty 1. radu — delta koeficienty
5. odvodené koeficienty 2. rddu — doubledelta koeficienty
vzorkovacia frekvencia vstupnych audio nahravok

audio kanal vstupnych audio nahravok

o N>

pocet Gaussoviek

Pre cely hlavne prvych experimentov je potrebné znovu tak, ako aj v predoslej casti sta-
novit vychodiskové hodnoty pre jednotlivé parametre, aby bolo jasné, s akymi parametrami
bol ten-ktory systém spustany. Prehlad vychodiskovych hodndt pre jednotlivé parametre
zobrazuje tabulka 5.3.

Pri MFCC koeficientoch je treba tiez urcit pocCet bank filtrov, ktoré budd pouzité
pri tvorbe MFCC koeficientov. S tymto parametrom som neexperimentoval, pocet bank
filtrov som urdil fixne podla toho, akt hodnotu pouzivali autori pri MFCC koeficientoch
najcastejsie vo svojich ¢lankoch, ktoré som c¢ital. V experimentoch teda budi prezentované
systémy s 24 bankami filtrov.

Tabulka 5.3: Prehlad vychodiskovych hodnét jednotlivych parametrov pre GMM systém
zalozeny na MFCC koeficientoch.

Parameter Vychodiskova hodnota
Normalizacia ziadna (NN)

Nulty MFCC koeficient nie (NCO)

Delta koeficienty nie (ND)
Doubledelta koeficienty nie (ND)
Vzorkovacia frekvencia 8 kHz

Audio kanal priemer pravého a lavého kanalu
Pocet Gaussoviek 2 1-128

Pokial nie je explicitne uvedené inak, si vsetky systémy spomenuté v dalSej Casti tré-
nované na development datovej sade zo siutaze DCASE 2017 a evaluované na evaluacnej
datovej sade siutaze DCASE 2017. Ako som sa uz v predoslej casti vyjadril, radsej som
experimentoval s datovou sadou z roku 2017, pretoze je tazsia a vysledky si vierohodnejsie.

5.3.1 Pocet MFCC koeficientov

Prva kategoria experimentov — experimenty s poc¢tami MFCC koeficientov — maju za ciel
jedinu vec — najst optiméalny pocet koeficientov, ktory zabezpeéi GMM systému ¢o mozno
najlepsiu moznu uspesnost. Vzhladom na to, Ze toto je pociatocna kategéria experimentov
s MFCC koeficientami, vSetky parametre (mimo po¢tu MFCC koeficientov) uvadzanych
systémov v tejto casti maju vychodiskovil hodnotu, t.j. hodnotu, ktord je uvedenda v ta-
bulke 5.3.

Obréazok 5.6 znazornuje grafy dspesnosti jednotlivych systémov, ktoré sa lisia poctom
koeficientov. Rozhodol som sa pouzit nasledovné pocty koeficientov, pricom bolo treba

2Kazdy experiment bol spusteny pre 1 az 128 Gaussoviek, aby bolo nejakym spésobom mozné sledovat
vyvoj uspesnosti systému. Toto neplati pre zdverecnti kategériu experimentov, ktora hlada optimalny pocet
Gaussoviek.
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Obr. 5.6: Grafy znazornujice vplyv poctu priznakov na tspesnost GMM systému. V tomto
pripade su priznaky reprezentované MFCC koeficientami.
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zohladnit skutocnost, Ze v pripade 24 bank filtrov je mozné pouzit maximalne 23 koeficientov
(totiz, pocet koeficientov nesmie byt vicsi alebo rovny ako pocet bank filtrov, z ktorych sa
koeficienty vytvaraja):

e 8 MFCC koeficientov (graf s ispesnostou tohto systému ilustruje obrazok 5.6a)
e 11 MFCC koeficientov (obrazok 5.6b)
e 12 MFCC koeficientov (obrazok 5.6¢)

(
(
e 15 MFCC koeficientov (obrazok 5.6d)
e 16 MFCC koeficientov (obrazok 5.6¢)
e 19 MFCC koeficientov (obrazok 5.6f)
(

e 20 MFCC koeficientov (obrazok 5.6g)

e 23 MFCC koeficientov (obrazok 5.6h)

Najlepsiu uspesnost dosiahol podla grafov na obrazku 5.6 systém s 19 MFCC koeficien-
tami, ktory pri 128 Gaussovkéach dosiahol 45.2% tspesnosti. Systém s 20 koeficientami sa
svojou uspesnostou 45.1% zaradil velmi tesne za najlepsi systém. Preto mozme aj pri dalsich
experimentoch uvazovat, ze prave systémy s 19 a 20 koeficientami su tie, ktoré z hladiska
poctu koeficientov dosahuju najlepsi vysledok.

Na zaklade priebehov jednotlivych grafov mézme tiez konstatovat, ze uspesnost GMM
systému stipa priamo timerne s poctom MFCC koeficientov az do bodu, kedy systém do-
siahne maximum. Potom tspesnost zase klesa. V pripade 24 bank filtrov je toto maximum
v bode 19 koeficientov. V porovnani s GMM systémom zalozenym na bankach filtrov expe-
rimenty ukazali, Ze tispesnost nie je priamo timerna poc¢tu bank filtrov, to znamena, ze uz
prvé experimenty s MFCC koeficientami poukazuji na odlisné vzajomné chovanie tychto
systémov. Dévodom takéhoto chovania je pravdepodobne to, ze banky filtrov st na sebe
vzajomne zavislé, si korelované, zatial ¢o MFCC si dekorelované banky filtrov, ¢o sa viac
paci GMM systému.

5.3.2 Normalizacia MFCC koeficientov

Tak ako v pripade GMM systému s bankami filtrov, tak aj v pripade systému s MFCC
koeficientami sa dalsia kategéria experimentov zameriava na normalizaciu priznakov, ¢ize
normalizaciu MFCC koeficientov. Jedna sa o normalizéciu pre kazda nahravku, tzv. file
based normalizdciu. Experimenty tejto kategérie nadvézuji na vysledky z predoslej kategd-
rie experimentov, a teda figurovat budu systémy s 19 a 20 MFCC koeficientami, kedze sa
ukazalo, ze tento pocet je optimélny vzhladom na tispesnost systému. Varianty normalizacie
sa rovnaké ako v pripade bank filtrov:

e Ziadna normalizdicia — v grafoch oznacovand ako NN (vychodiskovd hodnota)
e mean normalizdcia — v grafoch oznacovana ako MN

e mean and variance normalizdcia — v grafoch oznacovana ako MVN
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Obr. 5.7: Grafy znazornujice vplyv normalizicie priznakov na tspesnost GMM systémov
lisiacich sa v po¢te MFCC koeficientov (NN = Ziadna normalizicia, MN = mean normali-
zacia, MVN = mean and variance normalizicia).

Obrazok 5.7 ukazuje velmi zretelne vplyv normalizicie MFCC koeficientov na tspes-
nost GMM systému, ¢i uz sa jednd o MN normalizaciu alebo o MVN normalizédciu. Najlepsi
variant z pohladu tspesnosti systému je bez pochyby taky variant, kedy MFCC koefi-
cienty nie si vobec normalizované (NN). Plati to tak pre systém s 19 MFCC koeficientami
(obrézok 5.7a), ako aj pre systém s 20 koeficientami (obrdzok 5.7b). MN normalizédcia je
v priemere uspesnejsia ako MVN normalizacia, no s pribidajicim poc¢tom Gaussoviek sa
zvySuje uspesnost prave MVN normalizacie a v pripade 64 ¢i 128 Gaussoviek ma uz lepsiu

uspesnost ako MN normalizacia.
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Zaverom mozno pozorovat, ze vplyv normalizicie na tspesnost v pripade systému s ban-
kami filtrov (pozri obrazok 5.2) a systému s MFCC koeficientami je velmi podobny. Z toho
vyplyva, ze pri budovani systémov rozpoznavania reci za tcelom detekcie akustického pro-
stredia nie je dobry ndpad normalizovat priznaky GMM systému. V pripade bank filtrov je
aj rozdiel medzi MN a MVN zjavny, zatial ¢o pri MFCC koeficientoch sa tento rozdiel skor
postupne straca.

5.3.3 Nulty MFCC koeficient

Experiment s (ne)pridanim nultého MFCC koeficientu k ostatnym koeficientom, ako aj
nazov napoveda, je Specificky pre GMM systém s MFCC koeficientami, preto nefiguro-
val v experimentoch s bankami filtrov. Nulty koeficient sa v odbornej literature oznacuje
tiez ako C0 a podla viacerych autorov je aj velmi uzitoény. CO je totiz podla [25] stbor
priemernych energii kazdého frekvenc¢ného pasma v analyzovanom signédle. Okrem Standard-
ného nultého MFCC koeficientu existuje tiez variant, ktory méze tento CO nahradit. Jedna
sa o logaritmicku energiu FE, ktorej hodnota sa pouzije namiesto CO koeficientu. V tejto
kategérii experimentov boli teda skiimané 3 varianty:

e len priame MFCC koeficienty — v grafoch oznacené ako NCO (vychodiskova hodnota)
o pridanie nultého MFCC koeficientu — v grafoch oznacené ako CO

e logaritmickd energia namiesto C0O — v grafoch oznacené ako E

Grafy na obrazku 5.8 zndzornujt vplyv nultého koeficientu na tispesnost systému. Z tych-
to grafov je zretelne vidno, ze pridanie nultého MFCC koeficientu k ostatnym koeficien-
tom vplyva az prekvapivo pozitivne na celkovi tspesnost systému. Potvrdil to tak systém
s 19 MFCC koeficientami (na obrazku 5.8a), ako aj systém s 20 MFCC koeficientami (na ob-
razku 5.8b). V pripade logaritmickej energie E ako nultého koeficientu sa ispesnost systému
zvysila sice minimalne, no stale sa jedna o pozitivny vplyv na tspesnost.

