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ABSTRAKT 
Tato diplomová práce se zabývá řešením problému audio-klasifikace zvuku těžby mo­
torové pily v přirozeném prostředí s využitím převážně konvolučních neuronových sítí. 
Nejprve je probrána teorie týkající se grafické reprezentace zvukového signálu. Další část 
je věnována oblasti strojového učení. Ve třetí kapitole jsou prezentovány některé sou­
časné práce zabývající se touto problematikou. V rámci praktické části je představen 
použitý dataset a testované neuronové sítě. Dosažené výsledky testování jsou porovnány 
na základě dosažené úspěšnosti a pomocí křivek ROC. Robustnost představených řešení 
je ověřena pomocí navrženého detekčního programu a zhodnocena pomocí objektivních 
kritérií. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
audiosignál, klasifikace, detekce, konvoluční neuronové sítě, C N N , L S T M , M F C C , zpra­
cování signálu, strojové učení, neuronová síť, nelegální kácení 

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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audio signal, classification, detection, convolutional neural network, C N N , L S T M , MFCC, 
signal processing, machine learning, neural network, illegal logging 
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Úvod 
Nelegální t ěžba dřeva je jeden z největších světových problémů, k te rý m á nedozírný 

dopad na životní pros t ředí . Ze s tudi í vyplývá, že každý rok se nelegálně pokácí přes 

100 milionů m 3 dřeva [13]. Akt ivn í monitoring lesního pros t řed í hraje velmi význam­

nou roli v boji s t í m t o prob lémem. Dále se ukazuje, že nejlépe real izovatelným typem 

monitoringu jsou audio-klasifikační systémy. 

V t é to práci je p ředs taveno řešení o tázky detekce zvuku těžby dřeva pomocí 

a lgor i tmů strojového učení P ro klasifikaci zvukového signálu jsou zde využi ty Kon-

voluční neuronové site a jejich kombinace s Rekurentní neuronovou sítí Využití 

neuronových sítí pro klasifikaci obrazových dat je v současné době hojně rozšířené 

a tyto sítě vykazují nej lepší výsledky ve srovnání s j inými technikami. V poslední 

době se však ukazuje, že mohou být velice uži tečné i pro analýzu zvukových dat. 

P r v n í kapitola obsahuje rozebrání problematiky grafické reprezentace zvukového 

signálu. Jsou zde popsány nejpoužívanější metody t ransformací zvukového signálu 

a extrakce př íznaků využívané pro diskrétní ana lýzu zvukových dat. 

D r u h á kapitola je věnována rozboru problematiky týkající se strojového učení Je 

zde p o p s á n a základní teorie včetně historického kontextu jejich vzniku. Dále je zde 

popsán princip neuronových sítí a také konvolučních a rekurentních neuronových 

sítí, k teré jsou posléze využi ty v s a m o t n é m návrhu řešení. 

Ve t ře t í části jsou uvedeny současné práce zabývající se zmíněnou problematikou. 

Jsou zde rozebrány t ř i články, k te ré se zabývají p ř ímo detekcí zvuku těžby dřeva. 

Další dvě uvedené práce řeší t ak též problematiku klasifikace audio signálů v j iných 

oblastech aplikace. 

Č t v r t o u kapitolou je s amotný popis navrženého řešení. Je zde popsán způsob 

tvorby použ i tého datasetu a jeho následné zpracování . Dále jsou zde detai lně po­

psány architektury použi tých sítí a jejich nas tavení . Zbylá část t é t o kapitoly je vě­

nována funkci detekčního programu, navrženého pro účely tes tování účinnost i sítí. 

Poslední p á t á kapitola obsahuje diskuzi dosažených výsledků předs tavených sítí. 

Nejprve jsou prezentovány výsledky prvo tn ího tes tování dosažené v rámci semest­

rální práce . Dále jsou zde již porovnány jednot l ivé p růběhy učení navržených sítí 

a úspěšnost jejich následné klasifikace testovací sady datasetu. Poslední část je vě­

nována porovnán í výsledků klasifikace testovacích nahrávek vytvořených za účelem 

ověření funkčnosti navržených řešení v reá lném použi t í . 
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1 Reprezentace audio signálu 
Zvukový signál po převedení do diskrétní oblasti představuje posloupnost jednotli­

vých zvukových vzorků. A b y bylo možné tato data následně analyzovat či využí t 

v oblasti strojového učení, je žádoucí jejich úprava pomocí vhodných t ransformací . 

V t é t o část i jsou přiblíženy nejpoužívanější metody reprezentace zvukového sig­

nálu a parametry používané pro nás lednou analýzu. Nejprve je zde p o p s á n a časová 

reprezentace signálu a po té jednot l ivé časově-frekvenční reprezentace používané pro 

analýzu zvukových dat, a to spektrogram, spektrogram s využ i t ím banky melovských 

filtrů, Constant-Q transformace a kepstrální analýza. Ukázky grafických zobrazení 

jsou prezentovány na reá lném zvukovém vzorku motorové pily použ i t ém pro pozdější 

t rénování neuronové sítě. 

