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Abstrakt

Tato prace se zabyva metodami pro rozpoznavani nebezpecnych udalosti, v tomto ptipade
vystield, v realném prostiedi. Nejdiive byla vytvofena testovaci a trénovaci databaze zvuki ze
zadan¢ databaze MIVIA. V této databazi byly soubory obsazeny v Sesti verzich odstupu
uzitecného signalu od Sumu, takze nasledné testovani vybranych metod probihalo pro rtizné
zaSuméné soubory a bylo zjisténo, ze nékteré metody jsou napiiklad presnéjsi u CistSich
nahravek nez jiné, ale uz mén¢ piesné u vice zaSuménych. Pro extrakci typickych ptfiznakt ze
vstupniho zvuku byla vzdy pouzita metoda melovskych kepstralnich koeficientti. V praci jsou
na vytvofenych databazich postupné testovany metody podpurnych vektori a klasifikace
spojenim vétsiho poctu slabych klasifikatort. Tyto metody jsou poté dale optimalizovany,
napiiklad vyuzitim statistickych veli¢in a po optimalizaci dosahuji lepSich vysledki, podle
pfedpokladi. V ramci prace byly vytvofeny dva skripty, kde jeden vytvaii trénovaci databézi
a na téchto datech natrénuje klasifikator a druhy vytvari testovaci databazi a vybrany
klasifikator na takto ziskanych testovacich datech otestuje a vypise vysledky. Vysledky jsou
v praci zpracovany pomoci tabulky zamén a je pro né vypocteno n€kolik pomérovych velicin,
jako je presnost, citlivost, specificnost a dalsi. Tyto vysledky jsou vzdy uvedeny v ptislusné
kapitole v tabulkach i sloupcovych grafech a f4dné okomentovany.

Klicova slova

Strojové uceni, klasifikace, melovské kepstralni koeficienty, podptirné vektory, spojeni vice
slabych klasifikatorti v jeden vétsi celek.

Abstract

This work deals with methods for the detection of dangerous events, in this case gunshots, in
a real environment. First of all, a testing and training database of sounds from the MIVIA
database was created. In this database, the files were contained in six versions of signal-to-
noise ratio, so the subsequent testing of the selected methods took place for the various
shuffled files, and it was found that some methods are more accurate for cleaner recordings
than others, but less accurate for more noisy ones. For the typical feature extraction from the
input sound, the mel-frequency cepstral coefficients method was always used. In the thesis,
the methods of support vector machines and ensemble of a number of weak classifiers are
gradually tested on the created databases. These methods are then further optimized, for
example by using statistical variables, and after optimization they achieve better results, as
expected. In the work, two scripts were created, where one created a training database and on
this data trained the classifier and the other created the test database, tested the selected
classifier and obtained the results. The results are processed by confusion matrix and several
proportional variables such as accuracy, sensitivity, specificity and others are calculated.
These results are always listed in the relevant chapter of the thesis in the tables and column
charts and are properly commented on.

Keywords

Machine learning, classification, mel-frequency cepstral coefficients, support vector
machines, ensemble of a number of weak classifiers.
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Uvod

V minulosti byla detekce zvukovych udalosti pouzivana ptredev§im na rozpoznavani lidského
hlasu a kategorizaci prostfedi, ve kterém byla nahravka potfizena. V dnes$ni dob¢ se analyza
zvuku pomalu piesunula spiSe do oblasti detekce nebezpecnych udalosti, jelikoz spousta
kamer ma jiz v dneSni dobé zabudovany mikrofon a existuje spousta nebezpecnych zvuk,
které se z kamery prakticky nedaji poznat (naptiklad kiik, vystfel mimo zabér atd.).
V podstaté se v dneSni dobé pouzivé jeden ze dvou pfistupi. V prvnim piistupu je pouzita
jedna z metod extrakce ptiznakd (vétSinou MFCC - viz 3.1) a pak je vybran a naucen
klasifikator. Do této skupiny patii i tato prace. Ptiklad pouziti nékterych metod v dnesni dobé:
Gaussovsky smésny model (GMM) byl pouzit Vacherem a kol. (v roce 2004) a Clavelem a
kol. (2005) pro detekci kiiku a vystieli a v roce 2007 Valenzisem a kol. na feSeni problému
modelovani zvuki v pozadi. Rabaoui a kol. (2008) pouzili metodu podpurnych vektort
(SVM) na zjisténi podobnosti mezi zvuky. Foggia a kol. (2015) zase uspésné aplikovali na
detekci nebezpe¢nych zvukd metodu ,,Pytel slov (angl. Bag-of-words), i kdyz se ptivodné
jedna o metodu pro klasifikaci textu. Tento pfistup muze mit problémy s presnosti, pokud
chceme, aby systém rozpoznal vice odlisnych zvukl najednou a predevsim, kdyz chceme, aby
zpracoval najednou dlouhé i1 impulzni zvuky. V takovém pfiipad€ je leps§i pouzit druhy,
Rouas a kol. (v roce 2006), kdy zkombinovali GMM a SVM, aby dosahli lepsich vysledkt na
detekci kiiku v hodné zasuméném prostiedi, nebo Ntalampiras a kol. (2009), ktefi vyuzili
dvoufazovy GMM Kklasifikator, kde se prvni klasifikator stard o tfidéni na bezpetné a
nebezpecné zvuky a druhy ty nebezpecné dale roztiidi do jedné ze skupin [1].

Prace obsahuje obecny teoreticky rozbor dané problematiky a také jeji soucasny stav.
Nejdiive nas obecné seznami o celém fetézci detekce zvukovych udalosti. Poté popisuje
segmentaci, piedev§im Hannovo a Hammingovo okno a teorii metody melovskych
kepstralnich koeficient. Prace taktéZz obsahuje teoreticky rozbor vSech pouzitych
klasifika¢nich metod i dalSich, dnes béZn¢ pro tuto problematiku pouzivanych a teorii vSech
v praci pouzitych statistickych veli¢in. Posledni &étyfi kapitoly pojednavaji o praktické
realizaci prace, vSech testovanych metodach a nasledné optimalizaci. DosaZené vysledky jsou
uvedeny v tabulkidch a sloupcovych grafech vzdy u pfislusné kapitoly. K praci je rovnéz
pfiloZzeno CD s vytvofenym programem a dal§imi soubory. Seznam souborii obsazenych na
disku a navod k pouziti programu jsou uvedeny v pftiloze.
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1 Obecny navrh algoritmu

Obecné je vyuzivano pro zpracovani jakéhokoliv zvukového signalu dvou zakladnich krokd.
Nejdilezitéjsi je samoziejm¢ samotné strojové uceni, kde je vybrana jedna z metod a ta
nasledné aplikovana na systém, aby byly pfifazeny (,,nauceny*) vystupy k danym vstuptim.
Nejdtive je tedy pouzit trénovaci algoritmus, kde naptiklad v ptipadé této prace, kdy existuji
dve skupiny, do kterych budou data délena, bude systém naucen, ze pravé tyto priznaky patii
pravé do této skupiny. Poté je pouzit testovaci algoritmus, kdy jsou pusténa podobna (ale ne
stejna) data do systému a je ovéieno, jak presné se systém rozhoduje. Obecné by toto samo
o sob¢ stalilo, jenze kazdy vstupni signdl ma urCitou vzorkovaci frekvenci a tento pocet
vzorkl je piili§ velky a obsahuje mnozstvi zbyteénych informaci, které systém nepotiebuje
znat. Proto je jesté pied timto krokem pouzita jedna z metod extrakce piiznaku, aby byly
odstranény piebyteéné informace a systém se stal efektivnéjsim a rychlejsim [1].

Zde bude pouzita metoda melovskych kepstralnich koeficientt, jelikoz se jedna o celkem
jednoduchou metodu (z hlediska vypoctu systémem) pro zpracovani charakteristickych
ptiznakl vstupniho signalu. Pro jeji efektivni pouziti je tieba, aby byl zpracovavany signal
nejdiive segmentovan na kratka okna (v naSem piipad¢ 25 ms).

Extrak et

Pozitivni
tfida

Obr. 1.1: Obecné blokové schéma pro zpracovani a klasifikaci zvuku.

Typu algoritmu strojového uceni, ktery se rozhoduje, do které skupiny roztfidit vstupni data,
fikame klasifikator. V této praci bude testovana predev§im metoda podplrnych vektord.
Vyhodou metody je opét jednoduchost. Nejvétsi nevyhodou této metody je, Ze bez vetsi
dodatecné tpravy se neda pouzit jinak, nez jako binarni klasifikator, coz zde ale nevadi,
jelikoz se nam jednéd jen o to, zda jde o skupinu vystielli (pozitivni tfida) nebo pozadi
(negativni tfida).
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2 Segmentace

Ptredpokladem je, ze kazdy zvuk ma své typické piiznaky, které zlstavaji po kratkou dobu
(v rozmezi 5 - 100 ms) neménné. Muze byt odhadovéano, Zze se signal v téchto kratkych
Casovych tsecich chova stacionarné. Pokud maji byt tyto pfiznaky ziskany, musi probéhnout
segmentace. K tomu se pouziva védhovaci funkce. Vahovaci funkce je ve zpracovani signalt
typ matematické funkce, kterd je vzdy mimo vybrany interval nulova. Pokud je jina funkce
nebo signal vynasoben vahovaci funkei, vysledek je také nulovy mimo vybrany interval, tim
padem ziistane jen Cast, kde se obé funkce ptekryvaji. D4 se fici, ze je dany usek signalu
sledovan ptes ,,0kno* - odtud nazev pro rizné vahovaci funce - vahovaci okna. NejCastéji
uzivana okna maji obdélnikovy, trothelnikovy tvar, nebo tvar jiné pasmové propusti.
Nejcastéji pouzivana okna jsou okna Hannovo a Hamingovo. Ruzna okna maji ruzné
charakteristiky, vahuji rozdilné¢ a tim padem i produkuji jiné segmenty. Okna se mohou
ptekryvat. Obecné plati, Ze vétsi prekryvani sousednich oken znamend men$i zménu
parametru sousednich vzork, ale potiebuje vice vypocetni sily [2][3].

