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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva feSenim problému audio-klasifikace zvuku tézby mo-
torové pily v pfirozeném prostiedi s vyuzitim prevazné konvoluénich neuronovych siti.
Nejprve je probrana teorie tykajici se grafické reprezentace zvukového signalu. Dalsi cast
je vénovana oblasti strojového uceni. Ve treti kapitole jsou prezentovany nékteré sou-
Casné prace zabyvajici se touto problematikou. V ramci praktické Casti je predstaven
pouzity dataset a testované neuronové sité€. Dosazené vysledky testovani jsou porovnany
na zakladé dosazené Gspésnosti a pomoci krivek ROC. Robustnost predstavenych feseni
je ovérena pomoci navrzeného detekcniho programu a zhodnocena pomoci objektivnich
kritérii.

KLICOVA SLOVA

audiosignal, klasifikace, detekce, konvolu¢ni neuronové sité, CNN, LSTM, MFCC, zpra-
covani signalu, strojové uceni, neuronova sit, nelegalni kacenfi

ABSTRACT

This master thesis deals with the problem of audio-classification of the chainsaw logging
sound in natural environment using mainly convolutional neural networks. First, a theory
of grafical representation of audio signal is discussed. Following part is devoted to the
machine learning area. In third chapter, some of present works dealing with this prob-
lematics are given. Within the practical part, used dataset and tested neural networks
are presented. Final resultes are compared by achieved accuracy and by ROC curves.
The robustness of the presented solutions was tested by proposed detection program and
evaluated using objective criteria.
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Uvod

Nelegalni tézba dreva je jeden z nejvétsich svétovych problémi, ktery ma nedozirny
dopad na zivotni prostredi. Ze studii vyplyva, ze kazdy rok se nelegalné pokéci pres
100 miliontt m?® d¥eva [13]. Aktivn{ monitoring lesniho prostiedi hraje velmi viznam-
nou roli v boji s timto problémem. Dale se ukazuje, ze nejlépe realizovatelnym typem
monitoringu jsou audio-klasifika¢ni systémy.

V této praci je predstaveno feseni otdzky detekce zvuku tézby dieva pomoci
algoritmu strojového uceni. Pro klasifikaci zvukového signalu jsou zde vyuzity Kon-
volucni mneuronové sité a jejich kombinace s Rekurentni neuronovou siti. Vyuziti
neuronovych siti pro klasifikaci obrazovych dat je v soucasné dobé hojné rozsirené
a tyto sité vykazuji nejlepsi vysledky ve srovnani s jinymi technikami. V posledni
dobé se vsak ukazuje, ze mohou byt velice uzitecné i pro analyzu zvukovych dat.

Prvni kapitola obsahuje rozebrani problematiky grafické reprezentace zvukového
signalu. Jsou zde popsany nejpouzivanéjsi metody transformaci zvukového signélu
a extrakce priznaki vyuzivané pro diskrétni analyzu zvukovych dat.

Druha kapitola je vénovana rozboru problematiky tykajici se strojového uceni. Je
zde popsana zakladni teorie véetné historického kontextu jejich vzniku. Dale je zde
popsan princip neuronovych siti a také konvolucnich a rekurentnich neuronouvijch
siti, které jsou posléze vyuzity v samotném navrhu reseni.

Ve treti ¢asti jsou uvedeny soucasné prace zabyvajici se zminénou problematikou.
Jsou zde rozebrany tii ¢lanky, které se zabyvaji primo detekei zvuku tézby dreva.
Dalsi dvé uvedené préce tesi taktéz problematiku klasifikace audio signali v jinych
oblastech aplikace.

Ctvrtou kapitolou je samotny popis navrzeného feSeni. Je zde popsan zpisob
tvorby pouzitého datasetu a jeho nasledné zpracovani. Déle jsou zde detailné po-
psany architektury pouzitych siti a jejich nastaveni. Zbyla c¢ast této kapitoly je vé-
novana funkci detekéniho programu, navrzeného pro ucely testovani i¢innosti siti.

Posledni pata kapitola obsahuje diskuzi dosazenych vysledkt predstavenych siti.
Nejprve jsou prezentovany vysledky prvotniho testovani dosazené v ramci semest-
ralni prace. Déle jsou zde jiz porovnany jednotlivé pribéhy uceni navrzenych siti
a uspésnost jejich nasledné klasifikace testovaci sady datasetu. Posledni ¢ast je vé-
novana porovnani vysledki klasifikace testovacich nahravek vytvorenych za tcelem

ovéreni funkcénosti navrzenych feseni v realném pouziti.



1 Reprezentace audio signalu

Zvukovy signal po prevedeni do diskrétni oblasti predstavuje posloupnost jednotli-
vych zvukovych vzorki. Aby bylo mozné tato data néasledné analyzovat ¢i vyuzit
v oblasti strojového uceni, je zadouci jejich tprava pomoci vhodnych transformaci.

V této casti jsou priblizeny nejpouzivanéjsi metody reprezentace zvukového sig-
nalu a parametry pouzivané pro naslednou analyzu. Nejprve je zde popsana casova
reprezentace signalu a poté jednotlivé casové-frekvencéni reprezentace pouzivané pro
analyzu zvukovych dat, a to spektrogram, spektrogram s vyuzitim banky melovskijch
filtru, Constant-Q) transformace a kepstrdlni analyza. Ukazky grafickych zobrazeni
jsou prezentovany na realném zvukovém vzorku motorové pily pouzitém pro pozdéjsi

trénovani neuronové sité.

1.1 Reprezentace signalu v ¢asové oblasti

Zvukovy signal lze jednoduse zobrazit jakozto aktualni hodnotu amplitudy v urci-
tém casovém momenté. Tato reprezentace je vhodna pro zobrazeni delSich casovych
usekll, nicméné samotny casovy prubéh obsahuje prilis mnoho informaci a neni tak
zcela vhodny pro analyzu, jejimz cilem je popsat charakter obsahu zvukové nahravky.
7, tohoto dtvodu se vyuzivaji parametrické popisy v casové-frekvencéni oblasti pro
zjednoduseni a popsani signalu mensim mnozstvim parametra [IJ.

Na obréazkull.1]je zobrazen ¢asovy pribéh nahravky motorové pily ze vzdalenosti

5 m o délce trvani 3 s pro vzorkovaci kmitocet 16000 Hz.

Reprezentace v ¢asové oblasti
T T T

0.8

amplituda [-]

-0.6

. . . . .
0 0.5 1 15 2 25 3
t[s]

Obr. 1.1: Casovy priibéh nahravky motorové pily.
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1.2 Spektrogram

Nejpouzivanéjsim nastrojem pro zobrazeni signalu v casoveé-frekvencéni oblasti je
spektrogram. Jedna se o zobrazeni zmény frekvenéniho spektra v case, kde je hod-
nota spektralni amplitudy reprezentovana barevnou skalou. Pro transformaci signalu
z Casové do casové-frekvencni domény se zpravidla pouziva diskrétni kratkodobé Fou-
rierova transformace (Short-Time Fourier Transform — STET).

Nejprve dochazi k segmentaci signalu na kratké c¢asové useky o jednotné délce.
Béhem tohoto procesu vlivem periodicity signalu vsak dochazi k prosakovani spek-
tralnich slozek. Jednotlivé segmenty se tedy zpravidla nasobi takzvanych oknem,
aby se tento jev minimalizoval. Nejpouzivanéjsimi typy okna jsou okno pravouhlé
a Hammingovo, casto se vSak setkavame i s Hannovym nebo Blackmanovym oknem.
Vybér okna se odviji od typu informace, kterd ma byt analyzovana.

Pravouihlé okno poskytuje vyssi rozliseni kmitoc¢tového spektra, nicméné dochazi
k vétsimu prosakovani nez u okna Hammingova. To vsak poskytuje nizsi frekvencni
rozliseni. Velikost jednotlivych segmenti (oken) opét zavisi na povaze vstupniho sig-
nalu. Zde plati Heisingtiv princip neurcitosti, kratké okno zptisobuje lepsi ¢asové roz-
liseni na ukor frekvencniho a naopak. Idealni nastaveni je tedy dano kompromisem
obou domén. Nicméné minimalni limit pro casové a frekvencni rozliseni zvoleného

okna je dan vztahem,

1
> — .
AtAf - 41_:’ (1 1)

kde A; predstavuje zménu v ¢asové doméné a Ay ve frekvencni. PTi vdhovani ok-
nem se také zpravidla nastavuje prekryv jednotlivych segmenti. Pri prekryvu 50 %
zacind nasledujici segment v poloviné segmentu predchoziho. Pti pouziti jiného nez
pravouhlého okna kompenzuje prekryv tbytek energie v okrajovych oblastech okna

Vztah pro vypocet STFT mizeme pro vstupni diskrétni signél s [n] a ¢asové okno
w [n —m] s posuvem m zapsat jako:

o0

SsTFT (ejw, m) = Z s [n]w[n — m)| e 32, (1.2)

n=—0oo

kde f je aktualni hodnota kmitoctu. Dostavame tedy reprezentaci se spojitou kmi-
toctovou osou a diskrétni ¢asovou osou [1].

Spektrogram signalu, jehoz reprezentace v casové oblasti je zobrazena na ob-
razku[I.1] je mozZno vidét na obrazku (1.2} Signal byl vahovan Hammingovym oknem
o délce 1600 vzorku s prekryvem 50 %.
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Spektrogram

[dB]

-240

05 1 15 2 25
t[s]

Obr. 1.2: Spektrogram nahravky motorové pily.

1.3 Mel spektrogram

Jednou z mnoha modifikaci klasického spektrogramu je takzvany Mel spektrogram.
Jednotlivé segmenty signalu jsou po transformaci pomoci STFT vahovany bankou
trojuhelnikovijch mel filtri. Vysledné hodnoty jsou poté pro jednotlivé filtry secteny.
Tento postup se poté aplikuje na dalsi casové ramce a tim dostavame podobu spek-
trogramu, jehoz rozméry jsou dany poctem mel filtru m a délkou vahovaciho okna
N, jako m x N [2].

Pouziti trojihelnikovych filtri ma za ucel napodobit vjemové vlastnosti lidského
ucha. Ze stejného diivodu jsou jednotlivé filtry rozmistény na logaritmické mel skdle,
kterda ma napodobovat logaritmické vnimani zvuku bazilarni membrany lidského
ucha. Rozlozeni 15 mel filtrii skédly je mozné vidét na obrazku [1.3] Pro prepocet

mezi frekvencni a melovskou skalou se pouziva vztah:

mel (f) = 2595 logy, (1 + %) : (1.3)

kde f predstavuje hodnotu frekvence ve frekvenc¢ni skéle [I]. Vliv banky filtri zob-

razené na obrazku [1.3| na spektrogram motorové pily je mozné vidét na obrazku [1.4]

Vyuziti logaritmické skaly a vahovani filtry je vhodné pravé pro analyzu zvu-
kovych dat. Linedrni rozlozeni pti vyuziti klasické STFT zpiisobuje prilis velkou
koncentraci informaci v oblasti vysokych kmitocti, které nejsou z hlediska zpraco-

vani hudebniho signalu prilis dilezité.
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Banka 15 troju ych filtri
T T T

8000 10000 12000 14000 16000

frekvence [Hz]

0 . . .
0 2000 4000 6000

Obr. 1.3: Modulova frekvenc¢ni charakteristika banky 15 mel filtri.

Mel spektrogram

-40
-45
-50
55
-60
65
70
-75
-80
0.5 1 15 2 25

t ts]

6.73

3.26

1.77

f [kHz]
[0B]

0.614

0.119

Obr. 1.4: Mel spektrogram nahravky motorové pily.

1.4 Constant-Q

Stejné jako v pripadé Mel spektrogramu, je Constant-Q transformace zaloZena na
logaritmickém rozlozeni skdly za pomoci filtrace bankou logaritmicky rozlozenych
filtri. Jednou z hlavnich prednosti Constant-Q je reprezentace harmonickych slozek
v pravidelnych intervalech, coz napoméha identifikaci zvuku.

Zavadime tedy parametr @), ktery je v pripadé ¢tvrtténového rozliseni dan jako:

Q= he  _ I ~ 34, (1.4)

(5f)CQT (221 — 1) fi
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kde ¢ f predstavuje frekvencni rozliSeni vypoctené jako podil vzorkovaciho kmitoctu
a poctu vzorki transformace a f; je reprezentaci jednotlivych frekvenci. Potom
je mozné samotnou diskrétni Fourierovu transformaci s vyuzitim Constant-Q pro
spojity signal zapsat jako:
1 N1 —j2=Q

Xear (F) = 7 Y- W, k)a (n) e 5", (1.5)
n=0
pro k =0,1,...,(N — 1), kde W (n, k) predstavuje vahovaci funkci pouzitého okna
[4]. Vysledek Constant-Q transformace testovaciho signdlu, pii stejném nastaveni

jako v pripadé spektrogramu a 34 pasmech, je zobrazen na obrazku [1.5]

Constant-Q spektrogram
I

+-40

- -60

= -80

f[kHZ)
S
[dB]

3 -100

-120

t [ls]

Obr. 1.5: Constant-Q spektrogram nahravky motorové pily.