1.1 Reprezentace signálu v časové oblasti 

Zvukový signál lze j ednoduše zobrazit jakožto ak tuá ln í hodnotu amplitudy v urči­

t é m časovém momen tě . Tato reprezentace je v h o d n á pro zobrazení delších časových 

úseků, n icméně s amotný časový p r ů b ě h obsahuje příliš mnoho informací a není tak 

zcela vhodný pro analýzu, jejímž cílem je popsat charakter obsahu zvukové nahrávky. 

Z tohoto důvodu se využívají paramet r ické popisy v časově-frekvenční oblasti pro 

zjednodušení a popsán í signálu menš ím množs tv ím p a r a m e t r ů [1]. 

N a obrázku 1.1 je zobrazen časový p r ů b ě h nah rávky motorové pi ly ze vzdálenost i 

5 m o délce t rván í 3 s pro vzorkovací kmi toče t 16000 Hz. 

Reprezentace v časové oblasti 

-0.6 1 ' ' 1 ' 1 ' 
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 

ř[s] 

Obr. 1.1: Časový p r ů b ě h nah rávky motorové pily. 
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1.2 Spektrogram 

Nejpoužívanějším nás t ro jem pro zobrazení signálu v časově-frekvenční oblasti je 

spektrogram. J e d n á se o zobrazení změny frekvenčního spektra v čase, kde je hod­

nota spekt rá ln í amplitudy reprezentována barevnou škálou. Pro transformaci signálu 

z časové do časově-frekvenční domény se zpravidla používá diskrétní k r á t k o d o b á Fou-

rierova transformace {Short-Time Fourier Transform - S T F T ) . 

Nejprve dochází k segmentaci signálu na krá tké časové úseky o j edno tné délce. 

Během tohoto procesu vlivem periodicity signálu však dochází k prosakování spek­

t rá ln ích složek. Jednot l ivé segmenty se tedy zpravidla násobí takzvaných oknem. 

aby se tento jev minimalizoval. Nej používanějšími typy okna jsou okno pravoúhlé 

a Hammingovo, čas to se však se tkáváme i s H a n n o v ý m nebo Blackmanovým oknem. 

Výběr okna se odvíjí od typu informace, k t e rá m á být analyzována. 

Pravoúhlé okno poskytuje vyšší rozlišení kmi toč tového spektra, n icméně dochází 

k větš ímu prosakování než u okna Hammingova. To však poskytuje nižší frekvenční 

rozlišení. Velikost jednot l ivých segmentů (oken) opět závisí na povaze vs tupn ího sig­

nálu. Zde p la t í Heisingův princip neurči tos t i , k rá tké okno způsobuje lepší časové roz­

lišení na úkor frekvenčního a naopak. Ideální nas tavení je tedy dáno kompromisem 

obou domén. Nicméně minimáln í limit pro časové a frekvenční rozlišení zvoleného 

okna je dán vztahem, 

A ť A , > 1 , (1.1) 

kde A ť p ředs tavuje změnu v časové doméně a A j ve frekvenční. P ř i váhování ok­

nem se také zpravidla nastavuje překryv jednot l ivých segmentů. P ř i p řekryvu 50 % 

začíná následující segment v polovině segmentu předchozího. P ř i použi t í j iného než 

pravoúhlého okna kompenzuje překryv úby tek energie v okrajových oblastech okna 

[3]. 

Vztah pro výpočet S T F T můžeme pro vs tupn í diskrétní signál s [n] a časové okno 

w[n — m] s posuvem m zapsat jako: 

oo 
SSTFT (e j w , m)= J2 s[n]w[n- m] e~i2llfn, (1.2) 

n=—oo 

kde / je ak tuá ln í hodnota kmi toč tu . Dos táváme tedy reprezentaci se spojitou kmi­

toč tovou osou a diskrétní časovou osou [1]. 

Spektrogram signálu, jehož reprezentace v časové oblasti je zobrazena na ob­

rázku 1.1, je možno vidět na obrázku 1.2. Signál byl váhován H a m m i n g o v ý m oknem 

o délce 1600 vzorků s překryvem 50 %. 
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Obr. 1.2: Spektrogram nah rávky motorové pily. 

1.3 Mel spektrogram 

Jednou z mnoha modifikací klasického spektrogramu je t akzvaný Mel spektrogram. 

Jednot l ivé segmenty signálu jsou po transformaci pomocí S T F T váhovány bankou 

trojúhelníkových mel filtrů. Výsledné hodnoty jsou po té pro jednot l ivé filtry sečteny. 