2.1 Hannovo okno

Vsechna Hannova 1 Hammingova okna jsou popsana obecnou  rovnici

2nn ) 2.1)

w(n) = oc—ﬁcos<N_1

Jedna se o zakladni okno této skupiny, kde @ a f jsou koeficienty popisujici okno -
u Hannova okna jsou oba nastavené na 0,5. N je Sitka okna a n pocet vzork.
2.2 Hammingovo okno

Jedna se o optimalizovanou verzi Hannova okna, kdy koeficienty « a 8 jsou nastaveny na
a=054ap =1-a= 0,46, coz snizuje jeho vysku oproti oknu Hannovu [4].

Hannovo a Hammingovo okno v casovée oblasti

Hannovo okno
Hammingovo okno

e
©
T

Amplituda
© © © o o o
w . o (=2} ~ (o]

o
N
T

o
7

\, A \
/

o

100 200 300 400 500 600 700 800
Pocet vzorku

o

Obr. 2.1: Srovnani Hannova a Hammingova okna.
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3 Extrakce priznakii ze vstupniho signalu

Hlavnim ucelem extrakce ptiznaki u automatické detekce zvukovych signalii je umoznit
samotnou klasifikaci zpracovanim typickych piiznakt z malych oken vstupniho signalu. Jak
jiz bylo popsano vyse, je to hlavné proto, Ze nezpracovany vstupni signal obsahuje informace,
které jsou klasifikatoru k ni¢emu a maji vysokou dimenzionalitu. Obé tyto vlastnosti
vstupniho signalu je tfeba odstranit, jinak by se klasifikator vyznacoval vysokou chybovosti.
Vysledkem extrakce ptriznakli je tedy vektor charakteristickych pifiznaki s nizsi
dimenzionalitou. Niz§i dimenzionalita dat totiz snizuje Cas potiebny k vypoétim a pocet
trénovacich vzorkll k nauceni systému. Takovyto vektor by mél klast diiraz na vSechny pro
klasifikator dilezité informace a snazit se potlacit vSechny ostatni. Nezadouci charakteristiky,
jako jsou typické charakteristiky mluvciho, charakteristiky hluku pozadi a charakteristiky
nahravacich zatizeni, by mély byt potlaceny, jelikoz akorat ptidavaji systému na chybovosti.

Nejcastéji pouzivané metody na extrakci pfiznakl jsou v dneSni dobé melovské kepstralni
koeficienty, pfiznaky zalozené na vinkach, nebo naptiklad nezaporna maticova faktorizace.
Vsechny tyto metody jsou navrzZeny pro zpracovani pouze kratkych oken v délce 10 - 30 ms.

Kazdd z vySe zminénych metod ma alesponi néjaky nedostatek. K odstranéni téchto
nedostatkii se nékdy pouziva kombinace vice metod. Takovéto systémy dokazi Gspésné
zpracovavat 1 del§i casova okna v délce treba 200 ms. Abychom ziskali vektory ptiznakl
pokryvajici delsi Casovy ramec, n-sekvencni nizkolrovilové ptiznakové vektory uvnitt
posuvného okna jsou spojeny v jeden a zpracovavany soubézné [5].

Nyni bude podrobné popsana metoda melovskych kepstralnich koeficientti.
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3.1 Melovské kepstralni koeficienty

Melovské kepstralni koeficienty, neboli anglicky mel-frequency cepstral coefficients
(MFCC), je nej¢astéji pouzivana metoda na extrakci dat pro automatické rozpoznavani hlasu.
Tato metoda byla poprvé zminéna Bridlem a Brownem v roce 1974 a pozd¢ji rozvedena
Paulem Mermelsteinem v roce 1976. Snazi se napodobit logaritmické vnimani hlasitosti a
vysky lidského sluchového aparatu a zaroven potlacit typické charakteristiky, vynechanim
zakladni frekvence a vysSich harmonickych slozek. K ziskani kepstralnich koeficientl je
zapotiebi n¢kolik krokd, jak miizeme vidét na blokovém schématu.

signal L transformace i
GF) |::> mel gkaly

v Spektrum 3 L
Vstupni > Rychla Fourterova 8 Filtrovani pOdle Iﬂ el spektrum

MFCC Logaritmizace

Kepstralni
koeficienty
Vektor Diskrétni cosinova
kepstrélnich <:] Dernivace <:| transformace
koeficientt (DCT) Zlogaritmované
energie

Obr. 3.1: Standardni blokové schéma systému Melovskych kepstrdalnich koeficientii.

Vstupem do systému je jakykoliv zvukovy signal, ktery byl pfedtim rozdélen na mensi vzorky
v délce nejlépe 20 az 40 milisekund [5][6].

3.1.1 Rychla Fourierova transformace

Prvnim krokem ve zpracovani signdlu je pak vypocet diskrétni Fourierovy transformace.
Diskrétni Fourierova transformace (neboli DFT) pifevadi signal o konecné délce ze své
plivodni oblasti (vétSinou ¢asové), do znazornéni frekvencni oblasti vstupniho signalu. Rychla
Fourierova transformace (FFT) pak rychle pocita takové transformace rozkladem DFT matice
na ur¢ité mnozstvi takzvanych fidkych matic, coz jsou matice, ve kterych je prevazna vétSina
prvka nulovych, coz snizuje slozitost vypoctu DFT.

DFT je definovéna vzorcem

L Y MY
cl—N.Oj;exp lT[N =0L...{3 , .
]:

kde f je frekvence vstupniho signalu, K je fada vypoctena pomoci N, coz je pocet sampld
uvnitt &asového okna. PHimé vyhodnoceni téchto sum by zabralo O(N?) aritmetickych operaci.
FFT naproti tomu poskytuje sloZitost pouze O(N*logN) operaci a tim zrychluje vypocet. Nyni
bude vytvoteno frekvenéni spektrum signalu, coz neni nic jiného, nez fada komplexnich cisel
popsanych vyse [7].
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3.1.2 Filtrovani podle melovské skaly

Druhym krokem je vypocet spektra mel-frekvence. Nejdiive bude spektrum filtrovano pomoci
Ng rozdilnych filtrti typu pasmova propust a vypoéteny energie pro kazdé frekvencni pasmo.
Tento proces mtize byt vyjadien vzorcem

N
z-1

€2 = Z dj k €1 Jj=01,..,Ng, (32)
k=0

kde d je amplituda pasmové propusti s indexem j na kmitoctu k. Banka filtri s pasmovymi
propustmi ale nemiize napodobit charakteristiku lidského ucha, jelikoz lidské ucho miize
pouzit jakoukoliv frekvenci jako stiedovou frekvenci. Pro rozpoznavani signali je tedy
pouzito Ny ekvidistantnich pasmovych filtrit na melovské stupnici. Melovska stupnice je
nelinedrni Skala, kterd je uzplisobena nelinedrnimu vnimani vysky lidského sluchu.

Sfka pasma

A A A 7 N
0.5 ”:H:'I;]r]!!I o & X .

||:.li!ll!11lllsglx.... A ¥ ey .;

Stredova frekvence

MAN ] \
{ N 1001 1 5 2001 )5 L 3501 1000)

Frekvence [Hz]

Obr. 3.2: Typickad banka filtrit obsahujici 25 trojuhelnikovych pasmovych propusti [8].

Bylo prokézano, Ze pouZiti ménég, nebo naopak mnohem vice filtrli negativné ovlivituje ttidici
schopnosti systému a také, Ze prekryvajici se filtry dosahuji lepSich vysledki nez
nepiekryvajici se. Jak miiZze byt vypozorovano z obrazku, prvni filtr je velmi uzky a dava udaj
o tom, kolik energie se vyskytuje kolem 0 Hz. S rostoucim kmito¢tem jsou trojuhelnikova
okna roz$ifovana, jelikoz méné zalezi na variacich. Podava hrubou informaci o tom, kolik
energie se vyskytuje na uritém miste.
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Obr. 3.3: Melovska Skala [9].

3.1.3 Logaritmizace

Jakmile budou tyto energie ziskany, tak probéhne jejich logaritmizace. To je opét provadéno
kvali lidskému sluchu, jelikoz ¢lovék neslySi hlasitost linearné. Naptiklad aby doslo ke
zdvojnasobeni vnimané hlasitosti zvuku, je zapotiebi zvysit vstupni energii alespoit osmkrat

[8].
c3 = log(cy). (3.3)

3.1.4 Vypocet kepstralnich koeficienti

Ctvrtym krokem jsou eliminovany nechténé typické charakteristiky vypoétem kepstralnich
koeficientdi. Kepstrum tedy mize byt chapano jako spektrum spektra. Zavislé frekvence prvni
harmonické jsou, za realnych podminek, transformovany do jednoho kepstralniho koeficientu
vyssiho fadu. Zpétna transformace nizSich kepstralnich koeficientd interpretuje frekvenéni
odezvu hlasového Ustroji a inverzni transformace kepstralnich koeficientd vySSiho fadu
ukazuje frekvenéni charakteristiku vstupniho signédlu. Sebranim téchto nizSich kepstralnich
koeficientl pro dalsi zpracovani jsou vy$si harmonické mluvciho potlaceny.
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Obr. 3.4: Rozdéleni signdlu na nizsi a vyssi kepstrdalni koeficienty.

a) Vstupni spektrum signalu po zlogaritmovani. b) Kepstralni koeficienty vstupniho signalu.
C) Spektrum nizsich kepstralnich koeficientii. d) Spektrum vyssich kepstralnich koeficienti.

K vypoctu kepstralnich koeficientli je pouzivana diskrétni cosinova transformace (DCT).
Diskrétni kosinova transformace je jedna z integralnich transformaci podobnych Fourierové
transformaci, jejiz odlisnosti je hlavné to, Ze produkuje pouze realné koeficienty. To zde ale
mize byt pouzito, jelikoz absolutni hodnota spektra je symetricka a je to vzdy realné ¢islo.

Pro vypocet kepstralnich koeficientl se pouZziva vzorec

N

d
k(2j — Dm
Cy = Z C3 COS [%] k=0,1,..,N<Nyg (3.4)
j=0 4

jedna se o cosinovou transformaci zlogaritmovanych energii z tietiho kroku.
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3.1.5 Rozsireni o derivaty

Poslednim krokem je roz§ifeni kepstralnich koeficientli na vektor, pfidanim prvni a druhé
derivace onéch koeficientt, aby byla zastoupena dynamicka povaha sticlby.

¢ = [c4,Acy, AAcy]. (3.5)
Typicky MFCC vektor vypocteny z okna feknéme péti sty dvanacti vzorkd, by se pak skladal
z tfinacti kepstralnich koeficienti, tfinacti prvnich derivaci a tfinacti derivaci druhého fadu.