1.5 Kepstralni analyza

P1i zpracovani teci se velmi casto pouziva komplexni a redlné kepstrum. Jedna se
o nelinearni metodu transformace signalu, jejiz vysledek si lze zjednodusené predsta-
vit jako nelinedarni spektrum spektra vstupniho signalu. Kepstrum nam udava rych-
lost zmén v Case pro rizné frekvencni oblasti. Jelikoz je fecovy signal dan konvoluci
impulsni charakteristiky modelu hlasového traktu a vstupniho budiciho signalu, je
pomoci kepstralni analyzy mozné oddélit parametry hlasového traktu od realného
budiciho signalu a zjistit tak zakladni periodu fe¢i. Odezva hlasového traktu se
v kepstru projevi jako pomalé zmény blizko pocatku, rychlé zmény se projevi jako

Spicka v case, ktery odpovida zakladni hlasivkové periodé. V praxi se setkavame
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s komplexnim a realnym kepstrem. Vypocet komplexniho kepstra je vsak pomérné
komplikovany, proto se v oblasti zpracovani fe¢i vyuziva redlné kepstrum [I].
Pro spektrum S (k) diskrétniho signdlu vyjadfené pomoci vztahu je mozné

realné kepstrum definovat jako:

c(n) { Z In|S (k \632%”} (1.6)

prok =0,1,...,(N), kde N predstavuje poc¢et hodnot FFT. Cely postup urceni reél-
ného kepstra je tedy nasledovny. Nejprve je signal segmentovan a vahovan c¢asovym
oknem a pomoci FFT preveden na spektrum. Néasledné je na absolutni hodnotu spek-
tra aplikovan prirozeny logaritmus a zpétna diskrétni transformace pomoci zpétné
diskrétni kosinové transformace (Inverse Discrete Cosine Transform — IDCT), jejiz

realnd ¢ast odpovida redlnému kepstru [2].

1.5.1 Mel frekvencni kepstralni koeficienty

Jednim z oblibenych druhti parametrii pro zpracovani feci jsou také melovské kepst-
ralni koeficienty. Opét je zde vyuzito nelinearni rozlozeni, které bere v potaz mas-
kovaci vlastnosti lidského sluchového systému. Jednd se tedy o vypocet readlného
kepstra signalu vahovaného bankou melovskych filtru (viz [1.3). Nejprve je signél
segmentovan a vahovan c¢asovym oknem, poté je pomoci DFT transformovan do
podoby vykonnostniho frekvenéniho spektra. Poté je spektrum filtrovano bankou
trojuhelnikovych filtri. Hodnoty pro jednotlivé filtry vSech segmenti jsou néasledné
seCteny, aby kazdému filtru banky odpovidala jedna hodnota. Poté nasleduje vypo-
cet realného kepstra podle postupu uvedeného vyse. Cely tento proces je znazornén

na blokovém schématu [L.6l
oknem filtrG
Mel kepstralni

Vstupni signal koeficienty

Obr. 1.6: Blokové schéma vypoctu Mel frekvencnich kepstralnich koeficienti.
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2 Strojové uceni

Strojové uceni (Machine learning) je jednou z oblasti oboru Umeéld inteligence. Jedna
se o algoritmy schopné se samostatné zdokonalovat v plnéni zadaného tkolu na za-
kladé rostoucich zkusenosti. Toto uceni probiha na zakladé zmény vnitinich stavi
systému. Algoritmy strojového uceni vytvareji matematicky model na zakladé da-
tabaze vstupnich dat, diky kterému jsou schopné poskytnout aproximaci mozného
feseni zadaného tikolu [5]. Oblasti vyuziti algoritmu strojového uceni je nepreberné
mnozstvi takika ve vSech odvétvich. Zakladnimi druhy fesenych tloh systému jsou
klasifikace — rozdélovani vstupnich dat do vystupnich trid podle zadanych para-
metra, regrese — odhad ¢iselné hodnoty vystupu na zdkladé vstupnich dat a také
shlukovani — zarazovani objekt do skupin na zékladé spolecnych znaki.

Rozdélujeme zédkladni dva typy algoritmi na zdkladé zptisobu uceni na algoritmy
ucend s ucitelem a ucend bez ucitele. Pro vstupni data algoritmt uceni s ucitelem (su-
pervised learning) existuje predem dany kyzeny vystup (tfida v piipadé klasifikac-
nich algoritmi a hodnota v pripadé regresivnich), naproti tomu u uceni bez ucitele
(unsupervised learning), jsou vystupy neznamé a algoritmus sam hledd podobnosti
ve vstupnich datech pro jejich separaci bez moznosti posouzeni spravnosti tridéni.
Pro uceni s ucitelem jsou tedy na vstup sité kromé vstupnich dat privedena zadana
vystupni data. Tato data se poté cleni na trénovaci, validac¢ni a testovaci data. Algo-
ritmus béhem uceni na sadé trénovacich dat kontroluje spravnost postupu na sadé
valida¢nich dat. Po dosazeni zadané presnosti nebo doby trvani se tspésnost sité
oveéruje na sadé testovacich dat.

Ve zbytku kapitoly jsou popsany zakladni a pro tuto praci dulezité oblasti stro-
jového uceni. Nejvétsi prostor je vénovan Konvolucnim neuronovym sitim, jejich

zakladnimu principu, vyuziti a architekture.

2.1 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks — ANN nebo pouze NN) jsou
podoblasti strojového uceni, potazmo Umélé inteligence, jejiz popularita je v sou-
casné dobé ¢im dal vétsi. Jak uz nazev napovida, inspiraci pro vznik tohoto odvétvi
byla studie rozpoznavacich schopnosti lidského mozku. Ten je tvoren velmi kom-
plexn{ sit{ pfiblizné 10! mezi sebou propojenych neuronti. KaZdy neuron je spojen
pramérné s 10 dal§imi neurony [6]. Algoritmy neuronovych siti jsou tedy zalozeny
na principu sité mezi sebou propojenych jednoduchych ¢lank.

S neuronovymi sitémi se setkdvame uz od roku 1943, kdy neurofyziolog W. Culloch
a matematik W. Pitt na zédkladé zkoumani lidského mozku sestrojili prvni jednodu-

chou neuronovou sit, na které popsali jejich predstavu funkce nervové aktivity [7].
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Jednotlivé umélé neurony zde byly reprezentovany linearni funkci schopnou zpraco-
vat nékolik vstupt s jedinym binarnim vystupem nabyvajici hodnotu 0 v pripadé
neaktivity a 1, pokud soucet vstupt prekrocil zadanou hodnotu.

V roce 1958 predstavil F. Rosenblatt model Perceptronu, nejjednodussi neuro-
nové sité, sestavajici z jednoho jediného neuronu [8]. Jednalo se o prevratny objev,
pozdéji vsak bylo zjisténo, ze lze pouzit pouze na linedrné separovatelné mnoziny
dat.

K nejvétsimu rozmachu na poli neuronovych siti vsak dochézi az od 80. let 20.
stoleti s ptichodem vykonnéjsi vypocetni techniky. V roce 1986 se také poprvé se-
tkdvame s pojmem Hluboké uceni (Deep Learning), jez formulovala profesorka Rina
Dechter [9]. Pojem ,hluboké” odkazoval na pouziti skrytych vrstev v architekture

sité.

2.1.1 Model umélého neuronu

Zakladni stavebni butikou neuronovych siti je umély neuron (perceptron). Jedna se
o nejjednodussi podobu neuronové sité s jednim binarnim vystupem. Na vstupu
je vektor x = (z1, %3, 3, ...,,) 0 n prvcich, pricemz kazdému vstupu je pfirazena
hodnota vdhovaciho vektoru w = (wy, wsy, ws, ..., w,). Tato vadha je realnd hodnota
odpovidajici mire dualezitosti daného vstupu na zadany vystup. Ten muze odpovidat

hodnoté 0 nebo 1 v zavislosti na vazeném souctu:
Z w]ﬂ?j. (2 1)
J

Pokud je tato suma vétsi nez zadand prahova uroven b (bias), bude na vystupu 1,

v opac¢ném pripadé 0. Pro vystup perceptronu y je mozné toto pravidlo zapsat jako:

0, prow-z+b<0,
y={ (2.2)

1, prow-x+b>0.

Vystup sumacni funkce zpravidla byva priveden na vstup nelinearni aktivacni
funkce f,, kterd ovliviiuje, jakym zptisobem bude vnitini potencidl neuronu preve-

den na vystup [2]. Mezi nejcastéji pouzivané funkce patii:

¢ Skokova funkce

0, prox <0,
flz) = (2.3)
1, proz >0,
e Sigmoida
1
fla) = o) = T, (24)
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e ReLU
0, proxz <0,

fa) = { (2.5)

x, prox > 0.

Jejich grafickd podoba je zndzornéna na obrizku Struktura samotného per-
ceptronu je na obrazku

Skokova funkce Sigmoida ReLU
1 1

0.5 0.5

0

\
\
\ \
\ \
\ \
l l
-5 0 5 5 0 5 -4 -2 0

Obr. 2.1: Prehled aktivacnich funkeci.

Na vstup neuronu jsou postupné privadéna vstupni data trénovaci mnoziny v po-
dobé vstupniho souboru D = {z,d}, kde x predstavuje testovaci vzorek a d infor-
maci o zadané vystupni klasifikaci. Po predlozeni vsech vzorkl testovaci mnoziny se
upravuji vahy neuronu a cely proces se iterativné opakuje, dokud nedojde ke splnéni
ukoncujici podminky. Algoritmus hleda co nejlepsi konfiguraci vah neuronu, aby byl
schopny separovat vstupni mnozinu s co nejnizsi chybou. Tento proces se nazyva

ucent neuronu a je zékladni myslenkou neuronovych siti [10].

X1W1

Obr. 2.2: Model umélého neuronu.
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2.1.2 Vrstvy neuronové sité

Jak jiz bylo fe¢eno, neuron neni sam o sobé schopen fesit slozitéjsi ilohy nez binarni
separaci linedrné separovatelné mnoziny dat. Aby bylo mozné jeho funkci vyuzit na
vice do takzvanych vrstev. Vznikaji tak vicevrstvé perceptronové siteé (Multi-layred
Perceptron — MLP). V zasadé rozliSujeme jednotlivé vrstvy téchto siti na wstupni,
skryté a vystupni. Jako skryté vrstvy se oznacuji vSechny vrstvy nachazejici se mezi
vstupni a vystupni vrstvou. Jednotlivé neurony jedné vrstvy mezi sebou nejsou nijak
propojené, propojeni vrstev vsak probiha stylem ,kazdy s kazdym”. Vystup jednoho
neuronu je tedy priveden na vstup vsech neuronu dalsi vrstvy. Kazdé propojeni je
opatiené samostatnou vahou. Tento pripad propojeni sité, kdy jsou vystupy neuront
privedeny pouze na vstup nasledujici vrstvy, se oznacuje jako doprednd sit. V pripadé
rekurentni sité se objevuji zpétné vazby a vystupy neuronu jsou privedeny zpét na
jejich vstup ¢i na vstup neuronu v predchézejici vrstvé. Na obrazku muzeme
vidét priklad dopfedné a rekurentni neuronové sité s jednou skrytou vrstvou.
Pocet neuront vstupni vrstvy zavisi na podobé vstupnich dat, pocet neuront
vystupni vrstvy zase urcuje podobu vysledné klasifikace a zpravidla odpovida poctu
klasifikacnich trid. Pocet skrytych vrstev, jejich velikost a nastaveni, stejné jako

volba architektury, se odviji od charakteru feseného problému a podoby datasetu.

Vstupni Skryta Vystupni Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva

(a)

Obr. 2.3: Piiklad dopfedné (a) a rekurentni (b) neuronové site.
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2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolucni neuronové sité (Convolutional Neural Network — CNN) jsou rozsifenou
variantou dopfednych neuronovych siti, specialné uzptisobenou pro tlohu klasifikace
obrazovych dat. Zakladnim principem je extrakce ptiznakti obrazu pomoci aplikace
nékolika konvolu¢nich filtrt a jejich nésledny vybér podvzorkovaci vrstvou. Cim
hlubsi vrstva, tim vyssi jsou extrahované priznaky, pomoci kterych je nésledné objekt
na obraze rozpoznan. Na vystupu konvolué¢ni sité je vektor hodnot, ktery je priveden
na vstup plné propojené neuronové vrstvy [10]. Jako aktiva¢ni funkce konvolu¢ni
vrstvy se zpravidla pouziva funkce ReLLU, popsand vztahem

Konvoluéni neuronové sité se pouzivaji prevazné pro klasifikaci obraziu a jejich
casti ¢i jejich shlukovani. Nicméné po vhodné upravé vstupnich dat jsou i velmi
uziteéné pro praci se zvukovymi daty.

V nasledujicich ¢astech budou blize popsané jednotlivé druhy vrstev konvoluc¢nich

siti a jejich pouziti.

2.2.1 Konvoluéni vrstva

Jeden ze dvou zdkladnich druhti vrstev konvoluc¢nich siti jsou samotné vrstvy pro-
vadéjici konvoluci vstupnich dat s jednotlivymi filtry (jddry ¢i kernely). Na vstupni
obraz o rozmérech m X n x r, kde m, n predstavuji vysku a sitku obrazu a r pocet
barevnych kanali, je aplikovan konvoluéni filtr o rozmérech n x n x r. Pro konvo-
lu¢ni jadro plati, ze jeho velikost n je mensi nez velikost vstupniho obrazu a pocet
kanall r stejny nebo mensi nez u vstupnich dat. Z matematického hlediska se jedné
o diskrétni 2D konvoluci, kterou Ize pro vstupni matici z o dvou rozmérech a dvou-

rozmérné konvolucni jadro w zapsat jako:

y[m,n| = x[m,n] *w[m,n] zzzl:a:[k:,l}w[m—k‘,n—l]. (2.6)

Aby bylo zajisténo, ze se do vysledku konvoluce zapocitaji i krajové hodnoty vstup-
niho obrazu, byva vstupni matice obohacena o nulové okraje. Tomuto procesu se
rik& zero padding.