Tento postup se po t é aplikuje na další časové rámce a t í m dos táváme podobu spek­

trogramu, jehož rozměry jsou dány p o č t e m mel filtrů m a délkou váhovacího okna 

N, jako m x N [2]. 

Použi t í trojúhelníkových filtrů m á za účel napodobit vjemové vlastnosti lidského 

ucha. Ze stejného důvodu jsou jednot l ivé filtry rozmís těny na logari tmické mel škále, 

k te rá m á napodobovat logaritmické vn ímání zvuku bazi lární m e m b r á n y lidského 

ucha. Rozložení 15 mel filtrů škály je možné vidět na obrázku 1.3. Pro přepočet 

mezi frekvenční a melovskou škálou se používá vztah: 

meZ(/) = 2 5 9 5 1 o g 1 0 ( l + ^ , (1.3) 

kde / předs tavuje hodnotu frekvence ve frekvenční škále [1]. V l i v banky filtrů zob­

razené na obrázku 1.3 na spektrogram motorové pily je možné vidět na obrázku 1.4. 

Využit í logaritmické škály a váhování filtry je vhodné právě pro analýzu zvu­

kových dat. Lineární rozložení při využi t í klasické S T F T způsobuje příliš velkou 

koncentraci informací v oblasti vysokých kmi toč tů , k teré nejsou z hlediska zpraco­

vání hudebn ího signálu příliš důležité. 
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Banka 15 trojúhelníkových filtrů 

2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 
frekvence [Hz] 

Obr. 1.3: Modulová frekvenční charakteristika banky 15 mel filtrů. 

Mel spektrogram 

0.5 1 1.5 

f [s] 

Obr. 1.4: M e l spektrogram nahrávky motorové pily. 

1.4 Constant-Q 

Stejně jako v p ř ípadě M e l spektrogramu, je Constant-Q transformace založena na 

logari tmickém rozložení škály za pomoci filtrace bankou logaritmicky rozložených 

filtrů. Jednou z hlavních p řednos t í Constant-Q je reprezentace harmonických složek 

v pravidelných intervalech, což n a p o m á h á identifikaci zvuku. 

Zavádíme tedy parametr Q, k te rý je v p ř ípadě č tv r t tónového rozlišení d á n jako: 

fk fk 
Q 

(*/) C Q T 
( 2 V 2 4 - 1 ) fk 

34. ;i .4) 
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kde ô f p ředs tavuje frekvenční rozlišení vypoč tené jako podí l vzorkovacího k m i t o č t u 

a p o č t u vzorků transformace a fk je reprezentací jednot l ivých frekvencí. Potom 

je možné samotnou diskrétní Fourierovu transformaci s využ i t ím Constant-Q pro 

spoji tý signál zapsat jako: 

1 N k ~ 1 2 
X C Q T (k) = w J 2 W (n, k) x (n) e~^Qn, (1.5) 

7 V f c n=0 

pro k — 0 , 1 , ( N — 1), kde W (n, k) p ředs tavuje váhovací funkci použi tého okna 

[4]. Výsledek Constant-Q transformace testovacího signálu, při s te jném nas tavení 

jako v p ř ípadě spektrogramu a 34 pásmech, je zobrazen na obrázku 1.5. 

t la] 

Obr. 1.5: Constant-Q spektrogram nah rávky motorové pily. 

1.5 Kepstrální analýza 

Př i zpracování řeči se velmi často používá komplexní a reálné kepstrum. J e d n á se 

o nel ineární metodu transformace signálu, jejíž výsledek si lze z jednodušeně předs ta ­

vit jako nel ineární spektrum spektra vs tupn ího signálu. Kepstrum n á m udává rych­

lost změn v čase pro různé frekvenční oblasti. Jelikož je řečový signál d á n konvolucí 

impulsní charakteristiky modelu hlasového traktu a vs tupn ího budíc ího signálu, je 

pomocí kepst rá lní analýzy možné odděli t parametry hlasového traktu od reálného 

budícího signálu a zjistit tak základní periodu řeči. Odezva hlasového traktu se 

v kepstru projeví jako pomalé změny blízko počá tku , rychlé změny se projeví jako 

špička v čase, k te rý odpov ídá základní hlasivkové per iodě. V praxi se se tkáváme 
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s komplexním a reá lným kepstrem. Výpočet komplexního kepstra je však poměrně 

komplikovaný, proto se v oblasti zpracování řeči využívá reálné kepstrum [1]. 

Pro spektrum S (k) d iskré tního signálu vyjádřené pomocí vztahu 1.2 je možné 

reálné kepstrum definovat jako: 

1 N-l 
c(n) = Re { - : £ l n | S (k)\e^kn}, (1.6) 

pro k = 0,1,(N), kde N p ředs tavuje počet hodnot F F T . Celý postup určení reál­

ného kepstra je tedy následovný. Nejprve je signál segmentován a váhován časovým 

oknem a pomocí F F T převeden na spektrum. Následně je na absolu tn í hodnotu spek­

tra aplikován přirozený logaritmus a z p ě t n á diskrétní transformace pomocí zpě tné 

diskrétní kosinové transformace (Inverse Discrete Cosine Transform - I D C T ) , jejíž 

reá lná čás t odpov ídá reá lnému kepstru [2]. 