V tomto prikladu by tedy doslo ke snizeni vzorkd z 512 na 39 a to je pfesné to, CO je zde
zapotiebi [8][9].
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4 Strojové uceni

Strojové uceni je podoblasti informatiky, kterd zkouma moznosti daného systému rozhodovat
se a ,,ucit se*, aniz by k tomu byl specidln¢ naprogramovan. Takovéto systémy pak predvidaji
a samy se rozhoduji, nez aby se drzely striktné daného kodu.

Strojové uceni je mozno, podle toho, jaka data jsou systému dostupnd, typicky roztiidit do
¢tyt zékladnich skupin, a to:

e Kontrolované uceni: Programu jsou prezentovany vzorové vstupy a jejich
pozadované vystupy a jeho ukolem je zjistit vzorec, ktery tyto vstupy a vystupy
propoji.

e Nekontrolované uceni: Algoritmus strojového uceni je nucen sam si zjistit strukturu
na vstupu a podle toho najit vystup.

o Castetné kontrolované uéeni: Kde trénovaci signil neni kompletni, uréita &ast
cilovych vystupii chybi.

e Zpétnovazebni uceni: Kde je program nucen provadét néjakou ¢innost a pfitom nevi,
zda ji déla dobfe. Svého cile se snazi dosdhnout pomoci zpétné vazby dynamického
prostfedi, ve které¢ danou cinnost provadi. Jednd se tedy o takovou metodu typu
,»,pokus - omyl* [10].

4.1 Klasifikatory

Klasifikatory jsou algoritmy k roztfidéni vstupnich dat do ur¢itého poctu skupin. Vétsinou se
jednd o poddruh kontrolovaného uceni. Pouzivaji se pfi filtrovani spamu, ziskdvani dat
z databazi, rozpoznavani jazyka, obrazl, videa, ve zpracovani signalti i na korekci chyb. Tyto
algoritmy mohou tfidit na zaklad€ jednoduchych ttidicich pravidel, az po slozité funkce, které
vyuzivaji mechanismy strojového uceni. Nyni si ukdZzeme nckteré z nejbéznéji pouzivanych
klasifikatora.

4.1.1 Podpiirné vektory

Podpurné vektory, neboli anglicky support vector machines (SVM), je pomérné nova metoda
(pfelom 20. a 21. stoleti) strojového uceni, kterd se pouzivéa pfedevs§im pro binarni klasifikaci
a regresi. Binarni klasifikace se pouziva na rozdéleni vysledkt pfesné do dvou skupin. Tato
metoda vychdzi ze statistické ucici teorie vyvinuté Vapnikem and Chervonenkisem. Vykazuje
dobry vykon pfti ptedpovédi novych dat (dobra generalizace), coz je dilezitd véc pro odvétvi
umé¢lé inteligence. Podpirné vektory tfidi data nalezenim nejlepSi nadroviny, ktera roztiidi
body jedné skupiny od bodi druhé skupiny, coz je ta nadrovina, kterd je nejvzdalendjsi
bodim obou skupin. Pro popsani nadroviny pouzivame jeji nejbliz§i body, tzv. podpirné
vektory a odtud nazev metody. Definujeme také $itku rozdélovaciho pasma, anglicky margin.
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Obr. 4.1: Rozdéleni dat pomoci podpiirnych vektori.

Pro jednodussi klasifikaéni metody se pouziva linearni rozdélovaci rovina. Pokud nemohou
byt tiidy linearn€ rozdéleny v originalni roving€, metoda SVM tuto rovinu nejdiive nelinearné

transformuje za pouziti riznych nelinedrnmich mapovacich funkei na rovinu o vyssi dimenzi
[11][12].

4.1.2 Perceptron

Petceptron je nejjednodussim modelem neuronové sité a jeho zakladnim kamenem. Sestava se
pouze z jednoho neuronu. Jedna se o bindrni klasifikator pro kontrolované uceni. Lze jej
pouzit pouze pro linedrni klasifikaci. Tento model se sice jiz v dne$ni dobé¢ tak nepouziva, ale
pfislo mi zajimavé jej zahrnout, jelikoz byl vynalezen jiz v roce 1957 Frankem Rosenblattem,
coz z n¢j déla jednu z nejstarSich metod strojového uceni viibec. Struktura (jednoho neuronu)
viz Obr. 4.2 [13].

4.1.3 Neuronové sité

Existuje spousta tloh umélé inteligence, které jsou pomoci algoritmli velmi slozité feSitelné,
zatimco Clovék je v fadé piipadi uspésné tesi. Metoda neuronovych siti se tedy Snazi
0 takovou ,,hardwarovou realizaci lidskych schopnosti“. Neuronové sité jsou postaveny na
fungovani lidského nervového systému. Nervova soustava se skladd z bohaté rozvétvenych
nervovych bunék - neurond, které vedou vzruchy. Neuron je vysoce specializovana burika,
z jejihoz téla vybiha mnoho vétvicich se vybézki - dendritli a jeden napadné dlouhy vybézek -
neurit, ktery je zakoncen synapsi (spojem), pomoci kterého se neurit pfipojuje k dalS§imu
neuronu. Systém neuronovych siti se toto snazi napodobit vytvofenim fady umélych
(virtualnich) neurontl.
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Obr. 4.2: Srovnani neuronu v lidském mozku a umélého neuronu [14].

Typy neuronovych siti
Zékladnim kritériem pro ¢lenéni siti je, zda byly vytvofeny pro praktické aplikace, nebo pro
neurologické modelovani.

e Aplikacni modely: Jedna se o modely pro klasifikaci. Tyto neuronové sit¢ mohou byt
pouzity pro kontrolované, castetné¢ kontrolované 1 nekontrolované uceni.
U nekontrolovaného uceni je pouzivame hlavné pro tzv. “clustering” - redukce
vstupnich dat bez ztraty relevantni informace (napf. rGznym vyslovnostem slova
pfifadit jeho vyznam).
e Neurologické modely: Jsou modely, které se snazi objasnit ¢innost nervové soustavy.
Ale struktura nervové soustavy je pfili$ slozita, nez aby bylo mozné vytvofit relativné
jednoduchy model, odrazejici jeji chovani. Alespon prozatim [14].
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4.1.4 Gaussovsky smésny model

Z anglického Gaussian mixture model (GMM), jedna se o sumu Gaussovskych funkci. Tento
model je ¢asto pouzivan na rozpoznavani hlasu, jelikoz dokaze zobrazit Siroké rozlozeni
vzorkl a dobfe pracuje s charakteristikami mluvciho. Klasifikatory zalozené na tomto modelu
byvaji také asto pouzivany na detekci nebezpednych udalosti. Casto byva pouZit pravé
v kombinaci s jinym modelem, jako napiiklad pravé s podpurnymi vektory, nebo sam jako

vvvvvv
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cloveku zabere vice Casu zpracovat dataset pro takovyto systém. Je proto vétSinou vyhodnéjsi
pouzit jednoduchy systém a dostate¢n¢ jej optimalizovat [15][1].

4.1.5 Bag of words

Nejednd se pifimo o klasifikator, ale spiSe o kompletni systém, pouzivany vétSinou na
klasifikaci textu a obrazku. Anglicky ,,pytel slov®, v této metodé je text (naptiklad véta)
zastoupen multimnozinou svych slov, bez ohledu na gramatiku a slovosled. Pro uvedeni
ptikladu, pokud je zvolena véta:

LyzZovani mam rad. Také mam rad praci v prostiedi MATLAB.

Systém vytvofi nasledujici multimnoZinu.
[ "Lyzovani", "mém", "rad", "Také", "praci", "v", "prosttedi", "MATLAB" ]

Po transformaci textu na bag of words mohou byt vypocteny rizné hodnoty, aby byl text
charakterizovan. Nejcastéji je pocitana frekvence, tim je mysleno, kolikrat se dané slovo
v textu vyskytuje. V tomto ptipad¢ by byl vysledkem vektor

jelikoz se vSechna slova vyskytuji v textu jednou, krome slov "mam" a "rad", ktera se v textu
vyskytuji dvakrat. Tento systém se d4 optimalizovat vynechanim hodné castych slov, jako
jsou naptiklad spojky, které klasifikaci zhorSuji. Také se da pouzit n-gramovy posloupnostni
model, ktery pak pocita se vSemi dvojicemi slov, misto s jednotlivymi slovy, coz dale zvySuje
ptesnost [16].

[ "Lyzovani mém", "mém rad", "Také mam", "rad préaci" atd.]

Dobrym ptikladem pouziti metody bag of words je naptiklad filtrovani spami v e-mailu.
Nebyla sem vSak zahrnuta proto, ze se jedna o dulezity klasifikator v jinych oblastech, nez je
klasifikace zvukovych udalosti, ale proto, Ze Ph.D. Pasquale Foggia a kol. v roce 2014 pouzili
tuto metodu na Kklasifikaci nebezpenych zvukli a dosahli dobrych vysledkd. Hlavni
myslenkou je, Ze kazdy zvukovy datovy tok, mize byt slozen z malych jednotek lidského
slySeni, kterym se fika sluchova slova (z anglického aural words), jejichz rozlozeni
v kone¢ném ¢asovém intervalu nam napovi, o jaky typ zvuku se jedna [1].

23



5 Vytvoreni databaze

K realizaci celé praktické casti bylo pouzito prostfedi Matlab, ptesnéji verze R2016a. Pro
praktickou ¢ast této prace bylo nejdiive nutné vytvotit databazi (respektive dvé databaze),
pro natrénovani a nasledné otestovani systému. K tomu byl pouzit vetejny dataset MIVIA
Database. Ten se sklada z trénovacich a testovacich nahravek. VSechny nahravky jsou ve
formatu wave s délkou lehce pies tii minuty, se vzorkovacim kmitoctem 32000 Hz a skladaji
se z pozadi, které bylo pro kazdou nahravku jiné (projizdéjici auta, kancelaiské prostiedi,
potlesk) a nahodné se vyskytujicich nebezpecnych zvuki, kdy se jednalo vzdy o vystiel,
vyktik, nebo rozbiti skla. VSechny nahravky jsou v databézi navic v Sesti riznych verzich
odstupu uzite¢ného signalu od Sumu (anglicky SNR = signal-to-noise ratio), jmenovité odstup
30, 25, 20, 15, 10 a 5 dB. Jelikoz by bylo ¢asové nesplnitelné najit a vystiihnout z nahravek
vSechny vystiely, byly k nahravkam pftiloZzeny i XML soubory, kde byla v kazdém XML
souboru uveden typ (oznacen jako class) nebezpe¢ného souboru s pocateéni a koncovou
sekundou.