Rozmeér vysledného ptiznakového prostoru je ddn nejen rozmeéry vstupu a jadra,
ale i krokem posunu jadra po vstupni matici. Nazorny graficky piiklad konvoluc¢ni
vrstvy pro krok velikosti 1 je zobrazen na obrazku Jednotlivé konvolucni filtry
predstavuji matice vah. Na zac¢atku uceni jsou zvoleny ndhodné hodnoty vah a je-
jich hodnota se nésledné v pritbéhu trénovani méni pomoci zpétného siteni chyby.
Ulohou kazdé vrstvy je redukce p¥iznakového prostoru prostiednictvim zvyraznéni

nejdilezitéjsich oblasti obrazu zménou obrazového prostoru [10].
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Vstupni data Konvolu¢ni filtr Vytupni data
4x4 3x3 2x2

0 1 0 0 3 2

T >+: 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0

0 3 0 0

Obr. 2.4: Priklad funkce konvoluéni vrstvy.

2.2.2 Podvzorkovaci vrstvy

Druhym typem vrstev CNN jsou vrstvy sdruzovaci nebo také podvzorkovaci vrstvy.
Jejich tlohou je snizeni poc¢tu vystupnich prvka konvolu¢ni vrstvy pomoci funkei
mean a max, coz tak umozni dalsi vrstvé extrahovat vyssi priznaky obrazu prii za-
chovani stejného rozméru jadra konvolucni vrstvy. Tento proces i znacné snizuje
vypocetni narocnost algoritmu a tim zrychluje jeho prubéh. Nejcastéji pouzivanym
typem sdruzovaci vrstvy je takzvand maz-pooling vrstva, kterd na zakladé jeji ve-
likosti vybira prvek s nejvyssi hodnotou daného regionu. Ukazku jednoduché max-
pooling vrstvy je mozné vidét na obrazku

Dalsim prikladem podvzorkovaci vrstvy muze byt flatten vrstva, jejiz tlohou je

18 36 45 38 . 36 45
2 x 2 Max-pooling

>

Obr. 2.5: Princip funkce max-pooling.

prevod matice priznakové mapy na vektor, ktery mtze byt priveden na plné propo-

jenou neuronovou vrstvu.

2.2.3 Batch normalization

Specidlnim druhem vrstvy konvolu¢ni neuronové sité je Batch normalization vrstva.
Jeji tlohou je normalizace dat vstupni davky pred nasledujici konvoluéni vrstvou.
Vrstva nejprve vypocita prumeér a rozptyl vystupu predchézejici vrstvy a na zédkladé
téchto hodnot je provedena normalizace dat, aby jejich stfedni hodnota byla nulova.
Vzorek x; davky b = (z1, 22, ..., x,) je normalizovan podle:
~ _TiT M
"ool+e’

(2.7)
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kde pp je prumér, o, rozptyl a € pridana konstanta zarucujici numerickou stabilitu
[11]. Normalizace zarucuje stabilnéjsi rozdéleni hodnot a mensi citlivost na nastaveni
pocateCnich parametri, coz muze vézt k rychlejsi konvergenci a tim i rychlejsimu

chodu algoritmu [10].

2.2.4 Dropout vrstva

Ulohou dropout vrstvy je deaktivace zadaného procenta ndhodné vybranych spojt
mezi vrstvami neuronové sité. Tato vrstva se zavadi jako obrana proti preuceni sité,
coz je nezadouci jev, pri kterém vznika prilisna zavislost nastaveni sité na trénovaci
mnoziné, coz muze mit za nasledek Spatné vysledky pri testovani sité na neznamych
datech. Zavedenim dropout vrstvy se snizuje vzajemna zavislost jednotlivych neu-
rond.

Tato metoda je jednou z takzvanych reqularizacnich metod, které jsou pouzi-
vany z divodu snizeni poc¢tu parametrii a mohou napomoci i k rychlejsimu uceni.
Jako dalsi regularizaéni (regression) metody stoji za zminku LI a L2, které pra-
cuji na principu regulace velikosti vah pomoci zavedeni vahovaciho kritéria. Dochazi
tak k omezeni vysokych aktivacnich hodnot a malé zmény na vstupu sité nevyvola-
vaji velké skoky na vystupu. Nespravnou volbou nastaveni vsak miize dochéazet ke

Spatnému rozliSovani vystupnich t¥id [10].

2.2.5 Softmax vrstva

Posledni vrstvou pred vystupni klasifikaci konvoluéni sité velmi casto byva softmax
vrstva. Jejim principem je transformace vystupnich dat predchozi vrstvy na prav-
dépodobnostni mnozinu hodnot v intervalu (0, 1), jejiz pocet prvkiu odpovidd poctu
vystupnich tiid a soucet se rovna 1. Transformace probiha prostirednictvi funkce
softmax. Pravdépodobnostni hodnota prvku x; vstupniho vektoru x pro N vystup-
nich tiid je dana vztahem N

et

f(r); = N

S (2.8)
n=1

Tato transformace je vhodna pouze v pripadé, ze kazdému vstupu odpovida pouze
jedna vystupni tiida.
2.3 Rekurentni neuronové sité

Druhym typem architektury neuronovych siti jsou sité zpétnovazebni neboli reku-
rentni (Recurrent Neural Network — RNN). Jak jiz ndzev napovid4, jednd se o sité

opatfené zpétnou vazbou, kde vystup neuronu je priveden opét na jeho vstup nebo
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na vstup jiného neuronu v predchézejici vrstvé. Ukazka architektury takové sité je
zobrazend na obrazku

Zavedenim zpétné vazby tak vznika jakasi pamét, diky které je sit schopna zpra-
covavat libovolné dlouhé, ¢asové proménné posloupnosti. Hlavnim divodem vyu-
zivani téchto siti je jejich schopnost nachézet souvislosti u delsich c¢asovych tsekt

vstupniho signélu, diky jejich dynamickému zpracovavani dat [19].

2.3.1 LSTM sité

Jednou z konkrétnich realizaci rekurentnich siti jsou LSTM sité (Long Short-Term
Memory). Jejich hlavni vyhodou oproti zakladni architektufe RNN sité je schopnost
uchovat v paméti az tisice vzorki, pricemz jednoduché RNN jsou schopny pracovat
jen v fadu desitek vzorku [19]. Zakladnimi prvky téchto siti jsou LSTM buriky, které
jsou tetézeny za sebe. Kazda bunka uchovava dva stavy. Vnitrni stav ¢, uchovava
informaci o vstupni posloupnosti a prochazi celym fetézcem beze zmén. Diky tomu
je sit schopna nachazet souvislosti i u casové velmi vzdalenych tsekli. Druhym sta-
vem je skryty stav hy, ktery je zprostfedkovany pomoci kratkodobé paméti.

LSTM bunky mohou upravovat své vnitini stavy pomoci takzvanych bran. Tyto
brany jsou realizovany pomoci operace nasobeni a nelinearni sigmoidni funkce. Schéma
popisované LSTM burky je zobrazené na obrazku

Prvni z bran je brana zapominaci. Tato brana rozhoduje o tom, zda ma byt od-

A
h;

Ct-1 Ct

\ 4

hi

I

Obr. 2.6: Schéma LSTM bunky.

stranéna informace z vnitiniho stavu buriky. Na zdkladé rovnice 2.9 nabyvaji slozky
vektoru f, hodnotu 0 v pripadé, ze méa byt dana slozka vektoru predchoziho stavu

zahozena a 1 v pripadé zachovani nezménéné hodnoty slozky predchoziho stavu.

23



Vyuzitim funkce sigmoida, jakozto aktivac¢ni funkce, tento vektor nabyva hodnot
v intervalu (0, 1), kterymi jsou nésledné nasobeny prvky vnitiniho stavu predcho-

ziho kroku Tetézce. Tento vztah lze vyjadrit jako
fi=0 (Wi, + Uhy 1 + by) (2.9)

kde vektor a; je vektorem vstupnich hodnot bunky, h;_; reprezentuje skryty stav
predchozi bunky. Matice U a Wt predstavuji matice vah zapominaci brany. Vektor
b¢ je vektorem prahovych hodnot zapominaci brany.

Druhou branou LSTM burnky je brana vstupni. Funkci této brany je rozhodovat,
které nové informace budou pridany do vnitiniho stavu. O vybéru prvki vektoru g,
které budou prfiddny, rozhoduje rovnice 2.10} Néasledné je vytvofen samotny vektor

pomoci rovnice [2.11} Pro vstupni branu tedy plati vztahy
i = o (Wizy + Uphy_1 + b)), (2.10)

g, = tanh (Wyz, + Ughy—1 + b)), (2.11)

kde vahy W;, U;, W, a U, jsou opét vztazeny na zdkladé indext na jednotlivé
prvky. Zbylé prvky rovnice jsou definovany stejné jako v pripadé zapominaci brany.

Tretim typem brany je vystupni brana. Tato brana rozhoduje, jakym zptisobem
bude upraven skryty stav bunky. Nejprve je pomoci rovnice na zakladé vektort
urc¢enych predchozimi branami upravena aktualni hodnota vnitiniho stavu bunky.
Poté jsou pomoci rovnice 2.13] vybrany indexy prvku vektoru vnitinich stavi, které
maji byt privedeny na vystup. Vystupni hodnota je potom dana vektorovym souci-
nem aktualniho vnitiniho stavu s vystupem vystupni brany, coz je popsano rovnici

Vsechny tyto vztahy jsou popsany nasledujicimi rovnicemi

c=fxec1+1%Xgq, (2.12)
Oy =0 ( Wox, + Uhy—y + bo) ) (213)
h; = tanh (¢;) X oy. (2.14)
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3 Dosavadni prace

Tato kapitola se zabyva dosavadnimi pracemi v oboru analyzy zvukovych dat pomoci
metod hlubokého uceni. Pro kazdy uvedeny ¢lanek je zde popsan pouzity dataset,
metoda reprezentace signdlu a zvolena metoda klasifikace. Déle jsou zhodnoceny
dosazené vysledky danych Teseni.

Nejprve jsou uvedeny prace tykajici se pfimo problematiky detekce zvuku moto-
rové pily za tcelem zamezeni nelegalni tézby dieva. Prace jsou popsany predevsim
s ohledem na jednotliva softwarova reseni.

Dalsi ¢ast obsahuje vybér praci zabyvajicich se podobnou problematikou kla-
sifikace zvukové nahravky, jejichz vysledky a feseni jsou zajimavé pro ucely této

prace.

3.1 Audio detekce nelegalni tézby dreva

V otazce prevence nelegalniho kaceni hraje dohled a aktivni monitoring lesa vy-
znamnou roli. V tomto ohledu bylo vytvoreno nékolik systémi zalozenych na rozdil-
nych technologickych ptistupech. Za zminku napriklad stoji satelitni snimani obrazu,
mistni video monitoring, sit bezdratovych senzort a v neposledni radé audio detekce
zvuku motorové pily. Z poslednich studii zaroven vyplyva, Ze audio monitoring se
ukazuje jako nejefektivnéjsi ze zminénych pristupu [13]. V této ¢asti budou popsany
nékteré prace zabyvajici se touto problematikou, jejich navrzena reseni a dosazené

vysledky.

3.1.1 TreeSpirit

V clanku TreeSpirit: Illegal Logging Detection and Alerting System using Audio Iden-
tification over an loT Network [13] z roku 2017 byl predstaven detekéni systém
vyuzivajici hluboké neuronové sité, ktery byl zaroven doplnén o lokalizacni algorit-
mus schopny uréit smér prichazejicitho zvuku. Pro trénovani bylo pouzito vice nez
100 realnych nahravek tézby motorové pily v destném pralese z rozdilnych vzda-
lenosti. Tato data byla transformovana pomoci FFT do frekvencné-casové oblasti.
Takto vzniklé spektrogramy byly v podobé jednokandlovych obrazovych dat o ve-
likosti 128 x 128 pouzity pro trénovani neuronové sité TensorFlow. Sit obsahovala
tti konvoluéni vrstvy s ReLU aktivac¢ni vrstvou, kazdou nasledovanou vrstvou poo-
ling. Vystup posledniho konvoluéniho bloku byl ptiveden na plné propojenou vrstvu
s 50% dropout funkci. Jako aktivac¢ni funkce pred klasifikaci byla pouzita funkce
softmax.

Algoritmus dosahoval tspésnosti priblizné 96 % na testovacich datech. Ztratova
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funkce po 300 epochach vykazovala hodnotu 0,98. Pro naslednou lokalizaci pri-
choziho signalu byly pouzity algoritmy zalozené na vypoctu fazového rozdilu dvou
zvukovych signali. Pro zvyseni dcéinnosti byly zarazeny i metody pro odstranéni

nizkofrekvencéniho Sumu.

3.1.2 Lightweight Acoustic Detection

Roku 2014 prichazi autori ¢lanku Lightweight Acoustic Detection of Logging in Wi-
reless Sensor Networks [14] s feSenim implementace detekéniho algoritmu v ramci
vypocetné omezeného systému. Pro extrakci priznakl testovacich dat byla vyuzita
autokorelacni funkce, a to z divodu redukce vypocetni naroc¢nosti FFT s ohledem
na omezeny vykon jednotlivych hardwarovych ¢asti navrhu. Pouzitou funkci pro

vstupni signal s,, o délce N = 256 vzorku lze vyjadrit jako:

R(m) =" (50 =5) - (Sttntmmodis) —5). (3.1)

7 této funkce byla dale zjisténa lokdlni maxima, primérna vzdalenost od lokéalnich
maxim a byla vypoctena kratkodoba energie vstupniho signdlu. Tyto a dalsi para-
metry byly pouzity jako vstupni data algoritmt rozhodovacich stromi — (Decision
trees). V tomto pripadé byly pouzity Decision Tree (ADT), Best-First decision tree,
Decision Stump, J48 (C4.5), J48Graft (grafted C4.5), LogitBoost Alternating Deci-
sion Tree (LADTree), Random Forest, Random Tree, Reduced-Error Pruning Tree
a Simple Classification and Regression Tree (CART) [14].

Pouzity dataset tvorilo 570 redlnych nahravek motorové pily ze vzdalenosti
5 — 60 m a nahravky okolniho prostredi v poméru 60 : 40. Testovaci data byla pro
potiebu algoritmt nejprve podvzorkovana na hodnotu vzorkovaci frekvence 8333 Hz
s bitovou hloubkou 10 bit. Nasledné byla velikost dat opétovné snizena odfiltrovanim
hluboko-frekvencnich slozek.

