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Abstract: The main paper deals with the analysis of the methods of processing and recognition of
events in the audio signal and the implementation of the selected method in real use. Recognized
events are gunshots placed in a background sound such as traffic noise, human voice, animal sounds
and other forms of environmental sounds. For events classification and class recognition, the freely
available machine learning framework TensorFlow is used.
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UVOD

Rozpoznavanie objektov pomocou strojového ucenia je najcastejSie spajané s obrazovym signdlom.
V pripade spracovania zvukovych signdlov mimo hudobnych st dnes dobre zndme najméd met6dy
spracovania I'udského hlasu. Casto sa vSak sklofiuje pouZitie zndmych postupov pre rozpoznanie
zvukovych udalosti okolitého prostredia, ktoré moéZu byt vybuch, vystrel zo zbrane, siréna, poplasné
zariadenie auta, detsky plac, rozbitie okna a iné udalosti spdjané s potencidlnym nebezpecenstvom.
Vyuzitie takto naucenych algoritmov je najmi zvySenie bezpecnosti majetku a osdb. Implementicia
je mozna napriklad v domovych alebo priemyselnych systémoch ochrany. Obsah prace je zamerany
na moznost’ vyuZitia vizualizicie zvuku ako priznaku pre ucenie konvolu¢nej neurénove;j siete na roz-
poznanie vystrelu zo strelnej zbrane od ndhodného pozadia. Okrem Casto pouZzivaného spektrogramu
si hl'adané nové vizualizicie, pripadne kombindcia viacerych s najvysSou dspeSnost ou predikcie v
redlnom prostredi.

VIZUALIZACIA ZVUKU

NajpouZivanejSou vizualizaciou zvukového signdlu je spektrogram, ktory zobrazuje vyvoj frekvenc-
ného spektra v Case. Pre prevod signalu z Casovej do frekvencnej oblasti je pouzitd kratkodoba fou-
rierova transformacia FFT [1]. DalSou pouZitou reprezentciou si melovské kepstrilne koeficienty
MFCC ktoré vychadzaju z nelinedrnych a maskovacich vlastnosti I'udského sluchu. Ndsobenim spek-
tra signdlu nelinedrne rozloZenou bankou filtrov, logaritmovanim a ndslednou spétnou diskrétnou
kosinovou transforméciou ziskame koeficienty MFCC [2]. Poslednym pouzitym priznakom je miera
vlastnej podobnosti zaloZend na vzdialenostiach. Této technika sa pouZiva na analyzu globdlnej Struk-
tiry hudobnych diel. Pre zobrazenie pouZijeme maticu vlastnej podobnosti. Vertikdlna a horizontdlna
os zobrazenia predstavuje ¢asovd postupnost’. Najviacsia podobnost’ je na hlavnej diagondle, podl'a
ktorej je matica simernd [3]. Takto vzniknuté dvojrozmerné obrazce zobrazené na obrazku 1 boli
pouZité ako jednotlivé RGB kandly vysledného obrazu, ktory prechddza neurénovou siet’ ou.

Tento koncept bol pouZity v praci [4] pre klasifikdciu enviromentdlnych zvukov. Vysledkom bolo zis-
tenie, Ze Uspesnost’ klasifikdcie nezvysi pouzitie matice podobnosti a MFCC koeficientov v porovnani
so samotnym spektrogramom. V pripade rozpozndvania zvuku vystrelu od ndhodného pozadia exis-
tuje predpoklad, Ze tieto dva pridavné obrazce odhalia zvuky s odliSnym charakterom od vystrelov.
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(a) Spektrogram (b) MFCC koeficienty (c) Matica podobnosti

Obrazek 1: Jednotlivé farebné kandly RGB vizualizacie vystrelu.
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Obrézek 2: Vyslednd vizualizdcia zvukov ako RGB obraz.

Po vykresleni matice podobnosti vystrelu vidime len dve dzke Ciary, no v pripade zvuku s pravidel-
nou periodicitou sa v obraze zacne objavovat’ pravidelnd mriezka. MFCC koeficienty moZu odhalit’
zvuky recového charakteru.

DATABAZA NAHRAVOK

Zvukové nahravky vystrelov a ndhodnych pozadi boli ziskané z vol'ne dostupnych zvukovych data-
baz. Databdza vystrelov ma ndzov The Free Firearm Sound Library — Expanded Edition a obsahuje
viac ako 1000 sekundovych nahrdavok. Databaza nahrdvok pozadi UrbanSound8K obsahuje viac ako
8000 zvukov z réznych zdrojov najmi hluk ulice, detsky krik, Stekanie psov, sirény a iné hlukové
pozadie. Pévodne obsahovala tieZ vystrely zo zbrani, tie v§ak boli odstrdnené. Nahravky si vo for-
mate WAV so vzorkovacou frekvenciou 44,1 kHz. Trénovaciu mnoZinu tvori 60%, validacnu 20% a
testovaciu zostdvajicich 20% nahravok.