Nakoniec mozno teda s urcitostou povedat, ze obe varianty nultého koeficientu (tak CO
ako aj E) reaguji pozitivne na tspesnost systému, pretoze v oboch pripadoch je celkova
uspesnost systému vyssia ako v pripade variantu bez zahrnutia nultého koeficientu k ostat-
nym koeficientom. Preto poznatok vyplyvajici z tohto experimentu zahrniem v nasleduju-
cich experimentoch, v ktorych budu figurovat systémy s MFCC koeficientami rozsirenymi
o nulty koeficient CO.

5.3.4 Delta a doubledelta koeficienty

Dalsia kategéria experimentov sa venuje odvodenym koeficientom 1.rddu, ktoré st znidme
tiez pod pojmom delta koeficienty, alebo diferencné koeficienty a odvodenym koeficientom
2.radu, ktoré sa oznacuju aj ako doubledelta koeficienty, alebo akceleracné koeficienty. Expe-
rimenty hladaji odpoved na otazku, ¢i je z hladiska tispesnosti systému vyhodnejsie pripojit
k priamym (statickym) MFCC koeficientom aj odvodené koeficienty a ak éno, ¢i je vyhod-
nejsie pripojit iba delta koeficienty, alebo je lepsie pripojit rovno aj doubledelta koeficienty.

Delta koeficienty predstavuju odchylky medzi jednotlivymi priamymi MFCC koeficien-
tami, zatial ¢o doubledelta koeficienty predstavuju odchylky medzi jednotlivymi delta ko-
eficientami. Z predoslého popisu je teda zrejmé, ze v tejto kategodrii experimentov budu
vystupovat opat 3 alternativy:

41



19 MFCC

54.3 54.3
55.0 52.8 53.1 52.9 537 538
50.6
50.0
= 716.0
£ 5.1 5.3 45.7
g 450 - -
)% I
o 0.6
(o8
[%2]
= 400 4.8
35.0
1 2 4 8 16 32 64 128
Pocet Gaussoviek
maNCO mCO mE
(a) Systémy s 19 MFCC koeficientami.
20 MFCC 54.5 54.4 54.8
' 52.7 53.0 52.7
50.5
¥ 50.0
k7
2 5.1 hso BS54 R°
2 450 N ST
2 45,
2
%0.7 I %4.8 I
40.0 — 4™
1 2 4 8 16 32 64 128

Pocet Gaussoviek
aNCO mCO0 mE

(b) Systémy s 20 MFCC koeficientami.

Obr. 5.8: Grafy znazornujuce vplyv nultého MFCC koeficientu na tspesnost GMM systémov
lisiacich sa v poc¢te MFCC koeficientov (NCO = len priame MFCC koeficienty, CO = pri-

danie nultého MFCC koeficientu, E = logaritmickd energia pouZitd ako hodnota nultého
koeficientu,).

e len priame koeficienty — v grafoch oznacené ako ND (vychodiskova hodnota)
e pridanie delta koeficientov — v grafoch oznacené ako D

e pridanie delta aj doubledelta koeficientov — v grafoch oznacené ako DD

Priebeh experimentov tradi¢ne vyobrazuju grafy na obrazku 5.9. Na prvy pohlad mézme
vidiet, ze pripojenie odvodenych koeficientov k priamym MFCC koeficientom méa rozhodne
pozitivny vplyv na tspesnost celého GMM systému. Oproti variantu bez odvodenych koefi-
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Obr. 5.9: Grafy znazornujice vplyv odvodenych koeficientov na tspesnost GMM systémov
lisiacich sa v pocte MFCC koeficientov (ND = len priame koeficienty, D = pridanie delta
koeficientov, DD = pridanie delta a doubledelta koeficientov).

cientov sa uspesnost zdvihla o niekolko jednotiek percentudlnych bodov v zavislosti na kon-
krétnom pocte Gaussoviek.

Na druha stranu, priebehy grafov tiez ukazuju, ze vplyv doubledelta koeficientov na tispes-
nost systému nie je tak vyrazny ako v pripade delta koeficientov. Castokrat je dokonca
uspesnost systému s doubledelta koeficientami nizsia ako bez tychto koeficientov. Najvyssiu
uspesnost 56.6% v pripade systému s 19 MFCC koeficientami (na obrazku 5.9a) dosiahol
systém s delta koeficientami, ale bez doubledelta koeficientov. Systém s 20 MFCC koeficien-
tami (na obrazku 5.9b) dosiahol najvyssiu uspesnost 56.4% taktiez s delta koeficientami a
bez doubledelta koeficientov.
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Vysledky experimentov teda naznacuji, ze pripojenie delta koeficientov k priamym
MFCC koeficientom je dobry krok k zlepSeniu tspesnosti systému, zatial ¢o pripojenie do-
ubledelta koeficientov nevedie k vyznamnejsiemu zvyseniu tispesnosti GMM systému. Preto
systémy, ktoré budua figurovat v dalsich experimentoch, budi obsahovat delta koeficienty,
no bez ucasti doubledelta koeficientov.

5.3.5 Vzorkovacia frekvencia vstupnych audio nahravok

Toto je dalsia z kategérii experimentov, ktord bola pouzita i v pripade systému s bankami
filtrov a preto ju asi ani netreba velmi popisovat. Experimenty maji za ciel zistit, ktora
vzorkovacia frekvencia vstupnych audio nahravok je z pohladu tspesSnosti najucinnejsia.
Do tvahy sa bert rovnaké 3 moznosti ako v pripade bank filtrov, ¢ize:

e 8 kHz — vychodiskova hodnota pre predoslé experimenty
e 16 kHz
e /4.1 kHz

Grafy na obrazku 5.10 zobrazujd, do akej miery sa ktora vzorkovacia frekvencia podiela
na uspesnosti systému. Je celkom zjavné, ze variant, ktory sa na zvyseni tspesnosti podiela
najviac, je v tomto pripade frekvencia 16 kHz. Plati to tak pre systém s 19 MFCC koefi-
cientami, ktory je na obrazku 5.10a, ako aj pre systém s 20 MFCC koeficientami z obrazka
5.10b. Uspesnost sa vysplhala aZ na troveri 58.8%, resp. 59.1% v pripade systému s 20
koeficientami.

Co sa tyka frekvencii 8 kHz a 44.1 kHz, ich tispesnost je vcelku poprepletand. V urcitych
pripadoch je s malym rozdielom lepsich 8 kHz, v inych pripadoch zase prevazuje 44.1 kHz.
Len subjektivne vsak mozno urcif, ktord z tychto dvoch variant je symbolicky lepsia a ktora
horsia.

5.3.6 Audio kanal vstupnych audio nahravok

Ako bolo uz spomenuté v kapitole 4, audio nahravky poskytnuté autormi sutaze DCASE
boli nahraté ako stereo nahravky toho istého zvuku, t.j. obidva audio kanaly su si navzajom
velmi podobné, avsak nie st iplne rovnaké. Z tohoto dévodu som sa do svojej prace rozhodol
zaradif aj takito kategériu experimentov, aby bolo mozné sledovat, ¢i si oba kanaly len
nepatrne odlisné, alebo ¢i je rozdiel medzi nimi dokonca zretelnejsi. Pri experimentovani
beriem do tvahy tieto 3 moznosti:

e priemer pravého a lavého kandlu — vychodiskovd hodnota predoslych experimentov
e lavy audio kandl
e pravy audio kandl

Grafy na obrazku 5.11 ilustruji vplyv osobitnych audio kanédlov na tispesnost systému.
S urcitostou moézme konstatovat, ze pravy audio kanal dosahuje jednoznacCne najvyssiu
uspesnost spomedzi ostatnych variant. Grafy tiez napovedaji, ze lavy audio kandl nie je
tou spravnou volbou, ked je treba zvysit tispesnost, pretoze tispesnost takéhoto systému je
prilis nizka oproti ostatnym alternativam. Tretia moznost — priemer lavého a pravého audio
kanalu — kompenzuje tspesnost medzi tspesnostou systému nad lavym kandlom a pravym
kanalom.
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Obr. 5.10: Grafy znazornujtice vplyv vzorkovacej frekvencie vstupnych audio nahravok
na uspesnost GMM systémov lisiacich sa v po¢te MFCC koeficientov.

Otéazkou vsak zostava, preco je medzi lavym a pravym kandlom taky rozdiel v tispesnosti.
O tom tu mézme ale jedine Spekulovat. Kazdopadne by urcite stélo za to, keby organizatori
sutaze (autori dat) hlbsie zanalyzovali cely proces nahravania tychto nahravok. Je mozné,
ze cely dataset bol nahraty jednym zariadenim, ktorého lavy mikrofén nefungoval tplne
korektne. Na zaklade posluchu nahravok z lavého a pravého kanalu som nepostrehol rozdiel.

5.3.7 Pocet Gaussoviek

Zéaverecnou experimentdlnou kategériou je stanovenie optimalneho poctu Gaussoviek tak,
aby tuspesnost daného systému bola ¢o najvyssia. Vzhladom na to, ze vdaka vykonanym
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Obr. 5.11: Grafy znazornujice vplyv audio kanalu vstupnych audio nahravok na tspesnost
GMM systémov lisiacich sa v po¢te MFCC koeficientov.

experimentom uz pozname 2 najispesnejSie systémy, bude na zrealizovanie tohto expe-
rimentu potrebné len prekonfigurovat tieto systémy tak, aby sa spustili pre viac poctov
Gaussoviek ako doteraz, t.j. napriklad pre 1 az 1024 Gaussoviek. V takom pripade bude
k dispozicii Sirsi ndhlad na dany systém i na priebeh jeho tspesnosti a bude tak jednoduchsie
stanovit spominany optimalny pocet Gaussoviek.