K vysttizeni téchto udalosti bylo nejdiive potfeba nahrat XML soubory do prostiedi Matlab a
pak najit vSechny typy udalosti "gunshot" (vystfel) a pouzit informaci "startsecond"
(poc¢atecni sekunda) a "endsecond” (koncova sekunda) o zacatku a konci udalosti k jejich
vystifizeni. Prostfedi Matlab nepodporuje nahravani XML soubort, proto byl pouzit XML
toolbox pro Matlab, ptesnéji funkce xml load, ktera rozpozna XML soubor a pomoci
xml parse jej pfevede na datovou strukturu nebo proménnou prostfedi Matlab. Protoze je
kazdy zvukovy signal po nahrani do prostfedi Matlab automaticky pfeveden do c¢islicové
podoby jako vektor vzorkd, bylo potfeba Cas zacatku udalosti pfevést na prvni vzorek oné
udalosti a zvolit néjakou univerzalni délku souboru. Je totiz nutné, aby byly vSechny trénovaci
nahravky stejné dlouhé. Byla pouzita délka 1 sekunda. Sice spousta vystieli méla tieba jen
300 ms, byly ale i takové, které mély 800 - 900 ms. Jelikoz byla znama vzorkovaci frekvencr
nahravek, stacilo provést nasledujici

x=y(fsxtsifs ¥ te + £5), (5.1)
kde x je onen nebezpetny zvuk, y je cela tiiminutova nahravka, tg je pocatecni sekunda, t,
koncova sekunda a f; je vzorkovaci frekvence, z anglického "sampling frequency” (dvojtecka
v tomto kontextu znamena ,,az*).
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6 Prvotnirealizace

Nejdiive byla takto vznikla sablona pocatenich a koncovych vzorkid vystield aplikovana na
vSechny nahravky s riznymi hodnotami SNR. Vysledkem pak bylo 166 trénovacich zvuki
riznych vystield, dvojnasobek zvukl pozadi a jinych udalosti, 300 testovacich zvuki, opét
v poméru vystield ku pozadi 1:2, a to vSe v Sesti verzich SNR, takze 996 trénovacich vystiell,
1992 trénovacich pozadi a 1800 testovacich vzorkd.

Déale byly vypocteny melovské kepstralni koeficienty. K tomu, aby je systém mohl ze
vstupniho signélu (matice vstupnich hodnot) spocitat, potfebuje znat n€kolik dalSich hodnot.
Jmenovité jsou to vzorkovaci frekvence (32 kHz), u FFT je nastavovana §itka a prekryvani
oken (25 ms a 10 ms) a typ pouzitého okna (Hammingovo). Dale pocet trojuhelnikovych filtr
(25), frekvencni rozsah (20 Hz - 4 kHz) a nakonec pocet kepstralnich koeficientt, ktery je
pozadovan (bylo ponechano ptednastavenych 12).

Vstupni signal
02 T T T T T

Amplituda [V]

; 06 07 08 09
Cas|[s]

Index kanalu

0.1 02 0.3 04 05 06 0.7 038 0.9
Cas [s]
Melovské kepstralni koeficienty

Kepstrum indexu

0.1 0.2 0.3 0.4 05 06 07 08 09
Cas [s]

Obr. 6.1: Znazorneni melovskych kepstralnich koeficientii pro jeden z vystrelii.

Vysledkem je matice kepstralnich koeficienti. Aby byla ziskana matice piiznakt pro nauceni
systému, bylo tfeba ud¢lat z kazdé matice kepstralnich koeficientli vektor a nasledné vytvorit
jednu velkou matici, kde kazdy fadek znazornoval jeden zpracovany sekundovy signal a
kazdy sloupec pak jeden jeho ptiznak. Celkovy pocet piiznaki (a tim 1 sloupct) byl 1274.

25



Nakonec bylo nutné ziskat nauceny model klasifikatoru. Do funkce podptrnych vektori
v prostiedi Matlab (fitcsvm) je nutno zadat matici pfiznaki z pfedchoziho kroku a vektor, ve
kterém je zaznaCeno, které tadky matice jsou vystiely a které pozadi. Byl tedy vytvofen
vektor délky poctu trénovacich signall, ve kterém byla vzdy na mistech s pofadovym cislem
odpovidajicim mistu vyskytu vystielu zaznacena logicka 1 a na mistech odpovidajicich pozadi
zaznacena 0, z ¢ehoZ se systém naucil priznaky typické pro pozitivni a negativni tfidu a
vystupem z fitcsvm byl natrénovany model.

klasifikator = fitcsvm(training,a, 'KernelFunction','linear', 'KernelScale', 'auto')

Tento model byl testovan pomoci funkce predict, kde je vstupem natrénovany model a
piiznakova matice, vytvoiena stejnym zpusobem jako ta pro natrénovani systému, ale
z nahravek jinych vystieli a pozadi. Zde je vysledkem vektor, v némz je zapsano, které
vzorky rozpoznal systém jako vystiel a které jako pozadi a ten byl poté porovnan s realnymi
udaji. Toto bylo n¢kolikrat zopakovano, pro rizné hodnoty SNR i pro riizné Gpravy funkce
fitcsvm.

vysledek = predict(klasifikator,testing).’

Vysledky po porovnani s realnymi tidaji jsou uvedeny nize.

6.1 Vysledky

Pro zpracovani vysledkil binarnich klasifikatorti je vétSinou vyuzivana tzv. tabulka zamén
(n€kdy také nazyvana tabulka moznosti). Ta je slozena ze Ctyi zakladnich hodnot, a to
pozitivnich, negativnich, faleSné€ pozitivnich a faleSné negativnich klasifikaci. Pozitivni (dale
jen SP) a negativni klasifikace (SN) znamenaji spravné rozpoznani pozitivni (vystiel) nebo
negativni (pozadi) tfidy. Fale$né pozitivni (FP) klasifikace nastava, pokud systém rozpoznal
jeden ze vzorki pozadi jako vystfel a naopak je tomu u faleSné negativni (FN) klasifikace,
kdy systém vystiel viibec nepozna.

Skuteéna trida

Pozitivni Negativni

Spravné Falesné

5 ! o s

g pozitivni pozitivni
=
w
8
w
=
i
]

< -

=) Falesné Spravné

0 negativni negativni

Obr. 6.2: Tabulka zdmén [17].
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Dale mohou byt vyuzity hodnoty z tabulky zamén pro vypocet mnoha poméri mezi nimi.
Zkratka CP vyjadiuje celkovy pocet pozitivnich vzorkii a zkratka CN celkovy pocet vzorki
pozadi. Ve vysledcich budou uvedeny tyto hodnoty:

e Presnost - uddva pomér vSech spravnych observaci k celkovému poctu. Je jednim

vvvvvv

SP + SN
PY t = —————* 100 [%]. 6.1
fesnos Prcn [%] (6.1)
e Citlivost (také nazyvana pomér spravné pozitivnich) - udava miru spravné

rozpoznanych pozitivnich observaci

SP
itli = — 0 6.2
Citlivost " 100 [%]. (6.2)

e Specifinost (také nazyvana pomér spravné negativnich) - udavd miru sprédvné
rozpoznanych negativnich observaci

SN
Specifi¢nost = o 100 [%]. (6.3)

Presnost, citlivost i specificnost zde bude uvadéna v procentech.
e Fale$né pozitivni mira - ukazuje pomér falesné¢ pozitivnich vysledki a vSech
negativnich.

FP
FPM = N 1 — Specifitnost. (6.4)

e FaleSné negativni mira - ukazuje pomé&r faleSné¢ negativnich vysledkli a vSech
pozitivnich [17].

FN
—_—  — — ] ] 6-5
FNM P 1 — Citlivost. (6.5)

Nyni bude pfedvedena ptesnost klasifikatoru pro rtizné hodnoty SNR. Vstupni trénovaci
1 testovaci vzorky maji vZzdy stejnou hodnotu SNR.

Tab. 6.1: Klasifikace vystielii pro hodnotu SNR 30 dB.

Citlivost | Specifi¢nost

[%] [%]

Presnost [%]

96,67 1 95

Vysledky se pro odstup signal-Sum 25 dB a 20 dB nijak neliSily od 30 dB. ZhorSeni pfislo az
S testovanim dat s SNR 15 dB a niz§im. Vysledky jsou nasledujici:
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Tab. 6.2: Klasifikace vystielii pro hodnotu SNR 15 dB.

Citlivost | Specifi¢nost
[%] [%]
95,67 96 95,5

Pfesnost [%]

Tab. 6.3: Klasifikace vystielii pro hodnotu SNR 10 dB.

Citlivost | Specifi¢nost
[%] [%]
93 94 92,5

Presnost [%]

Tab. 6.4: Klasifikace vystielii pro hodnotu SNR 5 dB.

Citlivost | Specifi¢nost
[%] [%]
91 92 90,5

Pfesnost [%]

100

98

96

94

92

90 - M PF¥esnost [%]

88 - B Citlivost [%)]

84 -

82 -

SNR5 SNR 10 SNR 15 SNR 20, 25, 30

Obr. 6.3: Prvotni testovani metody podpiirnych vektorii pro linedrni funkci.

Piednastavenym vstupem do funkce SVM Kklasifikatoru - fitcsvm v prostfedi Matlab je
hodnota linear, ktera roztiidi data pomoci nadroviny, jak bylo ukazano v kapitole 4.1.1.
Funkce fitcvm mize byt dale specifikovana pro pouziti jinych tfidicich funkci, jako je
Gaussova funkce. Toto je tedy forma experimentu, kdy byla pouzita stejna data jako
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V pfedchozi kapitole a otestovana na Gaussoveé funkci. Sice se snizila citlivost klasifikatoru,
ale pocet faleSn¢ pozitivnich pozorovani se snizil natolik, Ze se celkova pfesnost systému
zvysila. Ukazka kodu pro Gaussovu funkci:

klasifikator = fitcsvm(training,a, 'KernelFunction', 'Gaussian', 'KernelScale', 'auto')

Tab. 6.5: Klasifikace vystielii pro hodnotu SNR 10 dB za pouziti Gaussovy funkce.