Algoritmy byly porovnany z hlediska tspésnosti na testovaci sadé a z hlediska
falesné pozitivnich a falesné negativnich klasifikaci. Nejlepsich primérnych vysledki
dosahoval algoritmus ADT. Klasifikace zaznamenala 84,9% tspésnost s 2 % falesné
pozitivnich a 13 % falesné negativnich detekci. K ovéfeni samotné implementace
byl vyuzit castecné synteticky testovaci soubor a nejlepsich vysledki vykazovala

varianta s tfemi zapojenymi senzory.

3.1.3 Chainsaw Detection Using One-Class Kernel

Autori prace A Framework for Chainsaw Detection Using One-Class Kernel and
Wireless Acoustic Sensor Networks into the Amazon Rainforest [15] z roku 2016 vy-

uzivaji pro reprezentaci signalu koeficienty MFCC. Databéaze je tvorena nahravkami
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motorové pily se vzorkovacim kmitocétem 44,1 kHz o délce 1 s, nahravkami pozadi
a ostatnimi pramyslovymi zvuky pro lepsi zamezeni falesnych detekci. Nahravek
pozitivni t¥idy (motorové pily) bylo pofizeno 570 a dataset negativnich nahravek
c¢ital pres 10000 vzorka. V ramci predzpracovani signalu byl pouzit pre-emfazovy
filtr a vahovani Hammingovym oknem, dale byly vypocitany melovské koeficienty
s pouzitim rtizné velké banky filtri.

Pro klasifikaci byla vyuzita jednoduchd trivrstva neuronova sit obsahujici ra-
didlné bazickou funkci (RBF) ve skryté vrstvé. Klasifikace vystupni vrstvy byla

spoctena vztahem:
I

Y (t) = nlaiz:emp (W) (3.2)

kde z predstavuje neznamou matici MFCC, z; je matice MFCC vzorku tiridy obsa-
hujici zvuky motorové pily a ¢ sitka pasma filtru bazické funkce.

Vysledky byly hodnocené pomoci krivky AUC-ROC, jez je ukazatelem poméru
falesné negativnich a pozitivnich detekci. Prace se v rdmci testovani zabyva idedlnim
nastavenim sitky kernelu o a poctu melovskych filtri k. Nejlepsich vysledki bylo

dosazeno pro nastaveni o = (0,1) ,k = 14, a to s tspésnosti klasifikace 98 %.

3.2 Dalsi prace v oblasti zvukové klasifikace

V této casti je rozebrano nékolik ¢lankd, jez jsou zameéreny na obdobny problém
audio klasifikace. Ne vzdy se jedna o feSeni klasifikace jednoho urcitého zvuku, jako
v pripadé detekce motorové pily, nicméné reserse pouzitych technik a jejich vysledkt
je pro tuto préaci taktéz prinosna. Pristup reseni zde popsanych tloh je ve vétsiné

pripadl aplikovatelny i v pripadé tématu této prace.

3.2.1 Gunshot Detection Using Convolutional Neural Networks

Prvnim c¢lankem je prace Gunshot Detection Using Convolutional Neural Networks
[16] z roku 2020. Jejim cilem je predstaveni algoritmu schopného detekovat pricha-
zejici zvuk vystielu z pistole v rusném prostiedi. Jedna se tedy o shodny problém,
jako v pripadé detekce motorové pily, pouze s vyuzitim rozdilného datasetu.

V tomto pripadé byla jako databaze pozitivni tiidy pouzita verejna knihovna
The Free Firearm Sound Library - Expanded Edition obsahujici vice nez 1000 na-
hravek vystreli. Pro negativni tiidu pozadi byl pouzit dataset UrbanSound8K, jez
obsahuje pres 8000 nahravek zvuk mésta, jako jsou zvuky ulice, stékot psa, dét-
sky pla¢ a podobné. Celkovy dataset byl tvoren 7000 audio vizualizacemi a byl
rozdélen v poméru 60 : 20 : 20 na tréninkova, validac¢ni a testovaci data. V této

praci byly porovnavany vysledky pfi pouziti samotného spektrogramu a kombinace
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spektrogramu, MFCC a matice sebe-podobnosti, jakozto reprezentace audio signalu
pro trénovani sité. V ramci predzpracovani signalu pro jeho transformaci byl signal
nejprve segmentovan na useky o délce 256 vzorkl a poté vahovan Hammingovym
oknem. Pro vypocet MFCC byla pouzita FFT o délce 2048 vzorkt a 20 filtrti mel
banky:.

Pro ucely klasifikace byly testovany tfi riizné architektury neuronovych siti, pred-
trénované site VGG16 a InceptionV3 a sit ResNetl18 natrénovand zminénym datase-
tem, vSechny implementované pomoci knihoven TensorFlow a Keras jazyka Python.
Rozmeér vstupnich dat se lisil v zavislosti na pouzité siti 224 x 224 a 299 x 299. Veli-
kost davky byla 10 vzorku a délka uceni 5 epoch. Sit VG G16 obsahovala konvoluc¢ni
vrstvy s jadry o velikosti 3 x 3, sit InceptionV3 1 x 1,3 x 3 a 5 x 5. Sit ResNet18 je
sit tvorena rezidualnimi spojenimi blokt, za ic¢elem minimalizace problému oznaco-
vaného jako mizejici gradient, ktery zpusobuje pomalé trénovani sité [17].

7 testovani vyplyva, ze nejlepsich vysledkt v kombinaci s nejkratsi vypocetni
dobou dosahovala sit ResNet za pouziti kombinace spektrogramu, MFCC a matice
sebe-podobnosti, a to 99,14 % uspésnosti. V piipadé podvzorkovani vstupniho sig-
nalu na hodnotu vzorkovaciho kmitoctu 8 kHz klesla tspésnost pouze na 99,07 %,
ovsem za znacné stizené vypocetni narocnost, a tim i zkracené doby potfebné pro
klasifikaci. Zvolend metoda, popsana v tomto clanku, vykazuje oproti srovnavanym
metodam predevsim mnohem nizsi procentudlni zastoupeni falesné pozitivnich kla-
sifikaci, coz byl jeden z hlavnich cili, které si autori vytycili.

Testovani optimalizovanych siti probihalo pomoci redlnych nahravek prostiedi
obsahujicich nékolik vystrel. Algoritmus tyto nahravky nejprve rozdélil na tseky
o délce 1 s a ty pak postupné podrobil klasifikaci. Vystupem tohoto programu byl
zobrazeny signal v ¢asové oblasti s vyznacenymi tuseky, urcenymi jako vystiel. Déle
bylo feseni testovano i na obdobnych zvucich impulsivniho charakteru (buben, ote-
vieni dvefi nebo rozbiti skla). Zde z vysledka vyplyva, Ze i¢innost algoritmu zavisi

na individudlnim nastaveni rozhodovaci trovné klasifikatoru a jeho citlivosti.

3.2.2 Audio Event Classification Using Deep Neural Networks

Clanek z roku 2013 Audio Event Classification Using Deep Neural Networks [I8] se
zabyva navrhem rozpoznavaciho systému pro klasifikaci ruchti mésta. Dataset byl
vytvoren z nahravek ziskanych z verejné pristupné knihovny FreeSound.org, a poté
manualné opatten ,labely” patticné tiidy nebo vice tiid. Pro tcely této prace byly
zkoumany nésledujici ¢tyfi typy rucht: dav lidi, doprava, potlesk (jasot nebo kiik)
a hudba zaznamenana v rusném prostredi. Pouzité nahravky byly ve formatu jed-
nokanalovych audio soubort podvzorkovanych na hodnotu 22 kHz. Celkova pouzitéd
délka datasetu byla 228 minut.

28



Nahravky byly nejprve rozdéleny na tseky o délce 5 s a 50% prekryvu. Z téchto
segmenti bylo nasledné extrahovano 192 priznakt. Segment byl rozdélen pomoci
ramcu o délce 64 ms s 50% prekryvem a extrakce priznaku probihala tfemi ruz-
nymi zpusoby. Prvnich 64 hodnot tvorily primérné hodnoty pro jednotlivé MFCC
celého segmentu. Dalsich 64 priznaki predstavovalo jejich smérodatné odchylky. Pro
posledni ¢ast byla nejprve vypoctena smérodatna odchylka logaritmického spektra
ramce, a az poté byla vahovana bankou mel filtri. Tato kombinace vykazovala dle
autort nejlepsi vysledky v ramci testovani.

Jako klasifikdtor byla v této praci pouzita dopredna vicevrstva neuronova sif.
V ramci zjednoduseni uceni byla sif vrstvu po vrstvé predtrénovana pomoci modelu
Boltzmannova stroje, coz je specialni model stochastické Hopfieldovy sité se skrytou
vrstvou. Po fazi predtrénovani jsou upraveny vahy sité pomoci procesu zpétného si-
feni chyby — back-propagation. Vystupni vrstva neuronové sité byla tvorena poctem
neuronti odpovidajicim poctu klasifikacnich t¥id. Z divodu nevyvazenosti datasetu
bylo pouzito rozdilné vahovani pro jednotlivé tridy. Uceni probihalo po dobu 200
epoch a nejlepsi vysledky vykazovala architektura tvorena tremi skrytymi vrstvami
o 200 neuronech.

Klasifikace pomoci vyse popsané DNN byla porovnana s vysledky klasifikace
pomoci metody podpirnych vektori (Support Vector Machines — SVM) s pouzitim
radidlni bazické funkce jadra (RBF) a pomoci metody gaussovskych smisengch mo-
delii (GMM).

Testovani probihalo pomoci vyse zminéného datasetu, ktery byl vzdy nahodné
rozdélen na trénovaci a testovaci data v poméru 80 : 20. Jednotlivé metody klasifi-
kace byly testovany padesatkrat pomoci kriZové validace. Vysledky klasifikaci byly
porovnany pomoci ukazatele EER (Equal Error Rate), ktery byl uréen prumérnou
hodnotou pro vsechna testovani pro kazdou tiidu zvlast. Dale byla tato hodnota
doplnéna o hodnotu smérodatné odchylky.

Nejhorsich vysledkti oproti zbylym metodam bylo dosazeno pomoci klasifikatoru
GMM. Predstavena metoda zalozena na DNN vykazovala ve srovnani se SVM lep-
sich vysledkt klasifikace pro vSechny testované tridy s vyjimkou tiidy ,,hudba”; kde
binace obou zminénych model. Primérna chyba pro nejicinnéjsi predstavené reseni
byla rovna 14,76 4+ 0,54 a nejlepsich vysledkt bylo dosazeno v pripadé klasifikace
zvuku tridy ,,potlesk” s vyslednou odchylkou 7,89 + 0, 79.
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4 Navrh reseni

V této kapitole je predstaven navrh systému detekce zvuku motorové pily v priroze-
ném prostiedi. Systém byl realizovan v prostiedi Matlab ve verzi R2019b s vyuzitim
toolboxt Signal Processing Toolbox a Deep Learning Toolbox. Druhy zminény tool-
box je nastrojem pro tvorbu neuronovych siti v prostiedi Matlab a pro fungovani
programu je nezbytna jeho instalace.

Nejprve je v této kapitole popsana tvorba datasetu a predzpracovani signalu
s tim spojené. V dalsi ¢asti jsou popsany navrzené architektury neuronovych siti
spolu s jejich nastavenim. Nejprve je popsano feseni za pomoci konvolu¢ni neu-
ronové sité, poté druhé teseni vyuzivajici kombinaci CNN a rekurentni neuronové
sité LSTM. Zaveér této kapitoly je vénovan popisu detekéniho programu, ktery byl

vytvoren pro potieby testovani.

4.1 Dataset

Pro tvorbu datasetu byly pouzity realné nahravky tézby motorovou pilou dodané
ve formatu WAVE (*.wav). Nahravky byly pofizeny pomoci rekordéru TASCAM
DR-05X, jakozto mono nahravky se vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz a bitovou hloub-
kou 16 bit. Jednalo se o nékolik nahravek zvuki tézby jedné nebo dvou motorovych
pil z riznych vzdalenosti o priblizné celkové délce 120 minut. Tyto nahravky byly
nejprve pomoci DAW Logic Pro X sesttihany do podoby obsahujici ¢isté zvuk pily.

Pro zvuky pozadi, obsazené v druhé ¢asti datasetu, byly pouzity verejné dostupné
audio nahravky zvuku lesa ,,SlowRadio: zvuky jihoceské prirody / sounds of south
bohemia nature — 11 hodin / 11 hrs” a ,SlowRadio: jarni dést v jiznich Cechdch
/ south Bohemia rain in spring”, kterych bylo pouzito ptiblizné 8 hodin zabéru.
Nahravky byly potrizeny za pouziti mikrofonu Sennheiser MKE 600 a externi zvu-
kové karty Steinberg UR242 a nésledné stazené ve formatu WAVE(*.wav), 48 kHz,
16 bit. V ramci vylepSovani feSeni navrzeného v semestralni praci byl dataset do-
plnén o dalsi nahravky motorové pily a dvé hodiny zadznamu zvuki lesa z verejné
dostupnych nahravek. A déle pak o dvé hodiny zaznamu rusné ulice pofizené mo-
bilnim telefonem. Tato cast datasetu byla doplnéna z v divodu eliminace falesné

pozitivnich detekci zptsobenych motorovymi stroji, hovorem a dalsimi zvuky.

4.1.1 Pt¥edzpracovani datasetu

Veskera zvukova data byla nejprve podvzorkovana na hodnotu 16 kHz a pripadné
upravena do jednokanalové podoby. Poté byly nahravky rozdéleny na tseky o délce

3 s a nasledné normalizovany. V pripadé nahravek pozadi byl pouzit i algoritmus
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detekujici maximalni hodnotu amplitudy segmentu, aby nebyl dataset naplnén na-
hravkami obsahujicimi pouze ticho.