Grafy na obrazku 5.12 zobrazuju 2 najlepsie GMM systémy zalozené na MFCC koefi-
cientoch a ich ispesnosti pri réznych poc¢toch Gaussoviek. Oba grafy, tak pre systém s 19
koeficientami na obrazku 5.12a, ako aj pre systém s 20 koeficientami na obrazku 5.12b,
maji velmi podobny priebeh, vdaka ¢omu mézme urcit relativne jasne, kolko Gaussoviek
predstavuje ten optimdalny pocet. Najvyssia uspesnost v prvom grafe sa nachddza celkom
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jednoznacne pri 128 Gaussovkach, konkrétne 60.4%. V druhom grafe je to trochu menej
jednoznacné, pretoze najvyssia uspesnost s minimalnymi odchylkami sa nachadza pri 64,
128 a 256 Gaussovkéch, konkrétne 60.1%, 60.0% a 59.9%. V priemere ale mézme prehlasit
aj na zaklade tychto udajov, ze optimélny pocet Gaussoviek je 128.
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(b) Najlepsi GMM systém s 20 MFCC koeficientami.

Obr. 5.12: Grafy znézornujuce 2 najlepsie GMM systémy zalozené na MFCC koeficientoch
a ich uspesnost.

5.3.8 Systém s doubledelta koeficientami

Pocas experimentov som tiez zistil, ze systém s rovnakym nastavenim parametrov ako
ten najlepsi s 20 MFCC koeficientami (na obrazku 5.12b) dosahuje tiez relativne vysoki
uspesnost pri 128 Gaussovkach — 59.26%, ked sa k nemu pridaju aj doubledelta koeficienty.
Tento systém tu spominam hlavne z toho doévodu, Ze bude figurovat pri fazii systémov
v kapitole 7.1.
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5.3.9 Zhrnutie experimentov na GMM systémoch s MFCC koeficientami

Cela tato sekcia bola venovand experimentom nad GMM systémom, ktorého priznaky re-
prezentuju MFCC koeficienty. Inicializacnym bodom pre pociato¢ny experiment bola vy-
chodiskova konfigurdcia systému, ktora obsahovala vychodiskové hodnoty vSetkych skiima-
nych parametrov. Tieto parametre boli nasledne s pribidajticimi experimentami obmienané
na zédklade vysledkov experimentov. Takymto sposobom sa experimenty postupne dostali
na koniec a prostrednictvom nich bola ziskana findlna konfiguracia najlepsSieho systému,
ktora zahina findlne hodnoty jednotlivych parametrov reflektujice vysledky experimentov.
Zoznam hodn6t osobitnych parametrov najispesnejsieho ziskaného GMM systému s MFCC
koeficientami prehladne odzrkadluje tabulka 5.4. Okrem toho sa v tabulke nachidza aj
uspesnost tohto systému véetne poctu spravne klasifikovanych nahravok.

Experimenty okrem iného ukazali, ze Gspesnost systému je priamo iimernd poc¢tu MFCC
koeficientov az do bodu, kedy nastane maximum, potom uspesnost klesd. Normalizacia
priznakov nie je spravnym krokom k zvySeniu uspesnosti systému, experimenty ukazali, ze
ma negativny vplyv na tspesnost systému. Velmi vyrazne sa o zvysenie tispeSnosti pricinil
nulty MFCC koeficient C0. Delta koeficienty potvrdili svoju uzitocnost, zatial ¢co doubledelta
koeficienty podla experimentov netreba pouzivat v zdujme zachovania dostatocne vysokej
uspesnosti systému. Vzorkovacia frekvencia sa najlepsie javi v pripade 16 kHz, pravy audio
kanal vstupnych nahravok preukazal svoju dominanciu z hladiska tispesnosti, ¢o sa o lavom
nedd povedat, pretoze ten naopak tuspesnost znizoval. Zavereény experiment naznacil, Ze
optiméalny pocet Gaussoviek pre takyto GMM systém je 128.

Tabulka 5.4: Prehlad hodnét jednotlivych parametrov najlepsieho GMM systému zaloze-
ného na MFCC koeficientoch a tiez dosiahnuta tspesnost. Hodnoty st ziskané na zdklade
vykonanych experimentov.

Parameter Hodnota
Pocet bank filtrov® 24
Pocet MFCC koeficientov 19
Normalizacia ziadna
Nulty MFCC koeficient ano (C0)
Delta koeficienty ano (D)
Doubledelta koeficienty nie (ND)
Vzorkovacia frekvencia 16 kHz
Audio kanal pravy
Pocet Gaussoviek 128
Uspesnost [%)] 60.37
Uspesnost [nahravky] 978 z 1620

Tabulka 5.5 zobrazuje confusion maticu najlepsicho GMM systému, ktorého tspesnost
dosiahla 60.37%. Tato matica popisuje chovanie celého systému, ako boli rozpoznané jed-
notlivé nahravky, ktoré triedy si systém navzajom najviac mylil apod. Cisla na hlavnej
diagondle predstavuju pocet spravne rozpoznanych nahravok, resp. prostredi, z ktorych na-
hravky pochadzaji. Analogicky, ¢isla mimo hlavnej diagondly predstavuju pocet nespravne
rozpoznanych nahravok danej triedy.

3Tento parameter nebol predmetom experimentovania, je uvedeny pre tplnost.

48



Tabulka 5.5: Confusion matica najlepsieho GMM systému, ktory dosiahol tspesnost 60.37%
na evaluacnych datach 2017. Riadky predstavuji skutoéné navestia a stipce reprezentuju
navestia predpovedané systémom. Cisla predstavuji po¢et nahravok, na jednu triedu pri-
pada 108 evalua¢nych nahravok.

| 1 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1-Plaz 80 O 0 0 0 0 0 3 0 1 0 7 9 2 6
2-Autobus 0 46 1 16 0 0 14 2 2 15 0 0 0 1 11
3-Kaviaren 0 0 44 0 3 0O 10 17 0 32 O 2 0 0 0
4-Auto 0 0 0 74 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34
5-Centrum mesta || 13 0 0 0 69 6 1 0 0 7 0 0 11 1 0
6-Lesna cesta 1 0 0 0 0O 87 0 3 1 0 1 9 6 0 0
7-Potraviny 2 0 0 0 0 o0 53 8 0 45 0 0O O 0 O
8-Obydlie/Dom 0 0 1 0 0 0 0 102 O 3 2 0 0 0 0
9-Kniznica 0 0 0 0 0 4 0 48 32 6 18 O 0 0 0
10-Stanica metra 0 0 4 0 0 2 0 0 0 98 4 0 0 0 0
11-Kancelaria 0 0 0 0 0 0 0 39 0 0 69 0 0 0 0
12-Park 0 0 4 0 0 6 10 14 0 9 0 14 51 0 0
13-Sidlisko 0 0 0 0o 13 7 0 1 0 2 1 1 83 0 0
14-Vlak 0 3 0 0 4 0 0 0 3 1 0 0 3 60 34
15-Elektricka 0 2 13 0 0 2 13 0 0 11 0 0 0 0 67

7 tejto matice sa da napriklad vycitat, ze systém mal najmensie problémy s rozpozné-
vanim nahravok z obydlia/domu, pretoze v 102 pripadoch (zo 108) rozpoznal toto akustické
prostredie spravne. Velmi dobre si systém poradil aj s nahravkami zo stanice metra, ktoré
spravne rozpoznal v 98 pripadoch. Naopak, velké problémy robili systému nahravky z parku,
pretoze len 14 nahravok rozpoznal korektne. Az 51 z tychto nahravok urdil, ze pochadzaju
zo sidliska, 14 krat urcil, ze sa jednd o obydlie/dom a v 10 pripadoch klasifikoval tieto
nahravky ako nahravky z obchodu s potravinami. Aj nahravky z kniZnice si systém casto
plietol. Iba 32 z nich klasifikoval spravne a napriklad pri 48 nahravkach urcil, ze si nahraté
v obydli/dome. Dal$ich 18 nahravok zaradil, Ze patria do kanceldrie. Systém si plietol vo vel-
kej miere taktiez nahravky z obchodu s potravinami, kedy spravne rozpoznal 53 nahravok,
no az pri 45 nahravkach urcil nespravne, Ze sa jedna o nahravky zo stanice metra.

Na zaver kapitoly o GMM systémoch este uvadzam graf na obrazku 5.13, ktory po-
rovnava uspesnost detekcie jednotlivych tried méjho najlepsicho GMM systému a GMM
baseline systému na datach sitaze DCASE 2017. Pri viacerych triedach st na tom oba
systémy velmi podobne, no napriklad pri triede autobus sa lisia zna¢nym spésobom. Velky
rozdiel zaznamenala aj kanceldria.
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Porovnanie uspesnosti jednotlivych tried

Autobus . e
Kaviarefi/restauracia = o
Auto = 59.3
Centrum mesta 72.2
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Obchod s potravinami 694
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Obr. 5.13: Porovnanie tspesnosti detekcie jednotlivych tried akustickych prostredi z po-
hladu méjho najlepsicho GMM systému s tspesnostou 60.37% a GMM baseline systému,
ktorého priemernd uspesnost je 52.16%. Systémy boli evaluované na evaluacnych ditach
stutaze z roku 2017.

50



Kapitola 6

Experimenty a vysledky s i-vektor
extraktorom

V tejto kapitole bude detailnejsie popisany format experimentov, ktoré som vykonal so sys-
témom zaloZzenym na i-vektoroch a hlavne tu buda popisané a diskutované samotné experi-
menty, ktorym som sa v tejto casti venoval. Kapitola obsahuje takisto vysledky jednotlivych
i-vektor systémov, ktoré sa podielali na experimentoch.