Citlivost | Specifi¢nost
[%] [%]
98,33 98 98,5

Pro hodnoty SNR 30 dB, 25 dB a 20 dB se vysledky opét nijak nelisily.

Presnost [%]

Tab. 6.6: Klasifikace vystirelii pro hodnotu SNR 15 dB za pouziti Gaussovy funkce.

Citlivost | Specificnost
[%] [%]
96,33 94 97,5

Presnost [%]

Citlivost | Specificnost
[%] [%]
95 93 96

Tab. 6.8: Klasifikace vystielit pro hodnotu SNR 5 dB za pouziti Gaussovy funkce.

Citlivost | Specificnost
[%] [%]
92,33 88 94,5

Pfesnost [%]

100

98

96

94

92

90

M Pfesnost [%]
88 - | Citlivost [%]
86 -
84 -

82 -

80 -
SNR 5 SNR 10 SNR 15 SNR 20, 25, 30

Obr. 6.4: Prvotni testovani metody podpiirnych vektorii pro Gaussovu fukci.
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7 Testovani pro celou databazi

Dale byl nauc¢eny SVM Kklasifikator vyzkousen na celé dostupné databazi. Program avSak
nebyl automatizovany, takze byl nepouzitelny pro takova kvanta dat. Byl proto vytvoien novy
skript pro matlab bakalarskaprace.m. Tento skript nejdiive vybere z testovaci databaze
jen soubory s urcitou koncovkou, jelikoz nazev kazdého wave souboru z databaze byl
zakonCen Cislem 1-6 podle jeho hodnoty SNR. Dale je nacte a rozkouskuje na sekundové
intervaly s pulsekundovym piekryvem funkci enframe. Pro tyto intervaly jsou ziskany
melovské kepstralni koeficienty a opét pomoci funkce predict predpovézen vysledek. Poté
je za pomoci piilozenych XML souboru ziskana pravdiva poloha vSech vystield, poté
porovnana s piedpovédi a je vypocten pocet spravné a faleSné pozitivnich a spravné a falesné
negativnich detekci. Nakonec je vypoctena piesnost, citlivost, specifi¢nost, falesSn€ pozitivni a
negativni miry a vypsany vysledky.

Po otestovani klasifikatoru z piedchoziho kroku bylo na prvni pohled ziejmé, Ze je tento
klasifikator naucen na pfili§ nizkém poctu trénovacich zvuku, a to hlavné u pozadi. Byl tedy
vytvofen druhy program pretrenovaniklasifikatoru.m, ktery podobnym zptisobem
jako vyse uvedeny zpracovava celou databazi trénovacich dat a klasifikator byl pfeucen na
celé databazi trénovacich zvuki. Tento skript opét nacte jen soubory s vybranou hodnotou
SNR. Poté postupné projede celou matici Train, coz je matice vSech pfilozenych XML
souborii prevedenych do Matlabovské struktury. V ni jsou obsazeny vSechny udalosti
roztiidéné podle typu na Ctyfi skupiny. Pokud se jedna o vystiel (skupina 3), je z matice Train
ziskana informace o zacate¢ni a koncové sekundé a vynasobena vzorkovaci frekvenci, aby
byla zjisténa poloha vystielu v souboru v pofadi vzorkl. Jelikoz natrénovani klasifikatoru
potfebuje vSechny vstupni soubory stejné dlouhé, tak pokud je vystiel kratsi, nez zvolena
jedna sekunda, je sebran kousek pozadi po skonceni vystielu, aby celkova délka byla prave
32000 vzorki. Pro tyto sekundové tseky jsou poté zjiStény melovské kepstralni koeficienty a
ty dosazeny po fadcich do trénovaci matice vystield. V dal$im cyklu jsou vystiely ziskany
stejnym zpilisobem, az na to, ze zde jsou v jednom cyklu vSechny uloZeny a naraz vystiihnuty
ze vstupniho souboru (Cisté jen vzorky vystielll). Poté je celd vstupni nahravka bez vystielt
rozkouskovana na sekundové intervaly a pro tyto jsou opét ziskany melovské kepstralni
koeficienty a dosazeny po fadcich do trénovaci matice pozadi. Nakonec jsou tyto dvé matice
spojeny a je vytvoten logicky trénovaci vektor, kde je nejdiive pocet logickych jednic¢ek délky
poctu fadkl v trénovaci matici vysteli a poté pocet logickych nul délky fadkd v matici
pozadi. Timto byly ziskdny oba dva vstupy pro natrénovani klasifikatoru a mize byt pouzita
funkce fitcsvm. Zpracovanim vsech trénovacich zvukt bylo ziskano celkem 700 vystieli a
10976 zvuki pozadi.
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Tab. 7.1: Klasifikace metodou podpiirnych vektorii pro celou dostupnou databazi.

Piesnost [%]

Citlivost
[%]

Specificnost

(%]

FPM

FNM

97,03

31,92

99,97

0,00031

0,68080

96,99

31,67

99,97

0,00031

0,68304

96,87

30,80

99,93

0,00072

0,69196

95,86

18,69

99,75

0,00248

0,81314

100
90

80
70

60

50

40

30
20

SNR 5

SNR 20 SNR 25

SNR 30

B Presnost [%]

| Citlivost [%]

Obr. 7.1: Klasifikace metodou podpiirnych vektorii pro celou dostupnou databdzi.

Zde muzeme vidét, Zze se tato metoda nehodi pro vysoce zaSuméné prostiedi. Citlivost je
velmi nizka, coz by zase tak nevadilo, pokud by byl napfiklad i pocet falesné pozitivnich

observaci nizky az nulovy, coz ale neni.
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8 Optimalizace

Byla tedy pouzita metoda, ktera spojuje velké mnozstvi slabych klasifikatora v jeden vétsi
celek. K tomu slouzi v prostiedi matlab funkce fitensemble. Ta ma pét vstupl. Zistava matice
trénovacich dat a vektor s logickymi jednickami a nulami jako u funkce fitcsvm. Dale je ve
funkci volena spojovaci metoda, pocet slabych klasifikatora a jejich typ. Na vybér je ze tii
typt slabych klasifikatorti a nékolika metod pro jejich spojeni. Upozoriiuji, Ze tato metoda je

wevr

proto trvalo i v fadech nékolika hodin (v zavislosti na pouzité spojovaci metodé¢ a poctu
pouzitych slabych klasifikatort).

Matice vstupnich
dat

Matice odezev

— Funkce Spojeni slabych
Tvp spojovaci metody fitensemble % %{lasiﬁk?tvqlﬁ v
jeden vétsi celek

Poéet slabvch v

Ilasiflcdton

Tyvp slabého

ldasifkatoru

Obr. 8.1: Blokové schéma funkce fitensemble [18].
8.1 Typy slabych Klasifikatort
'Discriminant’ - diskriminantova analyza. Jedna se o klasifikaéni metodu.

Ptredpokldda, ze rizné tiidy generuji data zalozend na riznych Gaussovych
distribucich. Pro natrénovani klasifikatoru funkce odhaduje parametry Gaussovy
distribuce pro kazdou tiidu. Tato metoda je doporucovana hlavné pro spojovaci
metodu 'Subspace’.

"KNN' - pocet nejblizSich sousedii. Pokud médme sadu X s poctem n bodil a
distan¢ni funkci, KNN najde k nejblizsich bodi k témto bodim. KNN vyhledavaci
technika a algoritmy na KNN zaloZen¢ jsou Siroce pouzivany v mnoha odvétvich. Zde
je tato metoda bohuZzel pouZzitelnd pouze pro spojovaci metodu 'Subspace'.

'"Tree' - rozhodovaci strom. Rozhodovaci stromy piedpovidaji odezvu na vstupni
data. Strom postupuje po uzlech od prvniho, tzv. kofenového uzlu, az po tzv. uzel listu
(posledni uzel, obsahuje pfedpokladanou odezvu). Kazdy krok v predikci zahrnuje
kontrolu hodnoty jednoho prediktora (proménné). Pokud predikce sedi, vysledkem je
logicka jednicka a pokracuje na kontrolu dalsiho prediktora tak dlouho, dokud nedojde
k uzlu listu. Pokud kdekoliv béhem cesty predikce nesedi, vysledkem je logicka nula a
predikce se ukonci. Tato metoda se dd pouzit naopak na vSechny spojovaci metody
krom¢& metody 'Subspace'. Byla proto vyuzita ke srovnani spojovacich metod a
jelikoz se ukazala jako nejptesnéjsi, tak i ve vyslednych klasifikatorech.
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8.2 Typy spojovacich metod

8.2.1 AdaBoostM1

AdaboostM1 je oblibend metoda pro binarni klasifikaci. Trénuje klasifikdtory postupné. Pro
kazdy slaby klasifikator s indexem t AdaboostM1 vypocita klasifika¢ni chybu jako

N
f= > d10, # b (5,)) )
n=1

kde x,, je vektor predpovidacich hodnot pro observaci n, y, je pravdiva tiida, h; je predpovéd

klasifikatoru s indexem t,I je indikatorova funkce a d,(f)véha observace n na kroku portadi t.

AdaboostM1 poté zvysi vahu pro observace, které byly Spatné klasifikovany klasifikatorem
s indexem t a snizi vahy pro spravné rozpoznané observace. Nasledujici klasifikator (t + 1) je

tedy natrénovan na datech s upravenou vahou d,(fﬂ).

Po natrénovani AdaboostM1 vypocita predpovéd pro nova data jako

T

FG) = ) ach, (o) 62)

t=1
kde a; jsou vahy slabych hypotéz v nasi spojovaci funkci. Vypocteme jako

1 1_61'
a; =§log -
t

(8.3)

Existuje také verze AdaboostM2, ktera se pouziva pro klasifikaci tii a vice tid.

8.2.2 LPBoost a Totalboost

Oba algoritmy LPBoost (zkratka pro linear programming boost) a TotalBoost provadi
klasifikaci pomoci maximalizace $itky rozdélovaciho pasma (anglicky margin, viz metoda
podplrnych vektord) mezi obémi skupinami trénovacich dat. K tomu je zapotiebi
optimalizac¢nich algoritml. LPBoost pouZiva optimaliza¢ni algoritmus linearni programovani
a TotalBoost kvadratické programovani. TotalBoost potiebuje sice vice vypocetni sily, ale
dokumentace pro Matlab jej upfednostiiuje, jelikoz skoro vzdy vychazi 1épe. Upozornuji, Ze
pro obé metody je ticba mit Optimaliza¢ni toolbox ™ pro Matlab.