1.5.1 Mel frekvenční kepstrální koeficienty 

J e d n í m z obl íbených d ruhů p a r a m e t r ů pro zpracování řeči jsou také melovské kepst­

rální koeficienty. Opě t je zde využi to nel ineární rozložení, k te ré bere v potaz mas­

kovací vlastnosti lidského sluchového systému. J e d n á se tedy o výpočet reálného 

kepstra signálu váhovaného bankou melovských filtrů (viz 1.3). Nejprve je signál 

segmentován a váhován časovým oknem, p o t é je pomocí D F T t ransformován do 

podoby výkonnos tn ího frekvenčního spektra. P o t é je spektrum filtrováno bankou 

trojúhelníkových filtrů. Hodnoty pro jednot l ivé filtry všech segmentů jsou následně 

sečteny, aby každému filtru banky odpovída la jedna hodnota. Po té následuje výpo­

čet reálného kepstra podle postupu uvedeného výše. Celý tento proces je znázorněn 

na blokovém schématu 1.6. 

váhováni 
oknem 

Vstupní signál 

Banka Mel 
filtrů 

Segmentace I DFT I2 Filtrace Mel filtry 
Přirozený 

logaritmus 
IDFT 

Mel kcpstralni 
koeficienty 

*• 

Obr. 1.6: Blokové schéma v ý p o č t u M e l frekvenčních kepstrá lních koeficientů. 
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2 Strojové učení 
Strojové učení (Machine learning) je jednou z oblast í oboru Umělá inteligence. J e d n á 

se o algoritmy schopné se s amos t a tně zdokonalovat v plnění zadaného úkolu na zá­

kladě rostoucích zkušenost í . Toto učení p rob íhá na základě změny vni t řn ích s tavů 

systému. Algor i tmy strojového učení vytvářej í m a t e m a t i c k ý model na základě da­

t abáze vs tupních dat, díky k te rému jsou schopné poskytnout aproximaci možného 

řešení zadaného úkolu [5]. Oblas t í využi t í a lgor i tmů strojového učení je nepřeberné 

množs tv í t a k ř k a ve všech odvětvích. Základními druhy řešených úloh sys témů jsou 

klasifikace - rozdělování vs tupních dat do výs tupních t ř íd podle zadaných para­

met rů , regrese - odhad číselné hodnoty v ý s t u p u na základě vs tupních dat a také 

shlukování - zařazování ob jek tů do skupin na základě společných znaků. 

Rozdělujeme základní dva typy a lgor i tmů na základě způsobu učení na algoritmy 

učení s učitelem a učení bez učitele. P ro vs tupn í data a lgor i tmů učení s uči te lem (su-

pervised learning) existuje p ředem daný kýžený výs tup ( t ř ída v p ř ípadě klasifikač­

ních a lgor i tmů a hodnota v p ř ípadě regresivních), naproti tomu u učení bez učitele 

(unsupervised learning), jsou výs tupy neznámé a algoritmus sám hledá podobnosti 

ve vs tupních datech pro jejich separaci bez možnost i posouzení správnost i t ř ídění . 

Pro učení s uči te lem jsou tedy na vstup sítě kromě vs tupních dat př ivedena žádaná 

výs tupn í data. Tato data se po t é člení na trénovací , validační a testovací data. Algo­

ritmus b ě h e m učení na sadě trénovacích dat kontroluje správnost postupu na sadě 

validačních dat. Po dosažení zadané přesnost i nebo doby t rvání se úspěšnost sítě 

ověřuje na sadě testovacích dat. 

Ve zbytku kapitoly jsou popsány základní a pro tuto práci důležité oblasti stro­

jového učení. Největší prostor je věnován Konvolučním neuronovým sítím, jejich 

zák ladnímu principu, využi t í a a rchi tek tuře . 

2.1 Umělé neuronové sítě 

Umělé neuronové sítě (Artificial Neural Networks - A N N nebo pouze N N ) jsou 

podoblas t í s trojového učení, p o t a ž m o Umělé inteligence, jejíž popularita je v sou­

časné době čím dál větší. Jak už název napovídá , inspirací pro vznik tohoto odvětví 

byla studie rozpoznávacích schopnost í l idského mozku. Ten je tvořen velmi kom­

plexní sítí přibližně 10 1 1 mezi sebou propojených neuronů. Každý neuron je spojen 

p růměrně s 10 4 dalšími neurony [6]. Algor i tmy neuronových sítí jsou tedy založeny 

na principu sítě mezi sebou propojených jednoduchých článků. 