V ramci testovani byly pro reprezentaci signalu pouzity koeficienty MFCC, je-
jichz vypocet probihal pomoci vlastni funkce mfcc.m. Zde je nejprve volana funkce
segmentace.m, ktera rozdéli vstupni signal na segmenty odpovidajici zadané ve-
likosti okna a prekryvu. Poté je vypocteno modulové spektrum, banka mel filtra
pomoci funkci melbank.m a mel2Hz.m a nasledné je dokoncen vypocet samotnych
koeficienti.

Vstupni parametry transformacni funkce byly zvoleny nasledovneé:

o welikost casového okna: 1600 vzork,

e prekryv okna: 50 %,

o zvolené casové okno: Hamming,

e pocet mel filtri: 50,

o pocet vzorku FFT: 800.

Vystupem funkce mfcc.m je poté matice koeficienti o rozméru 50 x 59. Tyto koe-
ficienty jsou nésledné zobrazeny a ulozeny jako obrézek ve formatu PNG (*.png).
Priklad grafického zobrazeni MFCC pro nahravku pily a pozadi je vidét na obrazku
4.1l

Vysledny dataset pouzity pro trénovani a testovani neuronové sité tvorilo 672
priznakovych map MFCC motorové pily a 7680 pozadi. Ty byly poté pomoci funkce
toolboxu Deep Learning nahodné rozdéleny na trénovaci, validac¢ni a testovaci data
v pomeéru 60 : 20 : 20.

(a) (b)

Obr. 4.1: Piiklad MFCC zobrazeni nahravky motorové pily (a) a pozadi (b).
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4.2 Konvoluéni neuronova sit

Jak jiz bylo zminéno vyse, konvolu¢ni neuronové sité dosahuji v oblasti rozpozna-
vani zvuku velmi dobrych vysledki, proto byly vyuzity i v pripadé této prace. Sit
byla slozena z konvolu¢nich blokii obsahujicich konvolucni vrstvu s urc¢itym mnoz-
stvim filtri, poté vrstvu batch normalization, aktivaéni vrstvu ReL U, maz-pooling
vrstvu a dropout vrstvu. Ze vstupnich dat takovéhoto bloku jsou nejprve extraho-
vany priznaky pomoci nékolika konvoluc¢nich jader konvoluc¢ni vrstvy, ¢imz dochazi
k navysovani tfetiho rozmeéru dat. Vystupni data konvoluce jsou poté normalizovana
pred vstupem do aktivacni funkce ReL U vrstvou batch normalization. Nasledné je
provedena redukce rozméru dat pomoci pooling funkce metodou maz-pooling a na
zaver je snizen pocet aktivnich vazeb pomoci dropout vrstvy za ti¢elem ochrany sité
proti preuceni. Ukazka prvniho konvoluéniho bloku sité a jeho vliv na vstupni data
je zobrazena na obrazku [4.2]

Nejlepsich vysledkt sit dosahovala v pripadé architektury obsahujici pét kon-

Vstupni data 50x59x1

Velikost 3 x 3

K luéni vrst < .
onvolucni vrstva podet filtr 12

= Batch normalization 12 kanalt
=
3
2 | Aktivacni funkce ReLU
=
s likost 3 x 3
2 ol Velikost 3 x
Max-pooling krok [2,2]
Dropout 25 %
Y
Vystupni data 25x30x 12

Obr. 4.2: Ukéazka pouzitého konvolu¢niho bloku.

volu¢nich bloki, pricemz c¢tvrty blok neobsahoval pooling vrstvu z divodu kompa-
tibility rozméru dat a z posledniho bloku byla béhem testovani odstranéna vrstva
dropout, jez zpusobovala velké vykyvy ztratové funkce. Tento blok byl priveden na
plné propojenou neuronovou vrstvu o dvou neuronech. Na vystup této vrstvy byla
aplikovana funkce softmaz a byla provedena klasifikace pomoci vahované klasifika¢ni
vrstvy. Vahovani vystupt bylo v tomto pripadé zavedeno z diivodu nevyrovnaného

obsazeni datasetu. Ttida obsahujici méné vzork je tedy zvyhodnéna. Toto vahovani
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probihé za pomoci kiizové ztratové funkce definované pro vypocitanou hodnotu pre-

dikce Y a zadany vystup T vztahem:

1 N K
n=11i=1

kde N je pocet vzorku, K pocet tiid a w vektor vah kazdé tridy [12].
Ukéazka zmén velikosti vstupnich dat po prichodu jednotlivymi vrstvami sité je

pro vstupni vzorek o velikost 50 x 59 x 1 zobrazena na obrazku [4.3]

Blok Vystupvm Nastaveni vrstev
rozmer
Konvoluéni [Velikost 3 x 3
vrstva pocet filtri 12
. |Velikost 3x 3
Convl 25x30x 12 Max-pooling krok [2,2]
Dropout 25%
Konvoluéni |Velikost 3 x 3
vrstva pocet filtrii 24
. |Velikost 3 x 3
Conv2 13x 15x24 Max-pooling krok [2.2]
Dropout 25%
Konvoluéni [Velikost 3 x 3
vrstva pocet filtrii 48]
. |Velikost 3 x 3
Conv3 7x8x48 Max-pooling krok [2,2]
Dropout 25%
Konvoluéni [Velikost 3 x 3
vrstva pocet filtra 48]
Conv4 7x8x48 Dropout 25%
Konvoluéni [Velikost 3 x 3
vrstva pocet filtrii 48
. |Velikost 7x 1
Conv5 1x8x48 Max-pooling krok [1,1]
Fully Softmax
Ix1x2
Connected WeightedClassification

Obr. 4.3: Prehled rozméru vystupnich dat jednotlivych vrstev.

4.2.1 Nastaveni parametria sité CNN

Nastaveni parametrt sité probihalo prevazné experimentalné v zavislosti na dosazené
uspésnosti algoritmu. Jako optimalizac¢ni algoritmus byl zvolen model Adam. Para-
metr ovliviiujici rychlost uceni learning rate byl testovinim nastaven na hodnotu
0,0003. V pripadé pouziti prilis vysoké hodnoty tohoto parametru casto dochazi
k ndhodnym valida¢nim hodnotam a ztratova funkce mé tendenci divergovat. Prilis
nizka hodnota tohoto parametru naopak zptisobuje pomalé uceni sité [2].

Dalsim parametrem, jehoz nastaveni byla vénovana zvysena pozornost, byl pa-

rametr batch-size, ktery udava pocet vzorkt, které algoritmus zpracovava soucasné
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béhem jedné iterace. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pro velikost davky 30 vzorkii,
pricemz k validaci aktualniho stavu sité dochazelo po 50 iteracich programu. Timto
nastavenim bylo dosazeno rovnomérnéjsiho poklesu validacni funkce a postupného
zvysSovani uspésnosti. Zaroven trénovani po mensich davkach je méné vypocetné na-
rocné. Pri pouziti vétsi velikosti davky dochéazelo ke skokovym zménam validac¢ni
funkce a dosazeni 100% tuspésnosti jiz po prvni nebo druhé epoSe, nicméné takto
natrénovand sif vykazovala vétsi mnozstvi falesné pozitivnich detekci.

Epochou je minén tisek uceni, pri némz jsou algoritmu predlozeny vsechny vzorky
trénovaci mnoziny. Maximalni pocet epoch byl pro vyse zminéné parametry nasta-
ven na 8. Dale byla také pouzita funkce shuffie, diky které byla trénovaci data po
kazdé epose ndhodné promichana. Stejny proces byl aplikovan i na validac¢ni data

pred kazdou validaci.

4.3 Konvoluc¢ni neuronova sit + LSTM sit

Druhym testovanym navrhem feseni byla kombinace vyse predstavené architektury
konvoluc¢ni neuronové sité a rekurentni LSTM sité. Toto feseni bylo zvoleno za tce-
lem zkombinovani schopnosti siti CNN nachézet souvislosti na kratkych casovych
usecich a paméti siti LSTM schopné zpracovavat delsi ¢asové posloupnosti vstupnich
dat [20].

NiZe popsané feseni tedy spoc¢iva v kombinaci dvou samostatnych neuronovych
siti. Konvolu¢ni neuronové sité o péti blocich a jednoduché sité LSTM. Konvoluéni
sit zde slouzi pro prevod dvourozmérnych vstupnich dat v podobé MFCC koefici-
entil na jednorozmérny vektor priznakt, ktery je nasledné pouzit jako vstupni prvek
sekvencni vstupni vrstvy LSTM sité. Aby byla sit schopna kombinovat kratkodobé
priznaky s témi globalnimi, byl pro ucely této architektury upraven pouzity dataset
nasledujicim zptisobem. Opét byly pro grafickou reprezentaci audio signalu pouzity
melovské kepstralni koeficienty. Na rozdil od samostatné CNN vsSak byly nahravky
rozdéleny na tseky o délce 1 s s prekryvem 50 %. Takto bylo mozné popsat tsek
o délce 3 s péti spektrogramy. Pro dosazeni vyssiho frekvencniho rozliseni vzhledem
k tretinové délce tiseku oproti predchozimu navrhu byly parametry transformacni
funkce zvoleny nasledovné:

o welikost casového okna: 500 vzorki,

o prekryv okna: 50 %,

o 2volené casové okno: Hamming,

o pocet mel filtru: 50,

e pocet vzorku FFT: 1600.

Vystupem této funkce pak byly matice koeficienti o rozmérech 50 x 63. Po transfor-

maci nahravek pak vznikl dataset c¢itajici 34000 vzorki, z toho 8800 vzorkt motorové
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pily. Tato data byla opét rozdélena na trénovaci a valida¢ni a pouzita pro natréno-
vani konvoluéni neuronové sité, popsané v[4.2] upravené pro novou velikost vstupnich
dat.

Nésledné bylo nutné transformovat dataset pro potieby LSTM sité. K tomu byla
vyuzita funkce activations.m, diky které je mozné ziskat vystupni data zvolené
vrstvy neuronové sité. Pomoci jiz predtrénované konvoluc¢ni sité pomoci 1 s nahravek
byl pro kazdy vzorek datasetu ziskan vystup posledni max-poolingové vrstvy v po-
dobé vektoru priznakl o rozméru 384 x 1. Vystupy pro pét po sobé jdoucich vzorkii,
predstavujicich tsek o délce 3 s, pak byly ulozeny do matice o rozméru 384 x 5,
kde 384 predstavuje pocet priznaki a 5 délku sekvence. Tato matice byla opatiena
jednim [abelem (informaci o zddaném vystupu) a uloZena jako jeden prvek datasetu
pro trénovani LSTM sité. Takto transformovany dataset poté tvorilo 6700 sekvenci.
Tato data byla opét ndhodné rozdélena na trénovaci, validacni a testovaci v pomeéru
60 : 20 : 20.

Testovana architektura byla tvorena jednou LSTM vrstvou s 10 skrytymi pamé-
tovymi bunkami. Za LSTM vrstvou byla pouzita dropout vrstva s hodnotou 10 %,
jako prevence proti preuceni sité. Na zaveér byla pouzita plné propojend neuronova
vrstva o dvou neuronech, aktivacni funkce softmaz a klasifikacni vrstva. Ukazka celé

architektury testované LSTM sité je zobrazena na obréazku [4.4

Vstupni data 384 x5
Y
Sekven¢ni vstupni vrstva vstupni velikost 384
LSTM vrstva 10 skrytych bunék
E
=
> Dropout 10 %
2
=
PIné propojena vrstva 2 neurony
Klasifikaéni vrstva Softmax aktl\'/acm funkce
2 tiidy

Obr. 4.4: Architektura LSTM sité.

4.3.1 Nastaveni parametra sité LSTM

Parametry uceni pro predtrénovanou CNN, pouzitou pro transformaci datasetu byly

zvoleny obdobné jako v pripadé parametri konvoluéni sité, popsanych v ¢asti|4.2.1]
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Pro LSTM sit byly pouzity néasledujici parametry. Parametr learning rate byl 0,003
a jako optimalizacni algoritmus byl opét zvolen Adam. Nejlepsi vysledky vykazo-
vala sit pri nastaveni parametru batch-size na hodnotu 30 vzorki s validaci po 50
iteracich. Maximalni pocet epoch byl zvolen 150, kdy uz nedochazelo ke zlepsovani
hodnot ztratové funkce. V piipadé LSTM sité se pomalé uceni ukazalo jako nejiacin-
nejsi. Pro dosazeni co nejnizsich hodnot ztratové funkce byla po 130 epochach auto-
maticky snizena hodnota learning rate, a to na desetinu. Opét byla pouzita funkce

shuffle pro ndhodné promichani trénovacich a validac¢nich dat po kazdé epose.

4.4 Detekcni program

Pro 1ucely testovani byl navrzen detekéni program detection.m, schopny analyzovat
zvukové nahravky o velké délce. Vstupni parametry funkce jsou struktura obsahu-
jici natrénovanou neuronovou sit net a pripadny vstupni signal data. Pokud neni
vstupni signal zadan, je zobrazeno okno pro nacteni analyzovaného signalu a jeho
ulozeni do proménné. Vystupnimi parametry funkce jsou proménnd PILA a hodnota
vzorkovaci frekvence ulozena v proménné fs.

Analyzovany signal je nejprve upraven do podoby mono a podvzorkovan na hod-
notu 16 kHz. V dalsi ¢éasti funkce jsou nastaveny parametry pro vypocet MFCC,
které jsou shodné jako v piipadé piipravy datasetu popsané v ¢asti [A.1.1] Dale
nasleduje smycka, ve které je signal analyzovan po segmentech o délce 3 s. Jsou
postupné vypocteny MFCC a provedena klasifikace segmenti pomoci natrénované
sité.