Rozdélovaci pasmo je vyzadovano co nejvétsi, protoze tzv. generalni chyba (chyba novych
dat) je pravdépodobnost ziskani zaporné Sitky pasma. Toto se popisuje pomoci nerovnice
pravdépodobnosti pro ziskani zaporné Sitky pasma, jak ji popsali R. Schapire a Y. Singer
v roce 1999
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1 |log? (5 1
Ptest (m < O) < Ptrain (m < 9) +0 \/_N\]# + 1Og (g) ’ (84)

kde m je Sifka rozdélovaciho pasma, 6 jakékoliv kladné ¢islo, V je Vapnik—Chervonenkisova
dimenze, N velikost trénovaci sady a & jakékoliv malé kladné ¢islo. Tato nerovnost tedy fika,
ze k ziskani nizké generalni chyby musime v trénovacim setu minimalizovat pocet observaci
pod sitkou pasma 6.

8.2.3 Bagging

Nebo také bag, je zkratkou pro "bootstrap aggregation™ (anglicky svévolné seskupeni). Tato
metoda vytvoii spoustu kopii datasetu, na kterém je testovana a nauci slabé klasifikatory na
téchto replikach. Pouziva k tomu resamplované verze dat. Kazdou repliku ptivodniho datasetu
ziskd ndhodnym zvolenim N z N observaci s nahradou, kde N je velikost datasetu. K ziskani
findlniho klasifikdtoru jsou zprimérovany odezvy slabych klasifikatori ze vSech kopii
puvodniho datasetu.

Jedna se o nejuniverzalngjsi z vyse uvedenych metod, jelikoz je jedina, kterou lze pouzit pro
binarni klasifikaci, pro klasifikaci vice tfid i1 regresi. LPBoost, TotalBoost i Bag se ale
nedoporucuji pro velké mnozstvi observaci, jelikoz se pak snizuji jejich rozpoznavaci
vlastnosti.

8.2.4 Subspace

Subspace je metoda pouzivana na vylepSeni piesnosti diskriminantové analyzy a metody K
nejblizsich sousedd. Subspace ma tu vyhodu, ze vyuzivd méné operacni paméti, nez jiné
spojovaci metody a dokaze se vyporadat s chyb&jicimi hodnotami (v Matlabu tzv. NaNs).

Zakladni algoritmus typu Subspace pouZziva tfi parametry: m je pocet dimenzi, které se maji
nasamplovat v kazdém slabém klasifikatoru, d je pocet dimenzi ve vstupnich datech (pocet
sloupctl v matici vstupnich dat) a n je pocet slabych klasifikatord. Subspace nejdiive vybere
nahodny set m prediktort z po¢tu d moznych hodnot. Pak natrénuje jeden slaby klasifikator za
pouziti pouze m vybranych prediktort. Nasledné opakuje predchozi dva kroky stale dokola,
dokud neni naucen zadany pocet n slabych klasifikatorii. Nakonec ptfedpovidd pomoci
priméru skore vSech naucenych slabych klasifikatorti a klasifikuje kategorii s nejvetSim
pramérnym skore.

8.2.5 RUSBoost

Z anglického random under sampling - ndhodné podvzorkovani. Tato metoda by méla byt
zvlasté ucinna pro klasifikaci nevyrovnanych dat, coZ znamena, Ze u binarniho klasifikatoru je
v trénovaci matici pocet observaci jedné skupiny mnohem niz§i nez pocet observaci druhé
skupiny (pfipad této prace, vystieli bylo mnohonasobné méné nez pozadi). RUSBoost zjisti
pocet pozorovani oné mnohem mensi skupiny jako konstantu N. Kazdd dalsi vétsi tiida
(RUSBoost se da pouzit i pro klasifikaci vice nez dvou tfid) je podvzorkovana sebranim
pouze N nahodnych observaci [18].
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8.3 Vysledky

Pfi testovani byla testovana funkce fitensemble prave pro soubory s nejniz§im pomérem
signal-Sum, aby doslo ke zjisténi, kterd z metod se bude hodit pravé pro tuto problematiku,
jelikoz pravé toto je cilem této prace. Dokumentace k Matlabu doporucuje nejdiive vyzkouset
spojovaci metodu AdaBoostM1 a az poté srovnavat ostatni metody. Byla tedy vyzkousena pro
rizné pocty slabych klasifikatora.

Tab. 8.1: Porovnani riizného poctu slabych klasifikatorii pro metodu AdaboostM1 .

Citlivost | Specifi¢nost

Piesnost [%] FPM FNM
[%] [%]
94,58 13,24 98,84 0,01159 | 0,86759
96,03 20 99,85 0,00155 0,8
95,88 19,51 99,73 0,00269 | 0,80493
100
90 -
80 -
70 -
60 -
50 - m Pfesnost [%]
40 - H Citlivost [%)]
30
20 -
10
0 -
1000 klas. 300 klas. 100 klas.

Obr. 8.2: Porovnani riizného poctu slabych klasifikdtorii pro metodu AdaboostM]1 .

Test pro tisic slabych klasifikatori byl proveden pro diskriminantovou analyzu, jelikoz se ale
tento typ slabého klasifikatoru doporucuje pouze pro metodu subspace, ve zbylych dvou
meétenich probéhla klasifikace za pomoci rozhodovacich stromt. Vidime, ze pro 1000 slabych
klasifikatort vysly vysledky velmi $patn€. Pro¢ tomu tak je? Zde ani tak nejde o to, ze byla
pouzita diskriminantova analyza, ale jednd se o jev zndmy jako syndrom pfeuceni. Kazdé
spojeni klasifikatorh méa hranici, od které se s kazdym piidanym slabym klasifikdtorem
ptesnost jiz nezlepSuje, naopak se zacne pii vetSim poctu zbyte¢nych jedinch snizovat. Tento
pocet se ruzni podle pouzité spojovaci funkce. Metody LPBoost a TotalBoost jsou
sebeterminujici, coZ znamend, Ze kdyz je dosaZeno slabého klasifikatoru, ktery uz nezlepSuje
vykon klasifikace, samy se ukon¢i a dalsi slabé klasifikatory jiz netrénuji, nezavisle na
zadaném poctu, takZe nemusi byt pfedpovidan pocet Clend. Toto bylo zkontrolovano pro
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metodu TotalBoost a bylo zjisténo, Zze se sama ukon¢i po nauceni 81. stromu. VSechna
testovani tedy probéhla pro stovku slabych klasifikator. Ukazka kodu:

klasifikator = fitensemble(training,c, 'TotalBoost',100, 'Tree').

Vysledky jsou nésledujici:

Tab. 8.2: Srovndni spojovacich metod pro 100 slabych klasifikatorii a SNR 5dB.

Spojovaci Typ slabého Piesnost | Citlivost | Specifi¢ EPM ENM
metoda klasifikatoru [%] [%] nost [%]

AdaboostM1 Tree 95,88 19,51 99,73 0,00269 | 0,80493
TotalBoost Tree 96,21 22,48 99,85 0,00155 | 0,77521
Subspace Discriminant 94,55 0 100 0 1
Subspace KNN 94,55 0 100 0 1

RobustBoost Tree 96,02 99,85 0,00176 | 0,79794

I RUSBoost Tree 91,91 94,82 0,05185
LPBoost Tree 95,50 99,55 0,00455 | 0,82766
Bag Tree 96,13 99,97 0,00031 | 0,80412
100
90 -
80 -
70 -

M Presnost [%]

M Citlivost [%]

Obr. 8.3: Srovndni spojovacich metod pro 100 slabych klasifikatori a SNR 5dB.

Zde si jako prvni v§imneme, Ze metoda Subspace se nezavisle na pouzitém typu slabého
klasifikdtoru nehodi pro zaSuméné prostiedi. S nulovou citlivosti se moc pracovat neda.
Metody AdaboostM1 a LPBoost maji pfes svou nizkou citlivost pfili§ velky pomér faleSné
pozitivnich observaci (AdaboostM1 by ale potifeboval vétsi pocet slabych klasifikatort).
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Zajimavy vysledek vidime u metody RUSBoost, jelikoz z teoretického hlediska by méla
vychazet nejlépe. Podle dokumentace k Matlabu RUSBoost dosahuje skvélych vysledka,
pokud je jedna skupina trénovacich dat (nase vystrely) pocetné mnohem mensi nez druha.
RUSBoost sice dosahl nejvyssi citlivosti, ale za cenu obrovské chyby. Nejlépe zde tedy
vychazi metoda TotalBoost. M4 nejvyssi ptesnost, relativné nizkou chybu a druhou nejvyssi
citlivost. Dobfe vySla 1 metoda Bag, jelikoZ u takto zaSuménych nahravek jsou pouze tfi
faleSn€ pozitivni observace néco, co je tfeba brat v potaz. RobustBoost neni daleko za nimi.
Metoda TotalBoost byla tedy otestovana i pro ostatni hodnoty SNR. Vysledky jsou obsazeny

v nésledujici tabulce:

Tab. 8.3: Metoda TotalBoost pro 100 rozhodovacich stromii pii riiznych honotich SNR.

FPM

FNM

0,00155

0,77521

0,00021

0,79503

0,00072

0,77004

0,00041

0,76017 |

0

0,71806

y o Citlivost Specifi¢nost
Presnost [%] (%] %]
96,21 22,48 99,85
96,20 20,50 99,98
96,33 23 99,93
96,46 23,98 99,96
96,78 28,20 100
100
90 -~
80 -
70 -
60 -
50 -
40 -~
30
20 A
10
0 .
SNR 5 SNR 10 SNR 15 SNR 20 SNR 25

B Pfesnost [%]

| Citlivost [%]

Obr. 8.4: Metoda TotalBoost pro 100 rozhodovacich stromii pfi riiznych honotich SNR.