S neuronovými sí těmi se se tkáváme už od roku 1943, kdy neurofyziolog W . Culloch 

a matematik W . Pi t t na základě zkoumání lidského mozku sestrojili p rvn í jednodu­

chou neuronovou síť, na k teré popsali jejich p ředs t avu funkce nervové aktivi ty [7]. 

16 



Jednot l ivé umělé neurony zde byly reprezentovány l ineární funkcí schopnou zpraco­

vat několik v s t u p ů s j ed iným b iná rn ím v ý s t u p e m nabývající hodnotu 0 v p ř ípadě 

neaktivity a 1, pokud součet v s t u p ů překročil zadanou hodnotu. 

V roce 1958 představi l F . Rosenblatt model Perceptronu, nej jednodušší neuro­

nové sítě, sestávající z jednoho jediného neuronu [8]. Jednalo se o p řev ra tný objev, 

později však bylo zjištěno, že lze použí t pouze na l ineárně separovatelné množiny 

dat. 

K největš ímu rozmachu na poli neuronových sítí však dochází až od 80. let 20. 

stolet í s p ř íchodem výkonnější výpoče tn í techniky. V roce 1986 se také poprvé se­

tkáváme s pojmem Hluboké učení (Deep Learning), jež formulovala profesorka R ina 

Dechter [9]. Pojem „hluboké" odkazoval na použi t í skrytých vrstev v a rch i tek tuře 

sítě. 

2.1.1 Model umělého neuronu 

Základní s tavební buňkou neuronových sítí je umělý neuron (perceptron). J e d n á se 

o nej jednodušší podobu neuronové sítě s j e d n í m b iná rn ím výs tupem. N a vstupu 

je vektor x = (xi,X2,xs, ...,xn) o n prvcích, př ičemž každému vstupu je př i řazena 

hodnota váhovacího vektoru w = (wi,W2,W3, ...,wn). Tato váha je reá lná hodnota 

odpovídající míře důleži tost i daného vstupu na žádaný výs tup . Ten může odpovída t 

hodno tě 0 nebo 1 v závislosti na váženém součtu: 

3 

Pokud je tato suma větší než z a d a n á prahová úroveň b (bias), bude na v ý s t u p u 1, 

v opačném př ípadě 0. Pro výs tup perceptronu y je možné toto pravidlo zapsat jako: 

0, pro w • x + b < 0, 
(2.2) 

1, pro w • x + b > 0. 

Výs tup sumační funkce 2.1 zpravidla bývá př iveden na vstup nel ineární akt ivační 

funkce fx, k t e rá ovlivňuje, j a k ý m způsobem bude vni t řn í potenciá l neuronu převe­

den na v ý s t u p [2]. Mez i nejčastěji používané funkce pa t ř í : 

Skoková funkce 

Sigmoida 

. 0, pro x < 0, 
/ ( * ) = < / > n M 1, pro x > 0, 

f(x) = a(x) = — — , (2.4) 
1 + e x 
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(2.5) 

R e L U 

O, pro x < 0. 

pro x > 0. 

Jejich grafická podoba je znázorněna na obrázku 2.1. Struktura s amotného per-

ceptronu je na obrázku 2.2. 

Skoková funkce Sigmoida ReLU 

-5 0 5 -5 0 5 -4 -2 0 

Obr. 2.1: Přeh led akt ivačních funkcí. 

N a vstup neuronu jsou p o s t u p n ě př iváděna v s tupn í data trénovací množiny v po­

době vs tupn ího souboru D = {x, d}, kde x p ředs tavuje testovací vzorek a d infor­

maci o žádané výs tupn í klasifikaci. Po předložení všech vzorků testovací množiny se 

upravuj í váhy neuronu a celý proces se i te ra t ivně opakuje, dokud nedojde ke splnění 

ukončující podmínky. Algoritmus hledá co nej lepší konfiguraci vah neuronu, aby byl 

schopný separovat vs tupn í množinu s co nejnižší chybou. Tento proces se nazývá 

učeni neuronu a je základní myšlenkou neuronových sítí [10]. 