Detekované tseky jsou ulozeny do proménné PILA pro pozdéjsi prehrani a index
zacatku a konce useku je ulozen do proménné IND. V konzole je vypsana casova in-
formace o detekovaném useku. Na zakladé vysledk klasifikace je nasledné vykreslen
graf zobrazujici vstupni signdl v ¢asové oblasti s vyznacenymi detekovanymi tiseky.
Pokud program zadné detekce nezaznamenad, je pouze vypsana informacni hlaska.

Priklad grafického vystupu programu je zobrazeny na obrazku [4.5]

36



Vyznacené detekované oblasti
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amplituda [-]

- l l l l
0 500 1000 1500 2000 2500
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Obr. 4.5: Ukézka vystupu detekéniho programu s vyznacenymi oblastmi detekce.
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5 Vysledky testovani

V této kapitole budou nejprve predstaveny prvotni vysledky trénovani a testovani
navrzeného reseni pro ruznd nastaveni parametri neuronové sité. Algoritmus byl
nejprve trénovan a testovan pomoci zmensené verze datasetu popsaného v ¢asti[4.1]
Vysledky byly poté ovéreny na testovacich nahravkach pomoci detekéniho programu
predstaveného v sekei [4.4]

Pro porovnéani jednotlivych nastaveni byly pouzity kiivky pribéht tispésnosti
a ztratové funkce trénovani a validace po dobu uceni. DalSim pouzitym parametrem
byly kiivky ROC, které udavaji, s jakou jistotou algoritmus priradil vzorek dané
t¥ids. Cim vice se kiivka blizi bodu [0, 1], tim lze klasifikaci povazovat za divéry-
hodnéjsi [2].

Podobnou evalua¢ni tlohu zastava i matice zdmeén (Confusion Matriz). V tomto
piipadé se jednd o matici zobrazujici rozlozeni jednotlivych typtu detekeci dle poziti-
vity a pravdivosti. Dalsi ¢ast je vénovana testovani funkénosti navrzeného detekéniho
programu a uspésnosti prvni verze sité.

V nésledujici ¢asti jsou predstaveny pribéhy trénovani tii testovanych neuro-
novych siti. Nejprve vylepsenda CNN3s, navrzend v predchozi praci, a poté reseni
vyuzivajici kombinaci CNN1s a LSTM sité. Pro srovnani byla zafazena i samotna
CNNI1s vyuzitd pro transformaci dat pro ucely LSTM site.

Posledni ¢éast je vénovana srovnani vysledk téchto siti pti klasifikaci testovacich

nahravek pomoci detekéniho programu.

5.1 Trénovani

Po empirickém nastaveni vstupnich parametrti a architektury sité byla provedena
meéreni pro riznd nastaveni. Jako jeden z parametru nejvice ovliviujici vyslednou
uspésnost programu se ukazala velikost vstupni tréninkové davky.

Na obrazku jsou zobrazeny priitbéhy uceni pro tfi riizna nastaveni parametru
batch-size, udavajictho pocet soucasné analyzovanych vstupnich vzork datasetu.
Jak je patrné z jednotlivych grafii, ve vSech pripadech dosahl algoritmus celkové
uspésnosti pres 90 %, nicméné bylo nutné kompenzovat velikost davky délkou doby
trvani uceni. V pripadé davky o velikosti 10 vzorkl bylo k dosazeni tispésnosti pre-
vysujici 95 % nutno provést 20 tréninkovych epoch, zatimco v pripadé davky o 30
vzorcich algoritmu stacilo pouhych 8 epoch, jak je patrné z grafu a [p.1b] Pri
zvoleni vetsi davky, jako v pripadé [5.1d, dochédzelo k pomérné rychlému néristu
uspésnosti jiz béhem prvni epochy, nicméné k dosazené stejné ispésnosti a hodnoté
ztratové funkce jako v pripadé bylo taktéz nutné delsi uceni.

Vysoké skokové hodnoty ztratové funkce uceni prisuzuji efektu funkce mini-batch.
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V pripadé posledniho ,batche” dochazi k uceni s netiplnou davkou vzhledem k veli-

kosti datasetu, a to miize zptuisobovat narust ztraty.

Priibéh pfesnosti uéeni
N B L e S R
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o
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(c) Batch-size 300 vzorki.

Obr. 5.1: Porovnani pribéhi trénovani pro rozdilna nastaveni parametru batch-size.

5.2 Srovnani krivek ROC a Matic zamén

Po tspésném natrénovani sité byla provedena klasifikace testovaci mnoziny, kterou
tvorilo 20 % celkové velikosti datasetu. Uspésnost klasifikace testovaci sady se ve
vétsiné pripadi takika shodovala s validac¢ni presnosti.

Vysledky této klasifikace pro nastaveni, jejichz prubéhy uceni jsou zobrazeny
v grafech[5.1] je mozné porovnat pomoci matic zamén na obrézku 5.2l Zde je patrné,
ze algoritmus pro vSechna nastaveni vykazoval takika totozné, velmi dobré vysledky.
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(a) Batch-size 10 vzorku.

Obr. 5.2: Porovnani vysledku klasifikace testovaci sady pomoci matic zamén
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(c) Batch-size 300 vzorki.

rozdilna nastaveni parametru batch-size.
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5.2.1 Evaluace klasifikace

Kromé grafického zobrazeni uspésnosti klasifikace pomoci matic zamén se obvykle
vyuzivaji evaluac¢ni nastroje pro hodnoceni klasifikace, jakymi jsou presnost, spolehli-
vost nebo senzitivita klasifikatoru. Vypocet téchto ukazatelt je provadén z vysledkii
klasifikace testovaci sady na zakladé poc¢tu vzorki jednotlivych typt klasifikace. Vy-
sledek klasifikace mtze s ohledem na pozadovany vystup nabyvat ¢ty hodnot, které
jsou zobrazeny tabulkou [5.1] [2].

Pomoci jiz vyse zminéné matice zamén je poté mozné graficky zobrazit vysledek

Tab. 5.1: Typy vysledki klasifikace pro vypocet dalsich parametri.

Zkratka Nazev Popis

True Positive | Klasifikovany vzorek zatazen spravné tride.

True Negative | Klasifikovany vzorek nezarazen nespravné tridé.

False Positive | Klasifikovany vzorek zarazen nespravné tride.

False Negative | Klasifikovany vzorek nezarazen spravné tridé.

klasifikace testovaci mnoziny v zavislosti na poc¢tu prvkiu spadajicich do téchto typu
vystupni klasifikace.

Za parametr senzitivita (sensitivity) byva oznacovan takzvand mira pravdivé po-
zitivity (True Positive Rate — TPR). Jeho vypocet je dat pomérem pravdivé pozi-
tivnich predikci a souc¢tu pravdivé pozitivnich a falesné negativnich predikei. Tento

vztah lze zapsat jako:
TP

TPR = TP+ FN (5.1)
Dals$im pouzivanym ukazatelem je spolehlivost (precision). Za tu je povazovan pomér
pravdivé pozitivnich predikci a souc¢tu pravdivé pozitivnich a pravdivé negativnich
predikci. Vyjadtuje spolehlivost klasifikace pozitivni tiidy a jeji odolnost vici fales-
nych detekcim. Vypocet spolehlivosti 1ze tedy zapsat vztahem
TP

—_—. 2
TP+ FP (5:2)

Spolehlivost =

s s NIV

Positive Rate — FPR), jehoz vypocet je dan rovnici

_FP
~ FP+ TN’

Nejpouzivanéjsim parametrem k evaluaci klasifikace je vsak presnost (Accuracy

FPR (5.3)

— ACC). Vyjadriuje miru spravnych predikei s ohledem na jejich celkovy pocet. Vztah
pro vypocet ACC je nasledujici:
pocet spravnych predikei TP+TN

ACC = = )
celkovy pocet predikei TP+TN+ FP+ FN

(5.4)
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V pripadé testovaci mnoziny c¢itajici 100 vzorkt by presnost klasifikace pii 80 spravné

zatazenych vzorcich byla 80 %.

5.2.2 Kf¥ivka ROC

Casto pouzivanym prostiedkem hodnocené kvality klasifikace je kiivka ROC (Re-
ceive Operating Characteristic). Je dana jako zavislost parametra TPR a FPR pro
ruzné klasifika¢ni prahy [21]. Klasifika¢ni prahy udévaji pro binarni klasifikator hod-
noty, na zakladé kterych je rozhodovano o zafazeni do jedné ze t¥id. Cim vice se
hodnota vykreslené kiivky ROC blizi bodu [0, 1], tim je klasifikator spolehlivéjsi
a rozlisitelnost hustot pravdépodobnosti obou tiid vyssi. Tento bod tedy odpovida
idedlnimu klasifika¢nimu prahu [2].

Parametrem, ktery udava spolehlivost klasifikatoru pro vSechny uvazované kla-
sifika¢ni prahy, je parametr AUC-ROC (Area Under the ROC Curve). Ten je dan
jako integral pod samotnou ktivkou ROC. Vysledkem je tedy jedna hodnota, ktera
udava kvalitu klasifikace daného teseni. Vztah pro vypocet AUC-ROC muze vypadat
nasledovné:

1
ROC-AUC = / ROC (p) dp. (5.5)
0

Pro testovand nastaveni konvolu¢ni sité je podoba kiivek ROC moznéa pozorovat
na obrazku [5.3] Zde je patrné, Ze rozhodovani probihalo s vysokou rozliitelnosti
a hodnotou AUC-ROC v intervalu od 0,9 do 1, coz odpovida velmi dobré tispésnosti
predikce.

5.3 Prvotni testovani

Dalsi testovani probihalo pomoci vyse popsané¢ho detekéniho programu. Jako tes-
tovaci zvuky byly pouzity nékteré nesestiihané nahravky tézby pouzité v datasetu
a také nahravky pozadi s uméle vlozenymi zvuky pily pomoci DAW.

7 testovani vyplyva, Ze i pres vysokou uspésnost na testovaci a validacni sadé
dochazi pro néktera nastaveni sité k nepresné detekci. Predevsim se objevuje znacné
mnozstvi falesnych detekei zptisobenych napriklad zvuky jako: silny dést, lidsky hlas
nebo huceni motoru.

Nejspolehlivéjsich vysledkii dosahovala sit natrénovand s pouzitim davky 30 vzorki
po dobu 8 epoch. Porovnani vystupu detektoru pro variantu batch-size = 30 a batch-
size = 300 je mozné vidét na obrazcich [5.4] Zde jsou zobrazeny detekce testova-
ciho souboru pozadi-rain.wav, obsahujicitho pouze zvuk lesa za desté a souboru
testl.wav s uméle vlozenymi zvuky pily.

Je patrné, ze v pripadé trénovani s vétsi davkou dochazelo k vétsimu poctu fales-

nych detekci u obou vzorki. Oproti tomu druhé nastaveni dosahuje velmi dobrych
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Obr. 5.3: Porovnani kiivek ROC' pro rozdilna nastaveni parametru batch-size.

vysledkti u obou nahravek, kde v pripadé pozadi-rain falesné detekuje pouze je-
den 3 s tsek na celkové délce nahravky 23 minut. U nahravky testl jsou spravné
detekované vsechny uméle vytvorené pozitivni tseky.
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Obr. 5.4: Porovnani vystupu detekéniho programu pro dvé testovaci nahravky

a ruzna nastaveni parametru batch-size.

5.4 Dalsi testovani

V ramci navazujici prace byl rozsiten pouzity dataset o dalsi nahravky tézby moto-
rové pily a zvuky pozadi, coz v rdmci testovani prineslo vyrazné zlepseni. Do c¢asti
datasetu obsahujici zvuky pozadi byly zarazeny i nahravky zvuku, u kterych bylo
béhem prvotniho testovani zjisténo, ze zpusobuji falesné detekce klasifikacniho pro-
gramu.

Kromé architektury navrzené v ramci semestralni prace byly do testovani za-
fazeny dalsi dvé teseni, jejichz pribéh trénovani je také predstaven v této casti
prace. Jedna se o konvoluéni neuronovou sit trénovanou pomoci nahravek o délce

1 s a kombinaci této sité s rekurentni LSTM siti.
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5.4.1 Trénovani rozSirené CNN3s

Po rozsiteni datasetu na velikost ¢itajici pres 12000 vzorkid bylo nutné prodlouzit
dobu uceni az na 30 epoch pro dosazeni zadané hodnoty ztratové funkce. Vysledkem
trénovani vSak byla sit s uspésnosti klasifikace valida¢ni mnoziny prevysujici 99 %.
Pribéh zmén uspésnosti uceni a ztratové funkce je vidét na obrazku Stejné
jako v pripadé trénovani v ramci semestralni prace se opét v priubéhu objevovaly
skokové nartsty ztratové funkce, které meély za nasledek lokalni propad tspésnosti
validace béhem uceni. Nicméné s delsi dobou uceni se tento jen postupné vytracel
a na vysledek uceni nemél vliv. I pfes zna¢ny nartist potiebnych iteraci zabiralo

trénovani sité s pouzitim jednoho CPU pouze nékolik desitek minut. Pti klasifikaci
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Obr. 5.5: Prubéh uéeni rozsifené CNN3s.

testovaci sady sit opét vykazovala velmi dobré vysledky, a to jak z hlediska tispésnosti
klasifikace, tak i jeji pfesnosti, jak dokazuji matice zdmén a graf ROC Presnost
klasifikace byla v tomto pripadé 99,87 % a spolehlivost 99 %. Z celé testovaci sady,
¢itajici okolo 2500 vzorku sif chybné klasifikovala pouze 3 z nich, a to jako falesné

pozitivni.
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5.4.2 Trénovani CNN1s

Pro tcely LSTM sité byl vytvoren samostatny dataset nahravek o délce 1 s a pre-
kryvu 50 %. Timto datasetem byla natrénovana navrzend architektura CNN pouzitd
pro klasifikaci 3 s vzorkl. Tato sit nevykazovala v pritbéhu testovani prilis dobré
vysledky, nicméné byla pro srovnavaci tcely zarazena mezi testované sité. Pribéh
jejtho uceni je na obrézku [5.6] Opét byla nastavena doba uceni na 30 epoch. Jak je
z grafil patrné, pribéh uceni nebyl zdaleka tak hladky jako v pripadé vyse zminéné
sité a ke konvergenci dochazelo pomaleji. Z divodu velkého nariistu datasetu, takika
na pétinasobek, z divodu kratsich analyzovanych tsekl, bylo uceni vice ¢asové na-
ro¢né. Stale vsak doba trénovani neprevysovala jednu hodinu.