6.1 Format i-vektor experimentov

Rovnako ako som spomenul v sekcii 5.1, aj v pripade i-vektor experimentov som sa snazil
vytvorit si jednotny systém prace, aby som ¢elil ¢im menej problémom siivisiacich s organi-
zaciou experimentov a vsetkych stiborov, ¢i zloziek potrebnych k tomu. Moznost opatovného
spustenia kazdého jedného experimentu s istotou rovnakého vysledku je v tomto pripade
taktiez velmi dolezitd, preto som sa rozhodol vytvorit skript, ktory by tieto veci dokazal
zabezpecit. Tento skript, ktory ma na starosti aj trénovanie aj evaludciu i-vektor systému,
popisujem detailnejSie v nasledujicej casti. Na rozdiel od GMM experimentov, je v tomto
pripade pre kazdy experiment urceny prave jeden skript.

6.1.1 Experimentovy skript

V tejto Casti je popisané chovanie shell skriptu, ktory sa zaobera trénovanim, ale aj evalu-
aciou i-vektor systému — pre zjednodusenie ho budem oznacovat ako experimentovy skript.
Rovnako, ako aj v pripade trénovacich a evalua¢nych skriptov pre GMM systém, je rozho-
dujuci prave nazov tohto skriptu, ktory vypoveda o tom, aky systém sa prostrednictvom
daného skriptu vybuduje. Nazov takéhoto experimentového skriptu pozostava z 12 cCasti,
ktoré st navzajom oddelené podtrznikom:

ID_{i}_{e}_  N{G}_DATA_FEA_N{it} D_{raw}_ FS{kHz}[ CH]_{ivec.sh}
Vyznam jednotlivych casti je nasledovny:

e ID — jednoznacny identifikator kazdého experimentu, ktory sa pri vytvoreni dalsieho
skriptu automaticky inkrementuje. Je reprezentovany trojcifernym celym ¢islom po-
¢inajic nulou, napr. 025.

e {i} — konstantny textovy retazec ivector

e {e} — konstantny textovy retazec eztractor
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e N{G} — pocet Gaussoviek trénovaného UBM GMM modelu potrebného pre i-vektor
systém (napr. 512G)

e DATA — specifikicia datasetu, ktory ma byt pri trénovani pouzity, skript podporuje
tieto 2 datasety:

o development2016 — development dataset sitaze DCASE 2016
o development2017 — development dataset sutaze DCASE 2017

e FEA — specifikdcia priznakov, ktoré maju byt pri trénovani UBM GMM modelu
extrahované z audio signalu. Skript podporuje dva varianty priznakov — banky filtrov
a MFCC koeficienty, ktoré st popisané v podsekcii 5.1.1. Pre tcely i-vektor systému
bude preferovany variant MFCC koeficientov.

e N{it} — pocet iterdcii potrebnych na natrénovanie UBM GMM modelu (napr. 10it)

e D — pozadovand dimenzia i-vektoru. Pracoval som s variantmi 100, 200, 400, 500 a
600 rozmernych i-vektorov.

e {raw} — konsStantny textovy retazec raw reprezentujici formét audio nahravok, s kto-
rym bude skript pracovat

e FS{kHz} — vzorkovacia frekvencia trénovacich dat v kiloherzoch, ktora sa m4 pri tré-
novani pouzit. Skript pocita s troma variantmi: 8kHz, 16kHz a 44.1kHz.

e [CH] — volitelna c¢ast nazvu skriptu, Specifikuje kandl audio nahréavok, ktory mé byt
pouzity (vzhladom na to, ze ddta st nahravané ako stereo nahravky). Skript berie
do tvahy 3 varianty:

o R —tato moznost Specifikuje, ze sa maji pouzit nahravky z pravého audio kanalu
o L —tato moznost Specifikuje, Ze sa maju pouzit nahravky z lavého audio kanalu

o v pripade, Ze tato moznost nie je v nazve specifikovana, skript pocita s priemerom
lavého a pravého audio kandlu

e {ivec.sh} — konstantny textovy retazec ivec.sh

Pre tplnost uvddzam priklad nédzvu konkrétneho experimentového skriptu:
057_ivector_extractor_4G_development2017_MFCC24-CO-D-NDD-32-1_10it_100_raw_
16kHz_R_ivec.sh
Experimentovy skript ¢. 57 natrénuje UBM GMM model so 4 Gaussovkami (a s 10 ite-
raciami) na development ddtovej sade sutaze DCASE 2017, pricom k tomu vyuzije 24
priamych MFCC koeficientov rozsirenych o nulty koeficient a delta koeficienty (ziskané
s kontextom 1), ktoré extrahuje prostrednictvom 32 bank filtrov. V celom i-vektor systéme
budit pouzité raw nahravky so vzorkovacou frekvenciou 16 kHz z pravého audio kanalu.
I-vektor extraktor nasledne extrahuje UBM GMM supervektory na 100 rozmerné i-vektory,
ktoré budu vstupom do klasifikdtoru.
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Funkcionalita experimentového skriptu

V zlozke, v ktorej st umiestnené experimentové skripty, sa nachddza aj podzlozka s nazvom
workdir/. Do tejto podzlozky vytvori na zaciatku svojho vykonavania kazdy experimentovy
skript nova zlozku, ktorej nazov je rovnaky ako nézov skriptu, lisi sa jedine v koncovke .dir.
Pre jednoduchost nazvime tato zlozku ako vystupnd zlozka experimentu. Vystupna zlozka
experimentu slizi na uchovavanie vsetkych potrebnych vystupov z experimentového skriptu,
¢o umoznuje spatné dohladanie potrebnych informécii o kazdom experimente. V tejto zlozke
skript vytvori dalsie 4 podzlozky:

e stats/ - slazi na ulozenie UBM GMM statistik tak pre trénovacie data, ako aj
pre evaluacné data

e ivec/ - sluzi na ulozenie i-vektorov pre trénovacie a aj evaluac¢né nahravky
e iXtractor/ - sliZi na uloZenie natrénovaného i-vektor extraktoru

e models/ - sluzi na uloZenie natrénovanych UBM GMM modelov. Tak ako v pripade
GMM modelov v predoslej kapitole, tak aj v tejto kapitole sa ukladd jeden model
na jeden pocet Gaussoviek, ¢ize napr. pri pocte 128 Gaussoviek sa ulozia modely aj
pre vsetky mensie pocty Gaussoviek, t.j. 1, 2, 4, 8, 16, 32 a 64.

Po tom, ¢o skript vytvori tieto zlozky, dochadza k trénovaniu UBM GMM modelu pomo-
cou pythonového skriptu, ktory je na to urceny. Nasledne, ked je UBM model natrénovany,
spusti experimentovy skript iny pythonovy skript, ktorého tlohou je vygenerovat UBM
GMM statistiky pre vSetky trénovacie a evaluaéné audio nahravky. Akondhle st vygenero-
vané tieto Statistiky, experimentovy skript deleguje vykonavanie na matlabovy skript, ktory
prostrednictvom vygenerovanych sStatistik natrénuje i-vektor extraktor.

I-vektor extraktor je nevyhnutne nutny pre vygenerovanie ocakavanych i-vektorov. I-
vektory sa generuju tak pre trénovacie nahravky ako aj pre evaluacné. Z vygenerovanych
i-vektorov potom experimentovy skript vytvori spolo¢nii maticu vsetkych trénovacich i-
vektorov a spolo¢nt maticu vsetkych evaluac¢nych i-vektorov.

Tieto matice st napokon vstupom do linearneho Gaussovského klasifikatora, ktory v mo-
jej praci reprezentuje dalsi matlabovy skript. Ten ulozi svoj vystup do textového siiboru
v ramci vystupnej zlozky experimentu, v ktorom sa nachadza priebeh i findlne vysledky
klasifikacie. Po ukonceni klasifikacie sa vykonavanie experimentového skriptu ukond¢i a tym
sa ukond¢i aj cely experiment.

6.2 Systém zaloZeny na i-vektoroch

Zvysok tejto kapitoly je venovany podrobnejsiemu popisu konkrétnych experimentov, ktoré
som v ramci tejto prace vykonal so systémom zalozenym na i-vektoroch. Cielom vykonanych
experimentov je aj v tomto pripade najdenie optimalnej kombinacie hodnét jednotlivych
parametrov, ktoré sa podielaju na tvorbe systému, aby vysledny systém dosahoval ¢o naj-
lepsiu tspesnost detekcie akustického prostredia. Podobne ako tomu bolo v sekciach 5.2 a
5.3, aj v tejto sekcii budi prezentované vysledky, ¢i uz v podobe grafu alebo tabuliek, na za-
klade ktorych bude mozné pozorovat vplyv jednotlivych parametrov na tspesnost celého
i-vektor systému.

Zoznam parametrov, s ktorymi som v tejto casti experimentoval, a zaroven aj ich vycho-
diskové hodnoty zobrazuje tabulka 6.1. Jednym z hlavnych parametrov, ktory je specificky
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Tabulka 6.1: Prehlad vychodiskovych hodn6t jednotlivych parametrov i-vektor systému.

Parameter Vychodiskova hodnota
Pocet Gaussoviek 128

MFCC konfiguracia iba priame koeficienty
Nulty MFCC koeficient E (energia)
Vzorkovacia frekvencia 16 kHz

Audio kanél priemer pravého a lavého kanalu
Rozmer i-vektoru 200

pre i-vektor systém, je prave rozmer i-vektorov pouzitych v systéme. Ich vplyv na tspesnost
takéhoto systému bude taktiez sicastou experimentovania. Hodnoty niektorych paramet-
rov, hlavne pocet MFCC koeficientov a bank filtrov, neboli v pripade i-vektor systému
skimané prilis do detailov, a preto je v experimentoch uvedenych len par hodnét, medzi
ktorymi sa rozhodovalo. Umyslom bolo zamerat sa viac na ostatné parametre systému.

Ak nie je explicitne uvedené inak, si UBM GMM modely vSetkych i-vektor systémov
spomenutych v dalsej ¢asti natrénované na development aj evaluacnej datovej sade zo stutaze
DCASE 2017, i-vektor extraktor tychto systémov je natrénovany na development détovej
sade DCASE 2017 a cely systém je evaluovany na evaluacnej datovej sade sufaze DCASE
2017.