X 3 W 3 

k x' Aktivační y > 
funkce f(x') 

Obr. 2.2: Model umělého neuronu. 
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2.1.2 Vrstvy neuronové sítě 

Jak již bylo řečeno, neuron není sám o sobě schopen řešit složitější úlohy než b inárn í 

separaci l ineárně separovatelné množiny dat. A b y bylo možné jeho funkci využí t na 

složitější zadání , je n u t n é použí t neuron, jakožto s tavební buňku , a u s p o ř á d a t j ich 

více do takzvaných vrstev. Vznikají tak vícevrstvé perceptronové sítě (Multi-layred 

Perceptron - M L P ) . V zásadě rozlišujeme jednot l ivé vrstvy těchto sítí na vstupní, 

skryté a výstupní. Jako skryté vrstvy se označují všechny vrstvy nacházející se mezi 

v s tupn í a výs tupn í vrstvou. Jednot l ivé neurony jedné vrstvy mezi sebou nejsou nijak 

propojené, propojení vrstev však p rob íhá stylem „každý s každým". Výs tup jednoho 

neuronu je tedy př iveden na vstup všech neuronů další vrstvy. Každé propojení je 

opa t řené samostatnou váhou. Tento p ř ípad propojení sítě, kdy jsou výs tupy neuronů 

přivedeny pouze na vstup následující vrstvy, se označuje jako dopředná sít. V př ípadě 

rekurentní sítě se objevují zpě tné vazby a výs tupy neuronů jsou př ivedeny zpět na 

jejich vstup či na vstup neuronu v předcházející vrs tvě. N a obrázku 2.3 můžeme 

vidět př ík lad dopředné a rekuren tn í neuronové sítě s jednou skrytou vrstvou. 

Počet neuronů vs tupn í vrstvy závisí na p o d o b ě vs tupních dat, poče t neuronů 

výs tupn í vrstvy zase určuje podobu výsledné klasifikace a zpravidla odpov ídá p o č t u 

klasifikačních t ř íd . Počet skrytých vrstev, jejich velikost a nas tavení , stejně jako 

volba architektury, se odvíjí od charakteru řešeného problému a podoby datasetu. 

Obr. 2.3: P ř ík lad dopředné (a) a rekuren tn í (b) neuronové sítě. 
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2.2 Konvoluční neuronové sítě 

Konvoluční neuronové sítě (Convolutional Neural Network - C N N ) jsou rozšířenou 

variantou dopředných neuronových sítí, speciálně uzpůsobenou pro úlohu klasifikace 

obrazových dat. Základním principem je extrakce př íznaků obrazu pomocí aplikace 

několika konvolučních filtrů a jejich nás ledný výběr podvzorkovací vrstvou. Čím 

hlubší vrstva, t í m vyšší jsou ex t rahované příznaky, pomocí k terých je nás ledně objekt 

na obraze rozpoznán. N a v ý s t u p u konvoluční sítě je vektor hodnot, k te rý je př iveden 

na vstup plně propojené neuronové vrstvy [10]. Jako akt ivační funkce konvoluční 

vrstvy se zpravidla používá funkce R e L U , p o p s a n á vztahem 2.5. 

Konvoluční neuronové sítě se používají převážně pro klasifikaci obrazů a jejich 

část í či jejich shlukování. Nicméně po vhodné úpravě vs tupních dat jsou i velmi 

uži tečné pro práci se zvukovými daty. 

V následujících částech budou blíže popsané jednot l ivé druhy vrstev konvolučních 

sítí a jejich použi t í . 

2.2.1 Konvoluční vrstva 

Jeden ze dvou základních d ruhů vrstev konvolučních sítí jsou samotné vrstvy pro­

vádějící konvoluci vs tupních dat s j ednot l ivými filtry {jádry či kernely). N a vs tupn í 

obraz o rozměrech m x n x r , kde m, n předs tavuj í výšku a šířku obrazu a r počet 

barevných kanálů , je aplikován konvoluční filtr o rozměrech n x n x r. Pro konvo­

luční j á d r o pla t í , že jeho velikost n je menší než velikost vs tupn ího obrazu a počet 

kaná lů r stejný nebo menší než u vs tupních dat. Z ma temat i ckého hlediska se j edná 

o diskrétní 2D konvoluci, kterou lze pro vs tupn í matici x o dvou rozměrech a dvou­

rozměrné konvoluční j ád ro w zapsat jako: 

y [m, n] = x [m, n] * w [m, n] — x [k, l] w [m — k, n — l]. (2.6) 
k l 

A b y bylo zajištěno, že se do výsledku konvoluce započí ta j í i krajové hodnoty vstup­

ního obrazu, bývá vs tupn í matice obohacena o nulové okraje. Tomuto procesu se 

ř íká zero padding. 

Rozměr výsledného příznakového prostom je dán nejen rozměry vstupu a j ádra , 

ale i krokem posunu j á d r a po vs tupn í matici. Názorný grafický př íklad konvoluční 

vrstvy pro krok velikosti 1 je zobrazen na obrázku 2.4. Jednot l ivé konvoluční filtry 

představuj í matice vah. N a začá tku učení jsou zvoleny n á h o d n é hodnoty vah a je­

j ich hodnota se nás ledně v p r ů b ě h u t rénování mění pomocí zpě tného šíření chyby. 