NEURONOVA SIET

Umeld neurénovu siet’” tvor{ vstupna vrstva, ktora sprostredkiva spojenie so vstupnymi datami, skrytd
vrstva a vystupnd vrstva [1]. Na prevod dvojrozmernych dat slizi vstupnd konvolucnd vrstva, ktorej
vystupom je vektor hodndt a je priamo prepojend so skrytou vrstvou. Preto v tomto pripade hovorime
o konvolu¢nej neurénovej sieti. Vystupni vrstvu tvoria v pripade bindrnej klasifikdcie dva neurdény,
ktorych vystupy odpovedaju pravdepodobnosti zaradenia vstupnych dét do prislusnej triedy, v tomto
pripade ¢i sa jednd o vystrel alebo pozadie. V praci si porovnané modely VGG16, Inception a vlastny
konvolu¢ny model bez natrénovanych vah. V ostatnych pripadoch je pouzity model VGG16 kvoli
najvyssej presnosti. Samotnd siet’ je zostavend pomocou frameworku TensorFlow s nadstavbou Keras.
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5 EXPERIMENT A VYSLEDKY

Experiment pozostava z viacerych testov, ktoré porovnavaji rézne konvolucné modely a postupy
vizualiz4cie. V jednom z testov bol signdl pred spracovanim podvzorkovany na 8 kHz. Pre vypocet
spektrogramu a MECC bol signdl najskor rozdeleny na segmenty s dizkou 256 vzorkov s poloviénym
prekrytim a vdhovany hammingovym oknom. Nésledne bolo vypocitanych 4096 koeficientov FFT a
20 koeficientov MFCC. Pred vypoctom matice podobnosti bol signdl podvzorkovany na 10 kHz. Pre
vyhodnotenie uspeSnosti predikcie pouZijeme ROC [5]. V tomto pripade pozitivny vysledok znamend
predikovany vystrel, negativny ndhodné pozadie.
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Obrazek 3: Porovnanie uspeSnosti predikcie pomocou ROC kriviek.

Na priebehu vidno, Ze Cervend a zelend krivka sa takmer zhodujd, ¢o znamend, Ze zredukovanim
datového toku podvzorkovanim sa nezniZi dspeSnost’ rozpoznania. Rozdiel medzi hnedou krivkou
predstavujicou model natrénovany na samotny spektrogram a Cervenou krivkou konceptu s troma
vrstvami je viditeny najmi v porovnani miesta poklesu. Hned4 krivka zacina klesat’ skor ako Cer-
vend, ¢o znamend menej faloSnych vystrelov pri rovnakej presnosti predikcie skuto¢nych vystrelov.
Najhorsie vysledky dosahuje vlastny konvoluény model. Nédslednd tabul’ka 1 zobrazuje opét’ porov-
nanie Uspe$nosti modelu na zdklade plochy pod ROC krivkou, celkovej presnosti modelu a presnosti
rozpoznania vystrelov (zhodnost’). Vysledky odpovedaji rovnako nastavenej chybovosti, aby s takto
nastavenym prahom bolo najviac 0,5% pozadi nespravne vyhodnotenych ako vystrel. Pokial' by sme
poZadovali eSte niZSiu chybovost’, presnost’ na zdklade samotného spektrogramu vyrazne klesne.

Tabulka 1: Porovnanie dspeSnosti rozpoznania v jednotlivych testoch.

Testovany model Plocha pod ROC | Presnost’ | Zhodnost’
VGG16 0,9991 0,9771 0,9955
Inception 0,9980 0,9570 0,9946
Vlastny konvolu¢ny model 0,9754 0,8318 0,9926
Podvzorkovany signal 0,9988 0,9811 0,9949
Samotny spektrogram 0,9976 0,9525 0,9953

Vyslednd aplikacia spracovava zvukovy signdl v sekundovych intervaloch s posunom Stvrtiny sekundy.
Pouzity je konvoluc¢ny model VGG16. Vystupom aplikacie st oznacené useky v ktorych bol najdeny
vystrel, pricom zelend Ciara oznacuje zaciatok a Cervené koniec Useku. Na obrdzku 4 je zobrazeny
Casovy priebeh testovanej nahravky, ktora obsahuje krik I'udi, zrazky 4ut a iné ruchy ku ktorym boli
pridané tri vystreli zo strelnych zbrani. Vystreli boli nahrané na strelnici v rdmci prace za ucelom
priblizenia testovania k redlnym podmienkam. Skuto¢né pozicie vystrelov si oznacené Zltou farbou.
Na zdklade spektrogramu, MFCC a podobnosti aplikdcia sprdvne oznacila tri Useky a nepomylila
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ju zrdzka dvoch dut ani impulzivny zvuk otvorenia dveri na konci nahradvky. Rovnaky vysledok bol
dosiahnuty pri pouziti samotného spektrogramu.
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Obrazek 4: Oznacené tseky s vystrelmi v testovacej nahravke.

6 ZAVER

V préci boli preskimané mozné vizualizdcie zvukového signdlu a ich vplyv na tdspeSnost’ predikcie
pomocou konvolu¢nych neuronovych sieti. Vysledky naznacujud, Ze spojenie spektrogramu, MFCC
koeficientov a matice podobnosti mdzZe viest' k menSiemu mnoZstvu falo$nych predikcii vystrelu v
porovnani so samotnym spektrogramom, ¢o sa vSak na testovanej nahravke neprejavilo. Vyhodou
nom Case na zariadeniach s mensim vypoctovym vykonom. Experiment ukazal, Ze zvySenie rychlosti
spracovania pri zachovanej presnosti je mozné dosiahnut’ zmensenim ditového toku podvzorkovanim
signélu.

Vysledky prace potvrdzujd, Ze pouZitie natrénovanych konvolu¢nych modelov VGG16 a Inception
zvySuje presnost’ predikcie vystrelov napriek tomu, Ze tieto modely sd primérne urcené na rozpo-
znavanie obrazu. Skuto¢na presnost’ zavisi najma od zvoleného prahu rozhodovania, ktory je vhodné
nastavit’ s ohI’adom na ruSnost’ pozadia zvukového signdlu. Pokial’ je ruch pozadia vyrazny a prili$
premenlivy, moZe byt vhodné na zaklade impulzného charakteru zvuku vystrelu doplnit’ rozpozna-
vaci algoritmus o detektor aktivity vo vysSich frekvencnych pdsmach a tym potencidlne zniZit' pocet
faloSnych vystrelov. Prave navrh detektoru mdze byt motivaciou pre d’alSie pokracovanie prace.
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