6.2.1 Poclet MFCC koeficientov a bank filtrov

Uvodnym experimentom zistime, kolko priamych MFCC koeficientov a bank filtrov naj-
lepsie vyhovuje i-vektor systému z hladiska tspesnosti. Systém, ktorého ostatné parametre
maju vychodiskové hodnoty z tabulky 6.1, bol testovany s niekolkymi kombinaciami poc¢tu
MFCC koeficientov a bank filtrov. Tieto kombinécie boli zvolené predovsetkym na zaklade
ziskanych skisenosti a poznatkov z experimentov na GMM systémoch.

Tabulka 6.2: Tabulka znazornujiaca vplyv poctu MFCC koeficientov a bank filtrov na tspes-
nost i-vektor systému pri pouziti vychodiskovych hodnét ostatnych parametrov systému.

Pocet koeficientov | Po&et bank filtrov | Uspesnost [%]

20 40 54.56
20 32 53.97
24 32 57.96
20 24 54.56
19 24 55.12

Tabulka 6.2 ukazuje, ako osobitné kombindacie vplyvaji na tspesnost celého systému.
Najuspesnejsie sa javi pouzitie 24 priamych MFCC koeficientov v kombinacii s 32 bankami
filtrov. Takyto systém dosiahol najvyssiu tispesnost 57.96% a preto jeho nastavenie pouzijem
ako zaklad pre dalSie experimenty.
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6.2.2 Audio kanal vstupnych nahravok

Ako bolo uz spomenuté aj v minulych kapitolach, nahravky z datasetu sitaze DCASE boli
nahraté ako stereo nahravky, a preto dalsia kategoria experimentov skimala prave vplyv
pouzitia nahravok z réznych audio kanédlov na dspesnost i-vektor systému.

Tabulka 6.3: Tabulka zobrazujica tspesnost i-vektor systémov lisiacich sa v nahravkach
z rdznych audio kanalov.

Audio kanal Uspesnost [%]
Priemer pravého a lavého kandlu 57.96
Pravy 60.25
Lavy 51.85

Udaje v tabulke 6.3 potvrdzuju to, ¢o uz ukézali aj experimenty s GMM systémami.
Najviac sa dari detekovat akustické prostredie systému, ktory ma na vstupe nahravky z pra-
vého audio kandlu. V tomto pripade sa jednd o zlepSenie tspeSnosti na tdroven 60.25%.
Vplyv ostatnych variantov kandlov ma taktiez zndmy priebeh, ako ukazali aj GMM expe-
rimenty — lavy audio kanal ziskal najmensiu uspesnost, ktort kompenzuje priemer oboch
kanalov. Priemer ziskal tdspesnost priblizujicu sa k dspesnosti pravého kandlu so stratou
necelych 3%. Aj tieto vysledky podporuji domnienku, Ze vSetky nahréavky boli nahrdvané
zariadenim, ktorého Tavy mikrofén mohol byt poskodeny, alebo inym spésobom znevyhod-
neny oproti pravému mikrofénu.

6.2.3 Pocet Gaussoviek

Dalsou ¢astou experimentovania bolo zistit, pri akom pocte Gaussoviek sa natrénuje UBM
GMM model tak, ze i-vektor systém néasledne dosahuje ¢o najlepsie vysledky. V tomto
pripade sa zatial jedna o systém, ktory je zlozeny, ¢o sa tyka MFCC konfiguracie, len
z priamych MFCC koeficientov rozsirenych o nulty koeficient v podobe energie.

Tabulka 6.4: Pocet Gaussoviek trénovaného UBM GMM modelu v zavislosti na tispesnosti
systému, ktory je tvoreny len priamymi MFCC koeficientami a nultym koeficientom, a 200
rozmernymi i-vektormi.

Pocet Gaussoviek | UspeSnost [%)]

32 57.28
64 97.67
128 60.25
256 60.45
512 61.05
1024 60.65
2048 62.30
4096 61.31
8192 61.84

7 tabulky 6.4 mézme usudit, Ze spesnost takéhoto systému priamo timerne zavisi na po-
¢te Gaussoviek, t.j. ¢im viac Gaussoviek, tym lepsia tspesnost. Najvyssi bod v tomto pripade
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je 2048 Gaussoviek, kedy tispesnost este stipala, pri va¢som pocte dochadza uz ale k pre-
trénovaniu systému a tUspesnost klesa. V nasledujiicom experimente bude preto pouzitych
prave 2048 Gaussoviek.

6.2.4 MFCC konfiguracia

Experimenty tejto casti skiimaju, akd kombinacia priamych a odvodenych MFCC koefi-
cientov spolu s nultym koeficientom je najlepsia z hladiska tspesnosti i-vektor systému.
Podrobnejsie vysledky tohto experimentu sa nachadzaja v tabulke 6.5.

Tabulka 6.5: Vplyv réznych kombinacii priamych MFCC koeficientov s nultym a od-
vodenymi koeficientami na uspesnost i-vektor systému (NCO=bez nultého koeficientu,
CO=standardny nulty MFCC koeficient, E=energia pouzitd ako nulty koeficient).

MFCC konfiguracia

Priame a odvodené koeficienty Nulty koeficient ‘ Uspesnost [%%]
NCO 61.84
Priame koeficienty Co 62.30
E 62.30
NCO 62.17
Priame + delta koeficienty Co 64.63
E 61.48
NCO 58.60
Priame + delta + doubledelta koeficienty Co 63.49
E 57.94

7 tejto tabulky mozno vycitat, Zze celkom jednoznacne patri v tejto kategérii vitazstvo
priamym MFCC koeficientom rozsirenym o standardny nulty MFCC koeficient CO v spo-
lo¢nej kombinacii s delta koeficientami. Pri takomto nastaveni systému bola dosiahnuta
uspesnost az 64.63%. Na zdklade tdajov z tabulky mdzme tiez konsStatovat, Ze pritomnost
standardného nultého MFCC koeficientu v kazdej kombinécii s priamymi a odvodenymi ko-
eficientami dosahuje vseobecne najlepsie vysledky, zatial ¢o koeficient E (energia) sa zvicsa
podiela na tspesnosti najmenej. Poznatok z tohto experimentu bude teda zohladneny v sys-
témoch dalsich experimentov.

6.2.5 Rozmer i-vektoru

Hlavnou kategoériou experimentov v celej tejto kapitole je prave kategéria, ktora skima di-
menziu i-vektorov pouzitych pre klasifikdciu prostredia v zavislosti na tspesnosti systému.
Tieto experimenty som sa rozhodol vykonat v spojeni s dal$im parametrom — po¢tom Gaus-
soviek, aby bolo nazornejsie a komplexnejsie vidiet, ¢o sa deje s tispesnostou celého i-vektor
systému pri zmenach oboch tychto parametrov. Experimentoval som s nasledujticimi hod-
notami rozmerov i-vektorov: 100, 200, 400, 500 a 600. Poc¢ty Gaussoviek som volil v rozsahu
od 32 do 2048.

Obrazok 6.1 graficky zobrazuje ispesnost i-vektor systémov v zavislosti na oboch spo-
minanych parametroch. Z grafu je jasne vidiet, ze pre takéto i-vektor systémy sa najviac
hodi 512 Gaussoviek. Co sa tyka rozmeru i-vektorov, najlepsiu Gspesnost dosahuji systémy

56



l-vektor systémy

70.0

64.0

Uspesnost [%]

32 64 128

256

68.4

512

1024

e 100
e 200

400
e 500
® 600

2048

Pocet Gaussoviek

Obr. 6.1: Grafické zndzornenie tispesnosti i-vektor systému v zavislosti na pocte Gaussoviek

a dimenzionalite i-vektorov.

so 400 a 500 rozmernymi i-vektormi, pricom 500 rozmerné i-vektory maji o trochu vyssiu
uspesnost. Systém, ktory dosiahol najlepSiu tispesnost — konkrétne 68.40% — m4 teda 500
rozmerné i-vektory a jeho UBM GMM model bol natrénovany pomocou 512 Gaussoviek.
Tabulka 6.6 obsahuje detailné vysledky jednotlivych systémov zobrazenych na obrazku 6.1.

Tabulka 6.6: Uspesnost i-vektor systému [%] vzhladom na pocet Gaussoviek a dimenziona-

litu i-vektorov.

Rozmer i-vektoru

Pocet Gaussoviek 100 200 400 500 600

32 64.75 62.72 61.73 57.96 58.95
64 65.43 65.43 63.33 60.56 60.00
128 65.68 66.42 66.42 64.69 62.59
256 65.93 66.54 66.98 66.61 67.53
512 64.63 67.90 68.27 68.40 67.84
1024 64.44 65.62 66.11 65.56 65.25
2048 64.82 64.63 64.75 64.63 66.61

Okrem tychto hlavnych poznatkov tu mézme pozorovat este jednu vec v sivislosti s ta-
bulkou 6.4, ktord zobrazuje vplyv poc¢tu Gaussoviek na i-vektor systém tvoreny len pria-
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mymi MFCC koeficientami a energiou ako nultym koeficientom. Ten experiment ukézal, ze
sa najlepsie javi systém s 2048 Gaussovkami, zatial ¢o tento experiment celkom jednoznac¢ne
ukazal, ze sa najlepsie javi 512 Gaussoviek pre i-vektor systém tvoreny priamymi a delta
MFCC koeficientami spolu so standardnym nultym MFCC koeficientom C0. To znamena,
ze pocet Gaussoviek je velmi zavisly na konkrétnej MFCC konfiguracii, na zédklade ktorej
moze mat graf ispesnosti i-vektor systému odlisny priebeh.