Úlohou každé vrstvy je redukce příznakového prostoru p ros t ředn ic tv ím zvýraznění 

nej důležitějších oblas t í obrazu změnou obrazového prostoru [10]. 
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Vstupní data 
„ 4 x 4 

2 0 1 1 

0 1 0 0 

0 0 1 0 

0 3 0 0 

Konvoluční filtr 
3 x 3 

1 0 1 

0 0 0 

0 1 0 

Výtupní data 
2 x 2 

Obr. 2.4: Př ík lad funkce konvoluční vrstvy. 

2.2.2 Podvzorkovací vrstvy 

D r u h ý m typem vrstev C N N jsou vrstvy sdružovací nebo také podvzorkovací vrstvy. 

Jejich úlohou je snížení p o č t u výs tupních p rvků konvoluční vrstvy pomocí funkcí 

mean a max, což tak umožní další vrs tvě extrahovat vyšší p ř íznaky obrazu při za­

chování s tejného rozměru j á d r a konvoluční vrstvy. Tento proces i značně snižuje 

výpoče tn í náročnos t algoritmu a t í m zrychluje jeho p růběh . Nejčastěji použ ívaným 

typem sdružovací vrstvy je t akzvaná max-pooling vrstva, k t e rá na základě její ve­

likosti vybí rá prvek s nejvyšší hodnotou daného regionu. Ukázku j ednoduché max-

pooling vrstvy je možné vidět na obrázku 2.5. 

Dalš ím př ík ladem podvzorkovací vrstvy může být flatten vrstva, jejíž ú lohou je 

12 28 6 21 

18 36 45 38 
2x2 Max-pooling w 

36 45 

4 2 37 89 
P 7 67 

7 3 54 67 

Obr. 2.5: Princip funkce max-pooling. 

převod matice příznakové mapy na vektor, k te rý může být př iveden na plně propo­

jenou neuronovou vrstvu. 

2.2.3 Batch normalization 

Speciálním druhem vrstvy konvoluční neuronové sítě je Batch normalization vrstva. 

Její ú lohou je normalizace dat v s tupn í dávky před následující konvoluční vrstvou. 

Vrstva nejprve vypoč í t á p růměr a rozptyl v ý s t u p u předcházející vrstvy a na základě 

těch to hodnot je provedena normalizace dat, aby jejich s t řední hodnota byla nulová. 

Vzorek Xi dávky b = (xi,x2, •••,xn) je normal izován podle: 

% = ^ f , (2.7) 
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kde Hb je p růměr , <T& rozptyl a e p ř idaná konstanta zaručující numerickou stabilitu 

[11]. Normalizace zaručuje stabilnější rozdělení hodnot a menší citlivost na nas tavení 

počátečních p a r a m e t r ů , což může vézt k rychlejší konvergenci a t í m i rychlejšímu 

chodu algoritmu [10]. 

2.2.4 Dropout vrstva 

Úlohou dropout vrstvy je deaktivace zadaného procenta n á h o d n ě vybraných spojů 

mezi vrstvami neuronové sítě. Tato vrstva se zavádí jako obrana proti přeučení sítě, 

což je nežádoucí jev, při k t e r ém vzniká pří l išná závislost nas tavení sítě na trénovací 

množině, což může mí t za následek špa tné výsledky při tes tování sítě na neznámých 

datech. Zavedením dropout vrstvy se snižuje vzá jemná závislost jednot l ivých neu­

ronů. 

Tato metoda je jednou z takzvaných regularizačních metod, k teré jsou použí­

vány z důvodu snížení p o č t u p a r a m e t r ů a mohou napomoci i k rychlejšímu učení. 

Jako další regularizační (regression) metody stojí za zmínku LI a L2, k te ré pra­

cují na principu regulace velikosti vah pomocí zavedení váhovacího kri téria. Dochází 

tak k omezení vysokých akt ivačních hodnot a malé změny na vstupu sítě nevyvolá­

vají velké skoky na výs tupu . Nesprávnou volbou nas tavení však může docházet ke 

š p a t n é m u rozlišování výs tupních t ř íd [10]. 

2.2.5 Softmax vrstva 

Poslední vrstvou před výs tupn í klasifikací konvoluční sítě velmi často bývá softmax 

vrstva. Je j ím principem je transformace výs tupních dat předchozí vrstvy na prav­

děpodobnos tn í množinu hodnot v intervalu (0,1), jejíž počet p rvků odpov ídá p o č t u 

výs tupních t ř íd a součet se rovná 1. Transformace p rob íhá pros t řednic tv í funkce 

softmax. P r a v d ě p o d o b n o s t n í hodnota prvku Xi v s tupn ího vektoru x pro N výs tup­

ních t ř íd je d á n a vztahem 

Tato transformace je v h o d n á pouze v př ípadě , že každému vstupu odpovídá pouze 

jedna výs tupn í t ř ída . 