Mizeme vidét, Zze uz pii odsupu signal-sum 25 dB bylo dosaZzeno nuly falesné pozitivnich
vysledki. Jediné, co kazi pfesnost, je stale nizka citlivost. Byly proto vyuzity statistické

veli¢iny pro zlepSeni piesnosti.
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9 Vyuziti statistickych velicin

Jednim z nedostatkli programu bylo, ze klasifikator se jednotlivé koeficienty MFCC ucil tak,
jak sly za sebou ve vektoru. Vysledkem pak bylo, ze program vystiel viibec nepoznal, pokud
byly hodnoty v jiném potadi. Pro zvySeni citlivosti byl proto program upraven. Hodnoty
kepstralnich koeficientti byly jesté pfed naucenim sebrany a byla provedena fada statistickych
operaci. Tato vysledna Cisla byla zpét dosazena do trénovaci matice a byl na nich naucen
klasifikator. To samé pak bylo provedeno pted detekci. Vysledkem je velké zvyseni citlivosti
klasifikatoru (bohuZzel se zvedl pocet jak spravné, tak i faleSné pozitivnich vysledkd, i tak ale
doslo ke zlepseni). V kazdém vektoru je pouzito celkem 15 statistickych veli€in, jedna se
o zde uvedené (percentil je pouzit ¢tyfikrat pro 10, 30, 50 a 70%):

e Aritmeticky pramér - Jedna se o soucet prvkl ve vektoru déleny jejich poétem

N
1
= NZ A, 9.1)
i=1

kde A; je nas vektor a N pocet prvkd v ném.

e Median - Median je hodnota, ktera se ve vektoru sefazeném podle velikosti vyskytuje
ptesné uprostfed. Pokud méa vektor sudy pocet prvkli, medidn je primcrem obou
hodnot nachazejicich se uprosted.

e Rozptyl - Rozptyl mize byt definovan jako aritmeticky primér ¢tvercti odchylek
jednotlivych hodnot

N
1

_ 2 PR 9.2

S N—l,_llAl uls, (9.2)

kde A; je nas vektor, N pocet prvkd v ném a u aritmeticky pramer.

e Smérodatna odchylka - Udava, jak jsou hodnoty rozloZeny kolem priméru. Vypocita
se jako odmocnina z rozptylu.

N
1
o= N4 - 93)
N_lzlu ul
L:

e Minimalni a maximalni hodnota - Jak uz nazev napovida, jednd se o nejmensi a
nejvetsi hodnotu ve vektoru.

e Variacni rozpéti - Jedna se o rozpéti vektoru, tedy o rozdil mezi nejveétsi a nejmensi
hodnotou.

e Absolutni odchylka stiedni hodnoty - Absolutni odchylka je ,,vzdalenost* hodnoty
od priméru. Jednd se o primér absolutnich hodnot odchylek od aritmetického
praméru.

N
1
'=—§ — 4
Ai N'_1|Al ul. 9.4)
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Percentil - Udava ¢islo, pod které patii ur¢ené procento hodnot ve vektoru.
Mezikvartalni rozsah - Udava rozdil mezi 25. a 75. percentilem.

Koeficient Sikmosti - Udava asymetrii hodnot kolem aritmetického priméru vektoru.
Pokud se jedna o zapornou hodnotu, jsou data vice rozprostiena nalevo od primeéru.
Pokud o kladnou hodnotu, jsou data vice rozprostfena na pravé strané. Pokud je
koeficient Sikmosti nula, jedna se o perfektni symetrii. Vypocteme jako

E _ 3
. ("—?’“) (9.5)
o
kde u je aritmeticky priimér, o je smérodatna odchylka z x a E, reprezentuje

ptedpokladanou hodnotu kvantity t.

Koeficient $picatosti - Podobné jako koeficient Sikmosti, udava, jak moc jsou prvky
rozprostfeny smérem ke stranam. Koeficient Spicatosti normalni distribuce je 3. Pokud
jsou prvky vice koncentrovany na krajich, je koeficient $picatosti vice nez 3 a pokud
jsou rozprostieny vice uprostied, je koeficient mensi [19].

s= M (9.6)
o

Zde bylo opét testovano zlepSeni na metod¢ TotalBoost, na n¢kolika vybranych hodnotach
SNR, jelikoz v ptedchozi kapitole vychazela nejlépe.

Tab. 9.1: Metoda TotalBoost pro 100 trénovacich stromii pri vyuziti statistickych velicin.

Piesnost [%)]

Citlivost Specificnost

[%]

[%]

FPM

FNM

96,27

75,36

97,17

0,02826

0,24641

97,94

88,86

98,32

0,01677

0,11139

98,44

39

92,44

98,69

0,01314

0,07557
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Obr. 9.1: Metoda TotalBoost pro 100 trénovacich stromii pii vyuZiti statistickych velicin.

Tyto vysledky jsou zatim nejptesnéjsi. Jeste byla otestovana metoda Bag, jelikoz v ptedchozi
kapitole vychézela s nejmensi chybou.

Tab. 9.2: Metoda Bag pro 100 trénovacich stromii pii vyuziti statistickych velicin.

Piesnost [%]

Citlivost
[%]

Specificnost
(%]

FPM

FNM

97,02

55,35

98,87

0,01128

0,44651

98,19

79,21

98,99

0,01014

0,20792

98,31

82,46

98,97

0,01035

0,17544
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Obr. 9.2: Metoda Bag pro 100 trénovacich stromii pri vyuZiti statistickych velicin.
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Tato metoda na nejvice zaSuménych souborech vychazi opét s nizsi citlivosti, nez metoda
TotalBoost, ale opét je chyba o tolik mensi, ze je presnéjsi. U CistSich souborti ale jiz tak
dobfe nevychazi. Tato metoda ale neni sebeterminujici, tak byl proveden test pomoci funkce

loss za ucelem zjisténi, jestli metoda bag potiebuje 100 trénovacich stromti. Po vykresleni
funkce do grafu bylo zjisténo, Ze chyba je po 55. slabém klasifikatoru jiZ nulova. Otestoval
jsem proto metodu jeSt¢ jednou praveé

pro

tento pocet

trénovacich

Tab. 9.3: Metoda Bag pro 55 trénovacich stromii pri vyuZiti statistickych velicin.

Piesnost [%]

Citlivost
[%]

Specificnost
(%]

FPM

stromu.

FNM

97,09

58,88

98,78

0,01221

0,41121

98,10

75,93

99,03

0,00973

0,24069

98,35

83,50

98,97

0,01035

0,165
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Obr. 9.3: Metoda Bag pro 55 trénovacich stromii pri vyuziti statistickych velicin.

Zde miiZzeme vidét, Ze pro hodnoty 5 dB a 25 dB SNR vysly klasifikatory pfesnéjsi a citlivejsi
s men$i poctem fale$né negativnich vysledki. Klasifikator pro 15 dB SNR vysel ov§em hiife.
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10 Zaveér