6.2.6 Vzorkovacia frekvencia audio nahravok

Zaverecna kategéria experimentov tejto kapitoly sa venuje vzorkovacej frekvencii vstupnych
audio nahravok. GMM experimenty ukazali aj v pripade bank filtrov, aj v pripade MFCC
koeficientov, zZe najlepsie vysledky dosahuju systémy, ktoré pouzivali nahravky so vzorko-
vacou frekvenciou 16 kHz. Tabulka 6.7 ukazuje, ako tomu bolo v pripade i-vektor systému.

Tabulka 6.7: Vplyv vzorkovacej frekvencie vstupnych audio nahravok na i-vektor systém.

Vzorkovacia frekvencia | Uspesnost [%]

8 kHz 63.03
16 kHz 68.40
44.1 kHz 66.54

Aj v pripade i-vektor systému sa potvrdilo, ze najlepsie vysledky dosahuje systém, ktory
vyuziva audio nahravky so vzorkovacou frekvenciou 16 kHz. Trochu nizsiu dspesnost ma
systém s nahravkami, ktorych vzorkovacia frekvencia je 44.1 kHz a najmenej tispesné sa
zdaji byt 8 kHz nahravky.

6.2.7 Zhrnutie experimentov na i-vektor systémoch

Experimenty s i-vektor systémom boli vykonané podobnym spésobom ako v pripade GMM
systémov, t.j. spociatku bola pouzita vychodiskova konfigurdcia vSetkych uvazovanych pa-
rametrov systému, ktort postupne nahradzovali iné hodnoty, ktoré sa v osobitnych experi-
mentoch ukazali ako tspesnejsie.

Tabulka 6.8: Prehlad hodnét parametrov najlepsieho i-vektor systému a dosiahnutej tspes-
nosti. Hodnoty st ziskané na zaklade vykonanych experimentov.

Parameter Hodnota
MFCC konfiguracia priame + delta koeficienty
Nulty MFCC koeficient Co
Pocet MFCC koeficientov 24
Pocet bank filtrov 32
Pocet Gaussoviek 512
Vzorkovacia frekvencia 16 kHz
Audio kanal pravy
Rozmer i-vektoru 500
Uspesnost [%)] 68.40
Uspesnost [nahravky] 1108 z 1620
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Prehlad findlnych hodnét jednotlivych parametrov najlepsieho i-vektor systému zobra-
zuje tabulka 6.8. Postup, ktorym som sa k tymto hodnotdm dostal, je popisany krok
po kroku prostrednictvom experimentov analyzovanych v predoslej casti prace.

Experimenty ukazali, ze najvhodnejsim nastavenim MFCC koeficientov pre natrénova-
nie UBM GMM modelu je 24 priamych koeficientov rozsirenych o standardny nulty koefi-
cient spolu s delta koeficientami a 32 bankami filtrov. Uspesnost je najvyssia v pripade
pouzitia 512 Gaussoviek pri trénovani UBM GMM modelu. Tak ako ukéazali aj experi-
menty s GMM systémom, najlepsie sa vzorkovacia frekvencia audio nahravok javi ako 16
kHz. Okrem toho sa s GMM experimentami zhoduje tiez vysledok experimentov zaoberaji-
cich sa audio kandlom nahravok. Najlepsie vysledky dosahovali systémy, ktorych nahravky
pochédzali z pravého audio kanalu. Experimenty, ktoré skamali, aky velky i-vektor je opti-
malny pre systém detekcie akustického prostredia, ukazali, ze 500 rozmerné i-vektory si
tou spravnou volbou. Pri zohladneni vSetkych tychto poznatkov dosiahol najlepsi i-vektor
systém tuspesnost 68.40%.

Tabulka 6.9: Confusion matica najlepsieho i-vektor systému, ktory dosiahol ispesnost 68.4%
na evaluaénych datach 2017. Riadky predstavuji skutoéné navestia a stipce reprezentuji
navestia predpovedané systémom. Cisla predstavujii pocet nahravok, na jednu triedu pri-
padé 108 evalua¢nych nahravok.

| 1 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1-Plaz 100 O 1 0 O 1 o o o0 o o 3 3 0 0
2-Autobus 0O 60 2 5 0 0 27 0 0 11 0 O 1 1 1
3-Kaviaren 0 o 8 o0 o 2 2 2 0 19 0 0 0 0 o0
4-Auto 0 2 0 8 0 O 1 0O 0 0 oO0 1 0 5 19
5-Centrum mesta 3 0 0 0 81 0 3 0 0 2 0 15 4 0 0
6-Lesna cesta 3 0 0 0 0 97 0 0 0 0 0 1 7 0 0
7-Potraviny 0 0 5 0 0 0 66 2 3 32 0 0 0 0 0
8-Obydlie/Dom 1 0 1 o o o 2 70 3 0 26 1 3 1 0
9-Kniznica 0 o 0o o0 o0 8 1 26 49 5 19 0 0 0 O
10-Stanica metra 0 0 4 0 0 2 4 0 1 92 4 1 0 0 0
11-Kancelaria 0 6o o O O O 0O 10 O O 98 0 o0 0 o0
12-Park 0 o o0 0 4 4 13 1 o 7 0 40 39 0 O
13-Sidlisko 0 0 1 0 11 21 0 O O 2 0O 3 70 0 O
14-Vlak 0 4 o0 0 2 0 o0 O 4 2 0 0 0 175 21
15-Elektricka 0 4 8 0 6 0 16 0 1 20 0 O 0 6 47

Tabulka 6.9 zobrazuje confusion maticu najlepsieho i-vektor systému. Matica popisuje
chovanie celého i-vektor systému detekcie akustického prostredia, zobrazuje, ktoré triedy si
systém navzajom pletie medzi sebou a zaroven, kolko nahravok bolo rozpoznanych spravne.
Jednotlivé ¢isla predstavuji poéty audio nahravok. Cisla na hlavnej diagonéle predstavujii
pocet korektne rozpoznanych audio nahravok, ¢isla leziace mimo hlavnej diagondle repre-
zentuju pocty nespravne rozpoznanych nahravok.

Na zéklade matice m6zme skonstatovat viaceré skutocnosti. Najispesnejsie boli rozpoz-
nané nahravky z pldZe, systém rozpoznal 100 evalua¢nych nahravok korektne, ¢o znamena,
ze len zvysnych 8 nahravok si poplietol s triedami inych prostredi. Velmi tispesne boli tiez
rozpoznané nahravky z kanceldrie a lesnej cesty. Systém si najviac plietol nahravky z parku,
ktoré spravne rozpoznal iba v 40 pripadoch, a skoro rovnako vela nahravok (39) rozpoznal
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nespravne ako sidlisko. Tieto nahravky si tiez relativne casto plietol aj s obchodom s po-
travinami. DalSou problematickou triedou nahravok bola elektricka. Nahravky z elektricky
systém v 20 pripadoch rozpoznal ako nahravky zo stanice metra a v 16 pripadoch ako obchod
s potravinami. Pri rozpoznavani mal systém problém aj s nahravkami z kniznice. Confusion
matica ukazuje, ze v 26 pripadoch si ich systém pomylil s nahravkami z obydlia/domu a
v 19 pripadoch s kanceldriou.

Nahravky z obchodu s potravinami boli casto (32 krat) rozpoznané ako nahravky zo sta-
nice metra, nahravky z autobusu boli zase viackrat (27) rozpoznané ako nahravky z obchodu
s potravinami. Nahravky z obydlia/domu boli 26 krat rozpoznané ako kanceldria, problém
systému robili tiez nahravky z vlaku, ktoré v 21 pripadoch vyhodnotil ako nahravky z elek-
tricky.
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Kapitola 7

Fuazia a zhrnutie vysledkov

Po experimentoch s GMM systémami a i-vektor systémami som sa rozhodol vyskuasat fiziu
viacerych systémov a zistit, do akej miery sa to prejavi na tspesnosti. Clanky viacerych
autorov, ako som uviedol aj v sekcidach 2.3 a 2.4, hovorili o tom, Ze pouzitim fazie dvoch,
pripadne viacerych systémov, dosiahli zvySenie tispesnosti nového systému, ktory je tvo-
reny viacerymi podsystémami. Pri ¢itani tychto ¢lankov som nadobudol pocit, ze fuzia sa
v poslednej dobe v tejto oblasti zacala vyuzivat naozaj casto a prindsa pozitivne vysledky.
To bol dovod a zaroven moja motivacia, preco som chcel vyskusat tiez fziu aspon dvoch
systémov a pozorovat, ako sa jej pouzitie prejavi na findlnej ispesnosti.

Na ftziu systémov som pouzival Linearny Gaussovsky klasifikator, ktory som ale neim-
plementoval sam, pretoze som zakladnd fungujicu verziu dostal od mo6jho skolitela. Tato
verziu mi stacilo akurat prisposobif k méjmu rieseniu a rozhraniu a mohol som zacat fuzovat
jednotlivé systémy. V nasledujicej sekcii budi popisané konkrétne kombindcie systémov,
ktorych fiziu som vykonal a v zadverecnej casti tejto kapitoly bude uvedené porovnanie mnou
implementovanych systémov s najlepSou tispesnostou so systémami zo sutaze DCASE 2017.

7.1 Fuazia

V ramci tejto priace som experimentoval s fiziou viacerych kombinacii systémov, preto
pre prehladnost uvediem na zaéiatku zoznam vsetkych pouzitych systémov a ich oznacenie,
pomocou ktorého ich budem v tejto kapitole volat.