V pripadé klasifikace testovaci mnoziny datasetu dochazelo k vysoké tispésnosti
klasifikace — 99,82 % se spolehlivosti 100 %, nicméné s nizsi rozliSitelnosti klasifi-
kace, jak je vidét na rozhodovacich prazich kiivky ROC na obrazku[5.9b] Klasifikacéni
prahy, podilejici se na rozhodovani, byly na pomérné nizkych hodnotach oproti zby-

lym testovanym sitim.
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Obr. 5.6: Prabéh ucen{ CNNls.
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5.4.3 Trénovani CNN1s 4+ LSTM

Trénovani navrzené LSTM sité bylo vypocetné mnohem méné narocné nez v pripadé
CNN. Byla testovana riznd nastaveni parametri sité pro dosazeni co nejlepsich vy-
sledkti. V pripadé poctu skrytych bunék LSTM sité se s vyssim poctem zvysSovala
vypocetni naro¢nost bez znatelného zvyseni tispésnosti klasifikace. Stejny efekt pri-
neslo i zvyseni poc¢tu LSTM vrstev. Jako nejucinnéjsi se tedy ukéazalo pouziti jediné
LSTM vrstvy s pouhymi 10 bunkami a prodlouzeni doby uceni az na 150 epoch. To
v pripadé navrzené rekurentni sité probihalo pouze v fadu jednotek minut. Nicméné
pri zohlednéni doby nutné k predtrénovani pouzité konvolucni sité a nasledné trans-
formaci dat pro tcely LSTM se jedna rozhodné o ¢asové nejvice naroc¢né reseni. Cely
pribéh uceni a validace, spolu s prubéhem ztratové funkce je zobrazen grafem [5.7]

Pii klasifikaci testovaci sady datasetu, kterou tvorilo 20 % ndhodné vybranych
vzorku datasetu, byla dosazena 100% tuspésnost se 100% spolehlivosti klasifikace
a dobrou rozlisitelnosti tiid, coz je opét mozné vidét na matici zamén a pru-
béhu kiivky ROC [5.10b] Zde je vidét, Ze vysledky jsou srovnatelné s navrzenou
konvoluéni siti pro klasifikaci 3 s zvukovych vzorki.
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Obr. 5.7: Pribéh uceni CNN1s + LSTM.
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Obr. 5.8: Uspésnost klasifikace testovaci sady siti CNN3s.
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Obr. 5.9: Uspésnost klasifikace testovaci sady siti CNN1s.
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Obr. 5.10: Uspé&snost klasifikace testovaci sady siti CNN1s + LSTM.
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5.4.4 Testovani a srovnani

V této ¢asti jsou porovnany vysledky klasifikace t¥1 testovacich nahravek pomoci de-
tekéniho programu, vyuzivajictho predstavené sité. Testované sité jsou v této casti

znaceny nasledovneé:

e CNN3s — Konvolu¢ni neuronova sif natrénovana na 3 s tseky signalu,
o« CNNI1s — Konvolu¢ni neuronova sif natrénovana na 1 s tseky signalu,
e LSTM - Kombinace CNN1s a LSTM pro klasifikaci 3 s tisekli signalu.

Detekované oblasti, urc¢ené programem, byly porovnany s redlnym rozlozenim pozi-
tivnich a negativnich oblasti. Kvalitativni parametry klasifikace pak byly vypocteny
na zakladé spravné a nespravné urc¢enych vzork nahravky. Manualné bylo stano-
veno, jaka casova ¢ast vzorku odpovida danému typu klasifikace (TP, TN, FP, FN).
7 téchto hodnot byly nasledné vypocitany evaluaéni parametry, popsané v c¢asti
B2l

Pro ucely testovani byly vytvoreny tii samostatné zvukové nahravky, kazda
o délce 5 minut. Aby bylo dosazeno co nejefektivnéjsiho testovani klasifikace z po-
hledu falesné pozitivnich detekei, byly do téchto nahravek zasazeny i zvuky udalosti,
u kterych byla v pribéhu testovani siti zaznamenana nachylnost na FP predikce.
Jako pozadi testovanych nahravek byly pouzity realné nahravky porizené v lesnim
prosttedi, obsahujici pouze prirozené zvuky, pripadné uryvky konverzace. K tomuto
pozadi byly poté pridany porizené zvuky tézby motorové pily z riznych vzdéalenosti
a s ruznou hlasitosti. Zamérné byly vybrany nahravky, které nebyly pouzity pro
trénovani siti. Tyto nahravky byly zasazeny do pozadi tak, aby ¢astecné dochéazelo
k jejich maskovani a nizsimu odstupu signalu od hluku pozadi. Vsechny tii testo-
vaci soubory obsahovaly nékolik tisekii zvukii motorové pily o priblizné celkové délce
1 minuty pro kazdou z nahravek.

Jak jiz bylo zminéno, kromé schopnosti programu detekovat zvuk tézby dreva,
byla testovana i jeho odolnost viici falesné pozitivnim detekcim. Z toho divodu byly
pridany nahravky motokrosovych motorek, projizdéjicich vozidel, silného desté a vé-
tru nebo hlasité lidské reci.

Kazd4 z testovacich nahravek byla zamérena na urcity testovany aspekt. Prvni
méla overit schopnost programu detekovat zvuk pily z vétsich vzdélenosti v kombi-
naci s lidskou tec¢i v blizké vzdalenosti. Zaroven bylo testovano, zda zvuk tézkého
stroje (v tomto pripadé traktoru) bude zptsobovat falesné detekce programu.

Druhé nahravka obsahovala opét zvuk tézby ve vétsi vzdalenosti, tentokrat byla
vsak testovana i schopnost zachytit kratké tseky tézby. Jako rusivy prvek byly pou-

zity nahravky motokrosové motorky a projizdéjicich vozidel. U téchto zvuki testo-
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vana odolnost vuci hlasitym podnétim, ale i vzorkim s pridanou ambienci.

Pro treti soubor byla jako pozadi pozita nahrdvka pomérné hluéného prostiedi,
obsahujiciho pfevazné zpév ptakt. U této nahravky bylo zkouméano, zda je program
schopen spravné klasifikovat uryvky tézby s vysokym maskovanim pozadi. Z tohoto
divodu byly také pouzity obtizné rozpoznatelné nahravky tézby. Pro rusivé zvuky
byly pouzity nahravky projizdéjicich vozidel, motokrosu a silného desté s vétrem.
Vsechny tyto nahravky byly zakomponovany tak, aby plisobily co nejvice prirozené.

Na obrazcich jsou porovnané vystupy detekéniho programu jednotlivych siti
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T T T T

test1 - CNN 1s - a pozitivni oblasti
T T T T

zatatek Gseku
konec tseku

amplituda [-]
amplituda [-]

. . . . . .
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
¢as [s] Cas [s]

(a) test_trackl.wav — CNN3s. (b) test_trackl.wav — CNNls.

test1 - LSTM - Vyznacené detekované a pozitivni oblasti

zadatek Gseku
konec tseku

|

amplituda [-]

0 50 100 150 200 250
gas [s]
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Obr. 5.11: Porovnani detekce navrzenych siti pro soubor test_trackl.wav.

pro prvni testovaci nahravku test_trackl.wav. Zelené svislé ¢ary znaci zacatek de-
tekované oblasti a Gervené jeji konec. Zluté vyznacené oblasti nahravky odpovidaji
presnym poloham zvuku tézby v nahravce.

Jak je z grafi patrné, vsechny tii testované sité byly schopné zachytit vsechny
pozitivni tseky. V pripadé CNN3s nedochézelo k zadnym falesné pozitivnim detek-

cim, nicméné z davodt vétsiho klasifikacniho okna se ne vzdy siti podatilo presné
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zachytit zacatek a konec udalosti.

Pomoci sité CNN1s se podarilo vSechny pozadované tuseky zachytit témér ze
100 %, a to predevsim diky klasifikaci po 1 s tsecich signalu. Nicméné se zde ob-
jevovaly falesné detekce, zplisobené zvukem traktoru, coz je mozné vidét v oblasti
okolo 150. sekundy nahrévky zobrazené v grafu [5.11b]

Sit LSTM zachycovala zacatky a konce pozitivnich tseki o néco lépe nez CNN3s,
stejné jako v pripadé CNN1s vsak zvuk traktoru zptsoboval falesné detekce.

V pripadé druhé testovaci nahravky dosahovala nejlepsich vysledkt sit CNN3.
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Obr. 5.12: Porovnani detekce navrzenych siti pro soubor test_track2.wav.

Opét vykazovala nejméné falesné pozitivnich detekei, nicméné kratké tseky tézby se
ji nepodarilo detekovat, coz lze pozorovat napiiklad v ¢ase priblizné na 170. vtetriné
signalu v grafu Sit CNN1s stejné jako u predchoziho testovaciho vzorku de-
tekovala taktka vsechny zvuky motorové pily, opét vSak na tkor falesné pozitivnich
detekci. Ty byly zptisobeny zvukem motorky i projizdéjicitho auta, coz je patrné
v prvotni a zavérecéné ¢asti signalu na obrazku Sit LSTM reagovala na falesné
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podnéty velmi dobre, stejné jako CNN3s. Problém ji vsak délaly kratké pauzy mezi
tézbou vyplnéné napriklad jinym zvukem motoru, coz lze pozorovat na prvni dete-
kované oblasti této sité. Tento aspekt je mozné pricist faktu, ze tato sit klasifikuje
sekvence slozené z péti sekundovych tseku s 50% prekryvem, coz odpovidé klasifi-
kacénimu oknu o délce 3 s.

Treti testovaci nahravka opét potvrdila tspésnost sité CNN3s. Tentokrat se vsak
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Obr. 5.13: Porovnani detekce navrzenych siti pro soubor test_track3.wav.

ukazalo, ze vysoka uroven maskovani zvuki tézby je pro detekéni program proble-
maticka na rozpoznani. Zadna z testovanych siti nebyla schopna spravné zatadit jako
zvuk motorové pily oblast nahravky v okoli 150. vteriny. U ostatnich vzorkt vsSak
byly i pres hlasity hluk pozadi viceméné tspésné. Sit CNN3s opét nezaznamenala
témer zadné falesné pozitivni detekce a zachytila vétsinu vzorka tézby. Opét vsak
nebyla schopna spravné klasifikovat celou zvukovou udalost, jak je mozné pozorovat

na grafu [5.13al

U sité CNN1s se objevilo malé mnozstvi falesné pozitivnich detekei zptsobenych
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zvukem silného desté a projizdéjicim vozidlem. Klasifikace delsich tsek tézby byla
pro tuto sit také problematickéa a spravné urcovala pouze kratké vyseky v rozsahlej-
sich oblastech, coz mélo za nasledek narust falesné negativnich predikei.

Vysledky dosazené pomoci sité LSTM, zobrazené v grafu byly obdobné
jako v pripadé sité CNN3s. Opét se siti nepodarilo urcéit znacné maskovanou c¢ast
v puli nahravky, ostatni vzorky tézby vsak urcila spravné. V pripadeé treti testovaci
nahravky se u této sité objevovalo pouze malé mnozstvi falesné pozitivnich detekei,
které byly taktka vyhradné zptsobeny nespravnou klasifikaci vzorkia bezprostredné
za pozitivni oblasti.

Falesné detekce, které se béhem testovani objevovaly, byly ve vétsiné pripadt zpt-
sobeny jinymi motorovymi vozidly nebo v ptipadé CNN1s kratkodobymi rusivymi
prvky ve spektru. V pripadé této sité by bylo mozné zamezit témto lokalnim ruse-
nim napriiklad zavedenim podminky minimalni délky klasifikovaného tiseku, nutného
k prohlaseni oblasti za pozitivni. Nepresnosti zptisobené zvuky jiného charakteru se
vyskytovaly z divodu velmi podobného spektra se spektrem zvuku motorové pily.
Podobnost ptiznakovych map MFCC koeficientt pro zvuk pily, motorky a projizde-
jictho auta je zndzornéna na obrazku [5.14]

(b) MFCC motokrosové motorky.

(¢c) MFCC projizdéjiciho auta.

Obr. 5.14: Porovnani MFCC ptiznak.
Detailni srovnani vysledkt klasifikace vSech tii testovacich signéli je zobrazené
tabulkou [5.2] Jako srovnavaci parametry byly vybrany parametry FPR, Sensitivity,

Precision a Accuracy.
Ukazatel FPR vypovida o odolnosti sité vici falesnym detekcim. Pro praktické
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Tab. 5.2: Srovnani tspésnosti klasifikace testovacich nahravek.

test_ trackl | FPR | Sensitivity | Precision | Accuracy

CNN3s 0,009 0,629 0,944 0,921
CNN1s 0,041 0,963 0,839 0,959
LSTM 0,049 0,796 0,754 0,913

test_ track2
CNN3s 0,030 0,954 0,899 0,966

CNNl1s 0,264 0,954 0,504 0,784

LSTM 0,126 0,692 0,625 0,832
test_ track3

CNN3s 0,005 0,306 0,950 0,826

CNN1s 0,08 0,460 0,644 0,809

LSTM 0,047 0,290 0,667 0,789

vyuziti detekéniho programu se jedna o jeden z nejdulezitéjsich parametri. Aby re-
planych detekci. V tomto ohledu se jako nejspolehlivéjsi ukazala sit CNN3s, u které
tato hodnota neprekrocila u zadné z testovanych nahravek hodnotu 3 %. U zbylych
dvou siti byl ukazatel F'PR ve vSech ptipadech nékolikandsobné vyssi.