Tato prace nas nejdiive seznamila se souCasnou problematikou detekce nebezpecnych
udalosti a ukazala obecné schéma, jak takové detekce dosahnout. Nasledné bylo feceno néco
o segmentaci signalll a jak z nich ziskat typické ptiznaky dilezité pro nauceni klasifikatoru.
Poté¢ byla podrobné popséna teorie melovskych kepstralnich koeficienti a jak je ziskat.
V dalsi kapitole bylo uvedeno néco z teorie o strojovém uceni a klasifikatorech a nasledné
rozebrano nekolik druhti klasifikdtorti pouzivanych pro danou problematiku. V praktické casti
bakaléiské prace byl nejdiive uveden postup pti zpracovani databaze MIVIA. Poté probihalo
testovani metody podpirnych vektori. Tato metoda byla otestovana pro linearni
i kvadratickou gaussovu funkci. Gaussova funkce byla méné citliva, ale byl zde mnohem
mensi pomér faleSn¢ pozitivnich observaci, kviilli ¢emuz byla presn€j$i. Metoda celkové
dosahovala dobrych vysledkl pfedevsim v CistSim prostfedi, u hodné¢ zaSuménych nahravek
jak fale$né pozitivnich, tak falesné negativnich vysledkt. V dalsi kapitole byly testovany
spojovaci funkce pro spojeni vétsiho pocétu slabych klasifikatora. S vyjimkou metody
Subspace se jednalo vzdy o testovaci stromy. Toto testovani jiz probihalo pouze pro nahravky
s odstupem signal-sum 5 dB, jelikoz to, jak se klasifikator chova pravé v zaSuméném
prostiedi, bylo v hlavnim z4jmu prace. Nejdiive probl¢hlo srovnani rizné¢ho poctu slabych
klasifikatori pro metodu AdaBoostM1. Nejpfesnéjsi vysledek byl pro 300 slabych
klasifikatort, kde ptfesnost nepatrné piesahovala 96%. Dale doslo k porovnani vybranych
spojovacich metod pro stovku slabych klasifikatori. Porovnany byly metody AdaBoostM1,
TotalBoost, RobustBoost, RUSBoost, LPBoost, a Bag pro rozhodovaci stromy spole¢né
s metodou Subspace pro diskriminantovou analyzu a k nejblizSich sousedi. Metoda
AdaBoostM1 nedosahovala takové ptesnosti, jako pii tfech stech stromli a potiebovala by
naucit vetsi pocet slabych klasifikatorti. Metoda TotalBoost vysla s nejlepsim vysledkem.
Mg¢la ptesnost 96,21% a druhou nejvétsi citlivost a tim padem i druhy nejvyssi pocet spravné
pozitivnich (107) a fale$né negativnich vysledkd (369). Ptesto si zachovala nizkou chybu
u falesné pozitivnich observaci (15). Dobie také vysla metoda Bag, kterd sice neméla takovou
citlivost a piesnost jako metoda TotalBoost, ale klasifikovala 95 spravné pozitivnich vysledkt
a jen 3 faleSné pozitivni, coz je u takto zaSuménych soubori dobry vysledek. S nejvétsi
citlivosti a poctem spravné pozitivnich observaci vysla metoda RUSBoost, ktera se ale
vyznacovala obrovskou chybou v podob¢ falesné pozitivnich vysledk, klasifikovala jich 501,
coz vyustilo v nejnizsi piesnost ze vSech klasifikatort (pouze 91,91%). Zde bych podotkl, ze
nezavisle na pouzité metodé k chybné detekci dochazelo vétsinou u vzorkt rozbiti skla, které
se vyzna¢ovalo rapidnim narustem amplitudy, coZ je podobné i pro vystiel. Spatné vysla také
metoda Subspace, ktera méla bez ohledu na druh pouzitého slabého klasifikatoru nulovou
citlivost - klasifikovala vSechny testované vzorky jako pozadi. Metoda LPBoost také nebyla
moc pfesna a pii pouhych 86 spravné pozitivnich vysledcich méla druhou nejvyssi chybu.
Nakonec metoda RobustBoost vysSla dost podobné jako metoda TotalBoost, akorat byly
vSechny hodnoty trochu horsi. Jako nejlepsi byla metoda TotalBoost dale testovana i pro
ostatni hodnoty SNR. Podle ptedpokladu se vysledky s rostouci hodnotou zlepSovaly.
U odstupu signal-Sum 25 dB uZz nebyl ani jeden falesné pozitivni vysledek, ale vSechny tyto
klasifikatory mély stale velmi nizkou citlivost (u 25 dB byla citlivost nejvyssi a stale pouze
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28%). Hodnoty pro klasifikator 10 dB SNR vysly s nizs§i citlivosti, nez zbylé. Zde bych
podotkl, ze zadné dva klasifikatory, i kdyz naucené na stejnych datech, nejsou vzdy uplné
stejné, vzdy se trochu 1isi (v nasem piipad¢ v fadech setin, max jedné desetiny procenta).
Kvuli nizké citlivosti byly v praci vyuzity statistické veli¢iny, kde se klasifikator neucil ptimo
melovské kepstralni koeficienty, jak tomu bylo dosud, ale jejich pramér, rozptyl, smérodatnou
odchylku a dalsi. Zlepseni bylo testovano na metod¢ TotalBoost a Bag, jelikoz tyto
v predchozim testovani vychazely nejlépe, opét pro 5 dB SNR a par vybranych dalSich
hodnot. Citlivost se zvysila rapidné. Pro TotalBoost pro 5 dB SNR se zvysila na 75,36%.
Pocet spravné pozitivnich se zvedl na 315, ale pocet falesné pozitivnich na 273, coz je prilis.
Pro 15 dB SNR uz to bylo jen 162 falesn¢ pozitivnich pti 359 spravné pozitivnich a pro 25 dB
127 fale$n¢ pozitivnich pii 367 spravné pozitivnich a pouze 30 faleSné¢ negativnich
vysledcich. Zde se citlivost vysSplhala jiz na 92,44% a celkova ptesnost klasifikdtoru byla
98,44%. Pro méng¢ citlivou metodu Bag, byla citlivost u nahravek s 5 dB SNR 55,35%. Pocet
spravné pozitivnich byl 238, ale pocet faleSné pozitivnich pouze 109, takze celkova presnost
klasifikatoru byla vétsi (97,02%), nez u metody TotalBoost (96,27%). Pocet falesné
pozitivnich se ale u této metody se vzristajici hodnotou SNR téméf nelepsil, takze pro Cistsi
soubory jiz metoda Bag nedosahuje tak dobrych vysledkl jako metoda TotalBoost. Funkce
TotalBoost je ale sebeterminujici a Bag neni, takze byl jesté zjistén presny pocet slabych
klasifikatord, které metoda Bag pro tato data potiebuje a proveden jesté jeden test pro 55
trénovacich stromi. Vysledek pro 5 a 25 dB SNR se jesté zlepsil, ale vysledek pro 15 dB SNR
se lehce zhorsil a také byl pocet falesné pozitivnich vysledki opét témét nezavisly na hodnoté
SNR. Rychlost trénovani i testovani se ale velmi zvysila a ptesnost pro 5 dB SNR se zvedla
na 97,09%. Zavérem prace tedy je, Ze pro tuto problematiku se metoda podpiirnych vektort,
pfedevSim u velmi zaSuménych nahravek pfili§ nehodi. Také bylo zjiSténo, Ze pokud chceme
rapidné zvysit citlivost klasifikatoru, je dobré ucit jej statistické veli¢iny danych piiznakd,
misto pfiznakd samotnych. Pokud je tedy zapotiebi dobrého vykonu ve velmi zaSuméném
prostiedi, doporucil bych metodu Bagging pro spojeni vice klasifikacnich stromi a v ti§$im
prostfedi bych vyuzil metodu TotalBoost, jelikoz tyto v danych oblastech vykazuji nejlepsi
vysledky.
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Seznam pouzitych zkratek a velicin
CN - celkovy pocet negativnich vysledka
CP - celkovy pocet pozitivnich vysledk
dB - decibel - jednotka zesileni
DCT - discrete cosine transform - diskrétni kosinova transformace
DFT - discrete Fourier transform - diskrétni Fourierova transformace
FFT - fast Fourier transform - rychla Fourierova transformace
FN - pocet falesné negativnich vysledku
FNM - falesné negativni mira
FP - pocet falesné€ pozitivnich vysledkii
FPM - falesn¢ pozitivni mira
GMM - gaussian mixture model - gaussovsky smésny model
Hz - hertz - jednotka frekvence
KNN - k nearest neighbours - pocet k nejblizsich sousedu
MFCC - mel frequency cepstral coefficients - melovské kepstralni koeficienty
ms - milisekunda - tisicina sekundy
SN - pocet spravné rozpoznanych negativnich vysledki
SNR - signal-to-noise ratio - hodnota odstupu uziteéného signalu od Sumu
SP - pocet spravné rozpoznanych pozitivnich vysledki
SVM - support vector machines - metoda podpurnych vektort

XML - extensible markup language - znackovaci jazyk pro vyménu dat mezi aplikacemi
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A Obsah CD

A.1 Soubory pro prostredi matlab ke spusténi bakaldrské prdce

preuceniklasifikatoru.m - Skript pro prostfedi Matlab na nauceni vybraného
klasifikatoru z trénovaci databaze podle zadanych hodnot.

bakalarskaprace.m - Skript na otestovani nauceného klasifikatoru a vypocet vysledki.

loss.m - Skript pro grafické znazornéni zavislosti klasifika¢ni chyby na poctu slabych
klasifikatord.

mfcc.m - Program pro vypocet melovskych kepstralnich koeficienti.
trifbank.m - Skript s bankou trojihelnikovych filtrii, bez néj skript mfcc . m nefunguje.

vec2frames.m - Rozdéluje vektor hodnot na prekryvajici se okna, dalsi funkce nutné pro
MFCC.

enframe.m - Rozdé€li vstupni signal na okna o vybrané délce a piekryvu a vytvofi matici,
kde jsou tato okna ulozena po fadcich.

A.2 Matice

bakalarskaprace.mat - Obsahuje celé jedno métfeni (bez klasifikatoru), véetné vSech
vstupnich hodnot pro funkce a matic train.mat a test.mat, coz jsou trénovaci a testovaci XML
soubory jiz pfevedené do jedné velké Matlabem rozpoznatelné struktury, tim padem nebylo
nutné piikladat skripty xm1 load axml parse a XML soubory.

TotalBoost 5 dB, 15 dB a 25 dB SNR - Naucené klasifikatory pro metodu
TotalBoost pfi vyuZiti statistickych veli¢in pro tfi hodnoty SNR a 100 trénovacich stromd.

Bag 5 dB, 15 dB a 25 dB SNR - Opét tfi naucené klasifikatory pro metodu Bag pfi
vyuziti statistickych veli¢in pro tii hodnoty SNR a 100 trénovacich strom.

A.3 Nahrdvky

Na disku dale najdeme slozky training a testing, ve kterych pod sloZkou sounds najdeme Ctyfi
zvukové soubory ve formatu .wav z trénovaci a testovaci databdze ve trech verzich SNR.

A4 Bakaldrska prdce

Obsahem CD je i plna elektronické verze bakalarské prace ve formatu PDF.
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B Navod ke spusténi

Pro spusténi programu je tfeba mit nainstalovano na svém zafizeni prostiedi Matlab. Pokud
mate hodn¢ zastaralou verzi programu a program vypiSe chybu ve funkci audioread, musite ji
piepsat na funkci wavread, jelikoz tato je jiz v novéjSich verzich nahrazena funkci audioread.

=

Spust’te program Matlab.exe.

Vlevo nahote nad oknem "Current folder" muzete vidét tlacitko "Browse for folder".
Kliknéte na n¢j a vyberte slozku (CD) s bakalafskou praci.

Dvojklikem na jednotlivé soubory nactéte vSechny pftilozené soubory pro Matlab
s koncovkou . m.

Zde zalezi, jak chcete pokracovat. Pokud si pfejete naucit vlastni klasifikator a
otestovat funkci preuceniklasifikatoru.m, pokracujte na dalsi krok. Pokud
chcete otestovat jeden z pfiloZzenych klasifikatorti, tak ho dvojklikem nactéte ze
seznamu, nactéte také bakalarskaprace.mat a preskocte na krok 7.

Vyberte v editoru ze seznamu nactenych skripth funkci
preuceniklasifikatoru.m. Zde mate na fadku ¢. 6 ve funkci strfind
ptedvolenou jednicku pro soubory s odstupem signal-Sum 5 dB. MiiZete ji zménit na
Cislo 3, pokud chcete trénovat pro soubory s 15 dB SNR nebo 5, pokud chcete
trénovat pro 25 dB SNR. Na konci programu (fadek 124) vidime trénovaci funkci
fitensemble. Zde je pfednastavena metoda TotalBoost, ale i metoda, i pocet
trénovacich stromli je mozno ménit. Zde upozoriiuji, Ze pocet trénovacich a
testovacich dat je jen pro vyzkousSeni a je velmi nizky, coz se projevi na vysledcich.
Vyberte také mensi pocet slabych klasifikatorii, nez je testovano v této bakalaiské
praci. Jesté bych podotkl, ze u metody Bag je tfeba navolit, Ze se jedna o klasifikaci a
ne regresi tim, Ze za 'Tree' (jeSt€ wuprostied zavorky) zkopirujete
, 'Type', 'Classification'. Pokud mate navoleno, stisknutim klavesy FS5,
nebo tlacitka run (zeleny trojuhelnik nahote uprostied) spustite méteni.

(Volitelné). Pokud chcete vidét klasifikacni chybu jednotlivych klasifikatorti, vyberte
ze seznamu nactenych skripti funkci 1oss.m a stiskem tlacitka F5 spust'te méfeni.
Vykresli se Vam graf zavislosti klasifika¢ni chyby na poctu klasifikatora.

Ke klasifikaci vyberte ze seznamu naétenych skripti bakalarskaprace.m. Zde na
patém fadku muzete vidét pod funkci strfind navolenou 1. Pokud’ budete testovat
klasifikator nauceny pro jiné hodnoty SNR nez 5, zménte tuto hodnotu (¢. 3 pro 15 dB
SNR a ¢. 5 pro 25 dB SNR). Nyni stiskem klavesy F5, nebo tlacitka run (zeleny
trojuhelnik nahote uprostfed) spustte méefeni. Po chvili se Vam vysledky vypisi do
okna "Command Window".
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