GMM systémy:

e GMM1 — najlepsi GMM systém (priame + delta koeficienty, 128 Gaussoviek, obréa-
zok 5.12a)

e GMM2 — druhy najlepsi GMM systém (64 Gaussoviek, obrazok 5.12b)

e GMM3 — GMM systém s doubledelta koeficientami spominany v kapitole 5.3.8
(128 Gaussoviek)

I-vektor systémy':
e IVEC1 — najlepsi i-vektor systém (500 rozmerné i-vektory, pravy audio kanél)

e IVEC1_ L — IVECI systém s lavym audio kanalom

1Systémy IVEC1, IVEC2, IVEC3 a IVEC4 boli vybraté na zédklade tabulky 6.6.
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e IVEC1__AVG — IVECI systém, ktorého audio nahravky st spriemerované z lavého

a pravého audio kandlu

e IVEC2 — druhy najispesnejsi i-vektor systém (400 rozmerné i-vektory, pravy audio

kanal)

e IVEC2_L — IVEC2 s lavym audio kandlom

e IVEC2__ AVG — IVEC2 s audio kanalom, ktorym je priemer Tavého a pravého kanalu

e IVEC3 — treti najuspesnejsi i-vektor systém (200 rozmerné i-vektory, pravy audio

kan4l)

e IVEC4 — stvrty najuispesnejsi i-vektor systém (600 rozmerné i-vektory, pravy audio

kanal)

7.1.1 Fazia GMM a i-vektor systému

Tabulka 7.1 zahina 5 podtabuliek, ktoré zobrazuju vysledky fazie najlepsich GMM systémov

s i-vektor systémami.

Tabulka 7.1: Vysledky fazie GMM systémov s i-vektor systémami.

Tabulka 7.2

Tabulka 7.3

Systém ‘ Uspesnost [%)]

Systém ‘ Uspesnost [%)]

GMM1 60.37

IVEC1 68.40

Fizia | 65.74
Tabulka 7.4

GMM1 60.37

IVEC2 68.27

Fiizia | 65.68
Tabulka 7.5

Systém ‘ Uspesnost [%)]

Systém ‘ Uspesnost [%)]

GMM2 60.12
IVEC1 68.40
Fizia | 66.79

GMM3 59.26
IVEC2 68.27
Frizia | 69.01

Tabulka 7.6

Systém ‘ Uspesnost [%)]

GMM3
IVEC1

Fuzia

V tejto kategdrii bolo vykonanych 5 roznych fizii, pricom zlepsenie vysledkov findlneho
systému nastalo v 2 pripadoch, ktoré znizornuju tabulky 7.5 a 7.6. Dovodom, pre ktory
nenastalo zlepsenie spesnosti pre niektoré vykonané fluzie, moze byt napriklad fakt, ze



oba flzované systémy boli velmi podobne natrénované a pomer ich tspesnosti pre jednot-
livé triedy akustického prostredia je velmi podobny a teda sa tieto dva systémy nemohli
navzijom vyraznejsie “doplnit” a vylepsit tak tspesnost.

Na zaklade vysledkov z tabulky 7.1 mozno usudit, ze systém GMM3 mal vSeobecne
pozitivny vplyv pri ftzii, obe jeho fizie sa podielali na zvyseni tspesnosti. To sa ale neda
povedat o dvoch najlepsich GMM systémoch, GMM1 a GMM2, ktoré ukazali, ze v kombi-
nécii s danymi i-vektor systémami sa nepodielaji na zvyseni tispesnosti.

7.1.2 Fuazia i-vektor systémov

Tabulka 7.7 vo svojich 6 podtabulkich zobrazuje vysledky fizii, na ktorych sa podielali len
i-vektor systémy v réznych kombinacidch. V tomto pripade teda bolo vykonanych 6 fuzif i-
vektor systémov a podla vysledkov mozno konstatovat, ze az v 5 pripadoch sa fizia prejavila
pozitivne a tspesnost systémov sa zdvihla.

Tabulka 7.7: Vysledky ftzie i-vektor systémov.

Tabulka 7.8 Tabulka 7.9
Systém Uspesnost [%)] Systém Uspesnost [%]
IVEC2 68.27 IVEC1 68.40
IVEC2_L 99.94 IVEC1_L 58.64
IVEC2_AVG 64.26 IVEC1_AVG 63.77
Fiizia | 68.46 Fiizia | 68.58
Tabulka 7.10 Tabulka 7.11
Systém | Uspegnost [%)] Systém | Uspesnost [%)]
IVEC2 68.27 IVEC1 68.40
IVEC3 67.90 IVEC2 68.27
Fiizia | 68.33 Fizia | 68.27

Tabulka 7.12 Tabulka 7.13

Systém ‘ Uspesnost [%)]

Systém ‘ Uspesnost [%]

e — IVEC1 68.40
IVEC2 68.27

IVEC2 68.27
IVEC3 67.90 IVECS o
: IVEC4 67.84
Fuazia ‘ 68.70 Flizia ‘ 68.46

Tabulky 7.8 a 7.9 ukazuj faziu 3 systémov pre 2 najlepsie i-vektor systémy. Na fzii sa
podielali systémy, ktorych nahravky si aj z pravého aj z lavého audio kanélu a tiez priemer
oboch kanalov. Takto postavena fuzia sa prejavila v oboch pripadoch pozitivne.

Tabulky 7.10 a 7.11 predstavuju vysledky fazie 2 systémov, ktorymi boli v prvom pri-
pade druhy a treti najlepsi i-vektor systém a v druhom pripade 2 najlepsie i-vektor systémy.
Prekvapivo sa tspesnost zvysila len v prvom pripade a v druhom pripade ostala nezme-
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nend, ¢o pravdepodobne tiez vypoveda o tom, ze prvé dva najlepSie i-vektor systémy st

natrénované velmi podobne a lisia sa v jednotlivych triedach len miniméalne.

Tabulky 7.12 a 7.13 prezentuju zase vysledky prvych troch a prvych styroch najlep-
sich i-vektor systémov. V pripade troch fizovanych systémov nastalo zvySenie tispesnosti
zo 68.40% na 68.70%, v pripade fuzie 4 systémov sa findlna tspesSnost sice trochu zvysila,
no oproti 3 flizovanym systémom klesla na troven 68.46%.

7.1.3 Sumarizacia vysledkov ftzie

Spolu bolo vykonanych 11 fazii réznych kombindcii GMM a i-vektor systémov a prave
7 z nich viedlo k zvySeniu uspesnosti. Pre prehladnost uvddzam zoznam tychto 7 fuzii

v tabulke 7.14 zoradenych podla dosiahnutej tispesnosti.

Tabulka 7.14: Prehlad vykonanych fzii, ktoré sa podielali na zvyseni tispesnosti findlneho

systému.

Fuazia systémov

Uspesnost [%)]

GMM3 + IVEC1

GMM3 + IVEC2

IVEC1 + IVEC2 + IVEC3

IVEC1 4+ IVEC1_L + IVEC1_AVG
IVEC2 + IVEC2_L + IVEC2_AVG
IVEC1 + IVEC2 + IVEC3 + IVEC4
IVEC2 + IVEC3

69.32
69.01
68.70
68.58
68.46
68.46
68.33

Tabulka 7.15: Confusion matica najlepsieho fizovaného systému, ktory dosiahol tispesnost
69.32% na evaluacnych datach 2017. Riadky predstavuji skutocéné névestia a stlpce re-
prezentuji navestia predpovedané systémom. Cisla predstavuji pocet nahrévok, na jednu

triedu pripada 108 evaluac¢nych nahravok.

] [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1-Plaz 93 0 1 o o0 o0 o o0 o0 0 0 5 9 0 0
2-Autobus 0 54 1 6 0 0 26 1 0O 13 0 4 0 2 1
3-Kaviaren O 0O 8 O 0 0 2 1 0o 19 0 0 O 0 O
4-Auto 0 2 0 82 0 0 1 o o o0 o o0 o0 0 23
5-Centrum mesta 3 0 0 0 90 O 0 0 0 2 0 10 3 0 0
6-Lesna cesta 1 0 0 0 0 92 0 0 0 0 0 7 8 0 0
7-Potraviny 0 0 3 0 1 0O 70 4 0 30 O 0 0 0 0
8-Obydlie/Dom o o o0 o 0 2 0 98 0 2 1 1 4 0 0
9-Kniznica o o o0 o0 0 11 1 25 51 17 3 0O O O O
10-Stanica metra 0 0 4 0 0 2 0 0 0 97 3 2 0 0 0
11-Kancelaria o o0 o o o0 1m 0 28 0 0 63 0 0 o0 o0
12-Park 0O 0 2 0 5 4 17 1 0 5 0 42 32 0 0
13-Sidlisko 0 0 1 0O 11 9 0 0 O 2 0 2 8 0 0
14-Vlak o 3 o0 o 3 o0 o0 o0 3 5 0 0 0 69 25
15-Elektricka 0 2 9 0 5 0 23 0 0O 16 0O O O 0 53

64




Najtspesnejsim systémom sa teda javi byt fizia systémov GMM3 a IVEC1. Chovanie
tohto systému detailne stvarinuje confusion matica v rdmci tabulky 7.15. Tento systém mal
najmensi problém pri rozpoznavani nahravok z prostredia obydlia/domu. Podarilo sa mu
spravne rozpoznat 98 nahravok, takze len 10 dalsich nahrdavok rozpoznal nespravne. Velmi
podobne tspesne systém klasifikoval nahravky zo stanice metra, kedy spravne rozpoznal 97
nahravok. Naopak, najmenej sa systému darilo rozpoznat nahravky z parku, pri ktorych
spravne urcil len 42 nahravok. Casto (az 32 krat) si ich splietol so sidliskom, v 17 pripadoch
urcil, ze sa jednd o nahravky z obchodu s potravinami. Problematickou triedou pri rozpoz-
navani bola aj kniZnica. Systém spravne identifikoval 51 nahravok, dalsich 25 si pomylil
s triedou obydlia/domu, inych 17 nahrédvok urcil ako stanicu metra.