7 pohledu ukazatele Sensitivity, ktery predstavuje schopnost sité zachytit prav-
divé pozitivni vzorek, nejlépe ze vSech testovanych siti vychazela sit CNN1s. U prv-
nich dvou testovanych zvukovych souborti byla tato sit schopna spravné klasifikovat
96,3 % a 95,4 % pozitivnich vzorki. V pripadé tfetitho souboru byla rozpoznavaci
schopnost vsech siti znacné snizena vysokou trovni hluku pozadi, coz mélo za na-
sledek razantni propad hodnot Sensitivity. Nejvyssi hodnotu opét zaznamenala sit
CNNls, a to 46 %.

Parametr Precision ukazuje souhrnnou spolehlivost pravdivé klasifikace sité, tedy
jaka cast vzorkul oznacenych jako pozitivni byla ve skutec¢nosti pozitivni. Vzhle-
dem k podstaté reseného problému se opét jednd o jeden z nejzasadnéjsich pa-
rametri pro hodnoceni kvality navrzené sité. Ve vsech tfech pripadech bylo nej-
lepsich vysledkti dosazeno pomoci sité CNN3s, u niz hodnota ukazatele Precision
dosahovala minimélné 90 %. Nejspolehlivéjsi klasifikace bylo dosazeno u nahravky
test_track3.wav, a to 95 %, pricemz hodnoty zbylych dvou siti odpovidaly pri-
blizné 66 % spravné urcéenych pozitivnich vzorki.

Poslednim zkoumanym parametrem byla celkovd Uspésnost sité, tedy pomér
vsech spravnych detekci viéi jejich celkovému poctu. V pripadé prvni nahravky

vSechny zkoumané sité vykazovaly vysoké hodnoty, prevysujici 90 %. U nahravky
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druhé jiz sit CNN1s a LSTM nebyly tak tspésné. Naopak sit CNN3s zaznamenala
zcela nejvyssi hodnotu 96,6 %. U posledni testované nahravky byla dle o¢ekavani
zaznamenana nizsi uspésnost klasifikace a vysledky vsech siti byly srovnatelné. Nej-
vys$i hodnotu vsak opét vykazovala sit CNN3s — 82,6 %.

Klasifikace pomoci sité CNN3s byla nejméné vypocetné narocné a zpracovani tes-
tovacich nahravek o délce 5 minut trvalo na bézném CPU pramérné 1,8 s. V pripadé
sité CNN1s se doba Kklasifikace z duvodu tretinového klasifikacniho okna prodlou-
zila na 4 s. Nejvice vypocetné narocna byla z hlediska doby pottebné ke klasifikaci
nahravky sit LSTM, u které bylo pro klasifikaci jednoho 3 s tseku vypocitdno pét
MFCC priznakovych map. Klasifikace testovacich nahravek tedy této siti zabrala az
12 s.
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Zavér

Tato diplomova préce se zabyvala problémem klasifikace zvukovych nahravek za tce-
lem detekce zvuku nelegéalni tézby dieva. Pro feseni tohoto problému byla pouzita
klasifika¢ni metoda zalozena na vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti a rekurent-
nich neuronovych siti. Jako vstupni data neuronové sité byly zvoleny koeficienty
MFFC.

V prvni kapitole jsou popsany nejcastéji uzivané grafické reprezentace zvukového
signalu, pouzivané pro tcely ¢islicové analyzy. Jsou zde mimo jiné vysvétleny pojmy:
spektrogram, mel-spektrogram, kepstrum a Constant-(Q).

Druhé kapitola se zabyva oblasti Strojového uceni. Nejprve je zde rozebrana za-
kladni teorie potiebna k pochopeni samotné problematiky. Nejvice prostoru je zde
vénovano neuronovym sitim a predevsim konvolucnim neuronovym sitim, které jsou
vyuzity v praktické ¢asti prace. Jsou zde popsany jednotlivé pouzité vrstvy, jejich
vyznam a funkce.

V nasledujici treti kapitole je rozebrano nékolik soucasnych metod feSeni pro-
blematiky zvukové klasifikace. Jsou zde predstaveny tii prace zamérené pravé na
detekovani zvuku tézby dreva. U kazdé z nich jsou detailné popsany pouzité po-
stupy a dosazené vysledky. V nasledujici ¢asti jsou zminény dalsi dva ¢lanky, jejichz
nameét a pouzitd reseni jsou také blizka této préci.

Ve ¢tvrté kapitole jsou predstaveny navrhy neuronovych siti pro feseni v pro-
sttedi Matlab. Je zde popséna tvorba pouzitého datasetu a blize popsany navrzené
architektury siti. Zavér kapitoly je vénovan popisu funkce testovaciho detekéniho
programu.

Posledni kapitola obsahuje zhodnoceni dosazenych vysledki a srovnani testo-
vanych siti. Prvni c¢ast této kapitoly je vénovana diskuzi vysledkt klasifika¢niho
programu pro rizna zvolend nastaveni v ramci prvotniho testovani. Jsou zde srov-
nany jednotlivé pribéhy uceni, vysledné ROC krivky a matice zamén a uvedeny
ukazky vysledkti detekéniho programu pro rizné testovaci nahravky.

V druhé ¢asti jsou zobrazeny priitbéhy uceni siti predstavenych v rdmci navazu-
jici prace po rozsiteni pouzitého datasetu. Zavér prace obsahuje srovnani vysledkt
predstavenych siti pti klasifikaci testovacich nahravek. Jednotliva feseni jsou zde
porovnana pomoci grafického vystupu detekéniho programu a pomoci objektivnich
evaluacnich parametri.

V ramci diplomové prace byla ovérena schopnost konvoluénich neuronovych siti
uspésné klasifikovat zvukové nahravky za ticelem detekce zvuku motorové pily. Nej-
lepsich vysledkt bylo dosazeno pomoci sité CNN3s, u které uspésnost klasifikace
dosahovala az 96 % pii klasifikaci testovacich nahravek. Zaroven tato sit prokazala

nejvyssi odolnost vici falesné pozitivnim detekeim, jejichz minimalizace byla jednim
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z cili této prace.

Klasifikace siti CNN3s se také ukédzala jako nejméné vypocetné narocna, coz
v redlném pouziti detekéniho programu hraje také velkou roli. U vSech siti se vSak
ukazala doba potiebnd ke klasifikaci nahravky jako dostate¢né nizka pro pripadnou
real-time aplikaci programu.

Vysledky dosazené predstavenym resenim se daji povazovat za uspokojivé, nicméné
testovani ukazalo, ze vysoka hlu¢nost okoli v kombinaci s velkou vzdalenosti pricha-
zejiciho zvuku motorové pily zpiisobuje problémy se spravnou klasifikaci.

Klasifikac¢ni tspésnost programu by bylo mozné do budoucna vylepsit naptiklad
vyuzitim riznych kombinaci pouzitych priznakt ¢i kombinaci riznych délek klasi-
fikacnich oken. Realna aplikace programu v detekénim systému umisténém v lese
by byla mozna jesté obohatit o moznost urceni sméru ptichoziho zvuku s vyuzitim

dvou prijimact na zakladé rozdilné faze prichoziho signalu.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

2D Two-Dimensional — Dvourozmérny

ACC Accuracy — Presnost

ADT Alternating Decision Tree

ANN Artificial Neural Networks — Umélé neuronové sité

AUC Area Under the Curve — Plocha pod krivkou

CART Classification and Regression Tree

CNN Convolutional Neural Networks — Konvolu¢ni neuronové sité

cQT Constant-Q Transform — Constant-( transformace

CPU Central Processing Unit — Centralni procesorova jednotka

DAW Digital Audio Workstation

DCT Discrete Cosine Transform — Diskrétni kosinova transformace

DFT Discrete Fourier Transform — Diskrétni Fourierova transformace

DNN Deep Neural Networks — Hluboké neuronové sité

EER Equal Error Rate

FFT Fast Fourier Transform — Rychl4d Fourierova transformace

FN False Negative — Falesné negativni

FP False Positive — Falesné pozitivni

FPR False Positive Rate — Mira falesné pozitivity

GMM Gaussian Mixture Models — Gaussovské smisené modely

IDCT Inverse Discrete Cosine Transform — Zpétna diskrétni kosinova
transformace

10T The Internet Of Things

LAD LogitBoost Alternating Decision Tree

LSTM Long Short-Term Memory
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MFCC

MLP

NN

RBF

ReLU

RNN

ROC

STFT

SVM

TN

TP

TPR

Mel-frequency Cepstral Coefficients — Mel-frekvencni kepstralni
koeficienty

Multi-layred Perceptron — Vicevrstva perceptronova sit
Neural Networks — Neuronové sité

Radial Basis Function — Radidlné bazicka funkce
Rectified Linear Unit

Recurrent Neural Network — Rekurentni neuronova sit

Receiver Operating Characteristic — Operacni charakteristika

prijimace

Short-time Fourier Transform — Kratkodoba Fourierova transformace
Support Vector Machines — Metoda podptrnych vektori

True Negative — Pravdivé negativni

True Positive — Pravdivé pozitivni

True Positive Rate — Mira pravdivé pozitivity
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A Dokumentace prilozeného detekcniho pro-
gramu

Tato ¢ast slouzi jako uzivatelsky navod pro pouziti prilozeného detekcniho programu
na rozpoznavani zvuku tézby motorové pily ze zvukové nahravky. Funkcénost pro-
gramu je garantovana na systému Mac OS Catalina 64-bit a Matlab R2019b. Pro
spravné fungovani programu je tieba mit nainstalované zakladni toolboxy, spolu se
Signal Processing Toolbox a Deep Learning Toolboz.

Program je spoustén pomoci funkce detection.m a je mozné jej spustit ptimo
z prikazového okna Matlabu. Pti volani funkce bez vstupnich a vystupnich parame-
tri je uzivatel vyzvan k nacteni zvukového souboru ve formatu *.wav. Vystupem
funkce poté bude vykresleny graf s vyznacenymi detekovanymi oblastmi a ¢asové in-
formace o detekovanych oblastech vypsané do konzoly. V pripadé, ze program zadny
zvuk pily nezachyti, vypise pouze hlasku.

Detekéni program obsahuje kromé vstupniho zvukového souboru druhou volitel-
nou vstupni proménnou, ktera je pri jejim nezadani vyplnéna automaticky. Touto
proménnou je parametr net_type, kterym je mozné ménit neuronovou sit, ktera
se podili na klasifikaci vzork. Na vybér jsou tifi moznosti — CNN1s, CNN3s a LSTM.
Standardné je pti vynechani této proménné nastavena sit CNN3s. Detekéni program
poté nahraje jednu z ulozenych natrénovanych siti, a ta je vyuzita pri klasifikaci.
Tyto sité jsou prilozeny v adresari programu s pfiponou *.mat

Volitelné vystupni proménné funkce jsou pole bunék PILA a informace o vzor-
kovacim kmito¢tu fs. Do proménné PILA jsou postupné jsou za sebe ukladany
detekované oblasti, které je po zadani vystupni proménné mozné zpétné prehrat,
naptiklad ve formatu sound (PILA{1},fs).

Pro fungovani programu jsou v adresari také nezbytné funkce mf cc.m, melbank .m,
mel2Hz.m a segmentace.m, které slouzi jako podptrné funkce pro vypocet MFCC
ze vstupnich dat. Pro potteby predikce siti CNN1s a CNN3s je také prilozen soubor
weightedClassificationLayer.m obsahujici vazenou klasifikacni vrstvu neuronové
sité.

Veskeré nahravky pouzité pro tvorbu datasetu a samotné datasety vytvorené
pro uceni predstavenych siti, spolu s testovacimi soubory, jsou k dispozici ve verejné
pristupné slozce na GoogleDrive, dostupné z URL: https://1url.cz/cKwJ6, kde je

ve formé samostatného dokumentu vlozena i tato priloha.
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B Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje zdrojové soubory detekéniho programu potiebné k jeho spravné
funkénosti. Jsou zde také prilozeny skripty pouzité pro trénovani testovanych neu-
ronovych siti. V adresari detekéniho programu jsou také ulozeny natrénované neu-
ronové sité, testované v této praci. Funkénost vsech skripth je zarucena pri pouziti
Matlab 20190.

Podrobna dokumentace k funkcénosti detekéniho programu je uvedena v prvni
¢asti prilohy [Al Obsah pfilozeného CD je také pristupny v online verzi pod odka-

zem uvedenym v prvni ¢asti prilohy.

PP kotenovy adresar prilozeného CD
| Detection_program ............eeeeun... adresar soubort detekéniho programu
deteCtion .M ..ottt skript detekéniho programu
Mel2HZ M. . ootit it funkce prepoctu Mel skaly na Hz
melbank .m......ovuuuinnnnenneeeenennnn. funkce generujici banku MEL filtri
segmentace.m................ funkce segmentace signalu pro vypocet MFCC
weightedClassificationlayer.m..... funkce vazené klasifikacni vrstvy CNN
manual.pdf......cooiiiiiiii i manual k detekénimu programu
v o= s P skript pro trénovani sité CNN
| LSTM train.m...oeeeeee e eiiiee e iiieeeannnnn. skript pro trénovani sité LSTM
| plotting.m................ funkce pro zobrazeni vysledkii trénovani a klasifikace
S I T o5 o o T U natrénovana sit CNN1s
R = o5 o o T SO natrénovana sif CNN3s
T T = 3 0 AP natrénovana sit LSTM
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