Na zéklade confusion matice tiez moézme pozorovat, ze si systém casto (30 krét) plietol
nahravky z obchodu s potravinami so stanicou metra. Taktiez nahravky z kanceldrie boli
viackrat (28) klasifikované ako nahravky z obydlia/domu. Nahrdvky z viaku systém v 25
pripadoch rozpoznal ako nahravky z elektricky. Nahravky z elektricky boli zase 23 krat
identifikované ako nahravky z auta. M6zme teda konstatovat, ze nahravky z dopravnych
prostriedkov si systém casto plietol navzajom, co je aj celkom pochopitelné, pretoze aj
ludia maju Casto problém rozpoznat, v akom dopravnom prostriedku sa nachadza clovek,
s ktorym hovorime v teleféne, apod.

7.2 Zhrnutie vysledkov

Na zaver by som rad zhrnul dosiahnuté vysledky tejto prace a porovnal ich s niektorymi
systémami zo sttaze DCASE Challenge 2017. Tabulka 7.16 zobrazuje informécie o najlep-
sich systémoch implementovanych v ramci tejto prace a tiez o klticovych systémoch sutaze
DCASE 2017.

Tabulka 7.16: Prehlad dosiahnutych vysledkov v tejto praci a porovnanie s klicovymi
systémami sutaze DCASE 2017. Vsetky systémy st evaluované na evaluacnej datovej sade
sutaze DCASE 2017.

Systém ‘ Uspesnost [%)]
najlepsi GMM systém (banky filtrov) 54.63
najlepsi GMM systém (MFCC koeficienty) 60.37
najlepsi i-vektor systém 68.40
najlepsia fizia (GMM + i-vektor) 69.32
GMM baseline 2017 systém? 52.16
NN baseline 2017 systém? 61.00
najlepsi i-vektor systém sutaze DCASE 2017 [10] 68.70
vitazny systém sutaze DCASE 2017 [18] 83.30

Na zaklade tudajov z tabulky moézme konstatovat, Ze vsetky implementované systémy
dosahuju tspesnost vyssiu ako GMM baseline sitaze DCASE. Okrem toho je tiez vidiet, ze
najlepsi GMM systém s MFCC koeficientami dosahuje bez par desatin percenta tispesnost
baseline systému sttaze DCASE zalozeného na neurénovych sietach.

2Jednd sa o GMM baseline systém, ktory bol poskytnuty pre roénfk 2016 sttaze DCASE [9], ktory som
evaluoval na détach z roku 2017.
3Baseline systém zalozeny na neurénovych sietach (NN) [g].
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V pripade implementovaného i-vektor systému sa méj najtspesnejsi variant dostal s tispes-
nostou takmer na troven najlepsieho i-vektor systému sutaze DCASE 2017, ktorého auto-
rom je tim Tudi z Rakuska, ktori sa stali vitazmi sitaze DCASE v roku 2016. Rozdiel medzi
tymito i-vektor systémami je len 0.30%.

Fazia tvorend GMM systémom a i-vektor systémom dosahuje najlepsiu tspesnost spo-
medzi vietkych mojich implementovanych systémov. Uspesnost fizie 69.32% na evaluad-
nych datach sutaze DCASE 2017 by v case sitaze v roku 2017 znamenala umiestnenie
na 20.mieste v celkovom hodnoteni vsetkych odovzdanych systémov z celého sveta, ktorych
by v pripade aj mojej icasti bolo dohromady 98. V pripade timového hodnotenia by to
znamenalo 12.miesto spomedzi 42 medzinarodnych timov.

DalSou motivaciou pre zlepsovanie tGspe$nosti implementovanych systémov moze byt
napriklad aj vitazny systém stutaze, ktory dosiahol tspesnost az 83.30%.
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Kapitola 8

Zaver

Tato praca sa zaoberd detekciou akustického prostredia z audio nahravok, pricom sa be-
rie do tvahy 15 roznych tried akustickych prostredi, v ktorych sa Tudia bezne pohybuju,
ako napriklad mestsky park, kancelaria, vlak, kaviaren, ¢i kniznica. Je to zaroven téma,
ktorej sa aktivne venuje aj medzindrodna stutaz s nazvom DCASE Challenge a preto tato
praca velmi tizko suvisi prave s touto sufazou. Sutaz je organizovana skupinou nadsencov
o spracovanie re¢i a zvuku a zicastnif sa jej moze ktokolvek, koho tato problematika zau-
jima. Vyhodou sutaze DCASE Challenge je, ze mé priamociare zadanie, jasné pravidla a
dokonca organizatori pripravili aj audio dataset, pomocou ktorého maja stutaziaci budovat
svoje systémy.

Na zéklade poznatkov zo systémov, ktoré boli vytvorené v ramci stitaze v rokoch 2016
a 2017 som sa rozhodol, ze tito dlohu budem riesit dvoma réznymi spésobmi. Prvym
sposobom je GMM systém, ktory som stavial nad dvoma typmi priznakov — nad bankami
filtrov a MFCC koeficientami. Druhym sp6sobom je systém, ktory je zalozeny na i-vektoroch
ziskanych z i-vektor extraktoru. V préci st popisané sady experimentov, ktoré som vykonal
s danymi systémami, aby som nasiel optimalnu kombinaciu vsetkych skiimanych parametrov
systémov s cielom ziskaf ¢o najvyssiu uspesnost detekcie.

Vysledky ukazali, ze implementované metédy naozaj funguji. Najlepsi GMM systém za-
loZeny na bankéch filtrov dosiahol tspesnost 54.63% na evaluacnych détach sitaze DCASE
2017, ¢o je v porovnani s GMM baseline systémom sutaze viac, pretoze ten dosiahol na rov-
nakych datach uspesnost 52.16%. GMM systém zalozeny na MFCC koeficientoch dosiahol
vSeobecne lepsiu uspesnost ako GMM systém s bankami filtrov, ¢im sa potvrdili vSseobecne
zndme poznatky. Najlepsi GMM systém s MFCC koeficientami dosiahol tspesnost 60.37%,
¢o je skoro o 6 percentualnych bodov viac ako v pripade systému s bankami filtrov.

V pripade systému zalozeného na i-vektoroch sa celkova tspesnost detekcie akustic-
kého prostredia zvysila oproti uspesnosti GMM systémov. Najlepsi i-vektor systém dosia-
hol na evaluacnych ddtach stutaze DCASE 2017 tspesnost 68.40%, ¢o znamend, ze pouzitie
i-vektor systému dokéazalo zlepsit tspesnost detekcie GMM systému s MFCC koeficientami
o viac ako 13% relativne. Okrem toho, najlepsi i-vektor systém, ktory sa zticastnil stitaze
DCASE 2017, patril rakiiskemu timu, ktory vyhral tito sitaz v roku 2016. Uspesnost tohto
najlepsieho sitazného i-vektor systému bola 68.70%, ¢o znamend, ze i-vektor systém im-
plementovany v tejto praci sa dostal takmer na troven najlepsieho i-vektor systému sutaze
DCASE 2017.

Vzhladom na to, Ze autori sttaznych systémov casto vyuzivali faziu systémov, ktoré
vybudovali, pretoze sa pozitivne prejavila na findlnej tspesnosti celého systému, som sa
napokon aj ja rozhodol zakomponovat do prace fuziu, ¢i uz GMM systému s i-vektor systé-
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mom, alebo faziu viacerych i-vektor systémov. Fuzia sa v zavislosti na réznych systémoch
prejavila rézne na findlnej ispesnosti. V istych pripadoch sa nepodielala zlepSenim tspes-
nosti, v inych pripadoch dokazala zlepsit ispesnost. Najlepsi vysledok priniesla fizia jedného
GMM systému s najlepsim i-vektor systémom. Jej uspesnost sa dostala na troven 69.32%,
¢o predstavuje zaroven najuspesnejsi systém, ktory som v ramci tejto prace vytvoril.

V case sutaze DCASE 2017 by systém s takouto tspesnostou obsadil 20.miesto v cel-
kovom hodnoteni vSetkych odovzdanych systémov z celého sveta, t.j. 20.miesto spomedzi
98 systémov z celého sveta. V pripade timového hodnotenia by sa jednalo o 12.miesto
zo 42 medzinarodnych timov.

V zéavere by som eSte spomenul jeden zaujimavy experiment, ktory vykonali autori vi-
tazného systému stutaze DCASE 2016 [16]. Vo svetle tohto experimentu mozno nadobudaji
uvedené cisla jednotlivych tspesnosti trochu iny rozmer. Tito autori, pésobiaci na univer-
zite v rakaskom Linzi, dali klasifikovat evaluacné audio nahravky zo sutaze DCASE 2017
svojim Studentom, aby zistili aspon priblizne, s akou tuspesnostou dokazu Iudia rozpoznat
jednotlivé akustické prostredia z nahravok. Vysledkom bolo, ze Studenti dokédzali spravne
rozpoznat v priemere zhruba 50% audio nahravok.

Co sa tyka budiceho vyvoja, ktorym by sa praca mohla uberat, urcite by stélo za to
skisit vytvorit systém zaloZzeny na neurénovych siefach. Prvych 5 timov, ktoré vyhrali stitaz
DCASE 2017, vo svojom rieSeni totiz nejakym sposobom mali zahrnuté neurénové siete,
takze ich pozitivny vplyv na detekciu akustického prostredia je nespochybnitelny. Okrem
toho by bolo vhodné zapracovat este viac na samotnej fzii systémov, mozno vyskusat inu
metodu fuzie ako pomocou Linedrneho Gaussovského klasifikatoru. Zna¢nym problémom je
tiez méalo trénovacich dat, takze by bolo urcite prospesné skusit rozsirit dataset napriklad
duplikéciou dét, apod. Dal$im moznym budicim experimentom by mohlo byt pouzitie inych
druhov priznakov, napr. PLP, PNCC koeficienty, apod. Za zmienku stoji tiez aplikovanie
techniky wvoice activity detection, ktorou by doslo k odfiltrovaniu urcitych nerelevantnych
casti vstupného signalu.
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