D r u h ý m typem architektury neuronových sítí jsou sítě zpětnovazební neboli reku­

rentn í (Recurrent Neural Network - R N N ) . Jak již název napovídá , j e d n á se o sítě 

opa t řené zpě tnou vazbou, kde výs tup neuronu je př iveden opět na jeho vstup nebo 

2.3 Rekurentní neuronové sítě 
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na vstup j iného neuronu v předcházející vrs tvě. Ukázka architektury takové sítě je 

zobrazená na obrázku 2.3b. 

Zavedením zpě tné vazby tak vzniká jakás i paměť, díky které je síť schopná zpra­

covávat libovolně dlouhé, časově p roměnné posloupnosti. Hlavním důvodem vyu­

žívání těchto sítí je jejich schopnost nacházet souvislosti u delších časových úseků 

vs tupn ího signálu, díky jejich dynamickému zpracovávání dat [19]. 

2.3.1 LSTM sítě 

Jednou z konkrétních realizací rekurentních sítí jsou L S T M sítě (Long Short-Term 

Memory). Jejich hlavní výhodou oproti základní a rch i tek tuře R N N sítě je schopnost 

uchovat v p a m ě t i až tisíce vzorků, př ičemž j ednoduché R N N jsou schopny pracovat 

jen v ř á d u desí tek vzorků [19]. Základními prvky těchto sítí jsou L S T M buňky, k teré 

jsou řetězeny za sebe. K a ž d á b u ň k a uchovává dva stavy. Vnitřní stav ct uchovává 

informaci o vs tupn í posloupnosti a prochází celým ře tězcem beze změn. Díky tomu 

je síť schopná nacházet souvislosti i u časově velmi vzdálených úseků. D r u h ý m sta­

vem je skrytý stav ht, k t e rý je zprost ředkovaný pomocí k rá tkodobé pamět i . 

L S T M b u ň k y mohou upravovat své vn i t řn í stavy pomocí takzvaných bran. Tyto 

b rány jsou realizovány pomocí operace násobení a nel ineární sigmoidní funkce. Schéma 

popisované L S T M b u ň k y je zobrazené na obrázku 2.6. 

P r v n í z bran je b r á n a zapomínací. Tato b r á n a rozhoduje o tom, zda m á být od-

Obr. 2.6: Schéma L S T M buňky. 

s t r aněna informace z vn i t řn ího stavu buňky. N a základě rovnice 2.9 nabývají složky 

vektoru ft hodnotu 0 v př ípadě , že m á být d a n á složka vektoru předchozího stavu 

zahozena a 1 v p ř ípadě zachování nezměněné hodnoty složky předchozího stavu. 
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Využi t ím funkce sigmoida, jakožto akt ivační funkce, tento vektor nabývá hodnot 

v intervalu (0,1), k te rými jsou následně násobeny prvky vn i t řn ího stavu předcho­

zího kroku řetězce. Tento vztah lze vyjádři t jako 

ft = a(WíXt+ Ufht-i + 6f), (2.9) 

kde vektor Xt je vektorem vs tupních hodnot buňky, ht-\ reprezentuje skrytý stav 

předchozí buňky. Matice Uf a Wf předs tavuj í matice vah zapomínac í brány. Vektor 

bf je vektorem prahových hodnot zapomínac í brány. 

Druhou branou L S T M b u ň k y je b r á n a vstupní Funkcí t é to b r á n y je rozhodovat, 

k te ré nové informace budou př idány do vn i t řn ího stavu. O výběru p rvků vektoru qt. 

které budou přidány, rozhoduje rovnice 2.10. Následně je vy tvořen samotný vektor 

pomocí rovnice 2.11. Pro vs tupn í b r á n u tedy p la t í vztahy 

it = a (WiXt + U-A-i + , (2.10) 

qt = tanh ( W qa% + U^h-i + K), (2.11) 

kde váhy W i , U i , Wq a Uq jsou opět vz taženy na základě indexů na jednot l ivé 

prvky. Zbylé prvky rovnice jsou definovány stejně jako v p ř ípadě zapomínac í brány. 

T ř e t í m typem brány je výstupní brána. Tato b r á n a rozhoduje, j a k ý m způsobem 

bude upraven skrytý stav buňky. Nejprve je pomocí rovnice 2.12 na základě vektorů 

určených předchozími branami upravena ak tuá ln í hodnota vn i t řn ího stavu buňky. 

Po té jsou pomocí rovnice 2.13 vybrány indexy p rvků vektoru vni t řn ích s tavů, k teré 

mají být př ivedeny na výs tup . Výs tupn í hodnota je potom d á n a vektorovým souči­

nem ak tuá ln ího vn i t řn ího stavu s v ý s t u p e m výs tupn í brány, což je popsáno rovnicí 

2.14. Všechny tyto vztahy jsou popsány následujícími rovnicemi 

ct = ft x c ť _i + it x qt, (2.12) 

ot = a (W0xt + Uoh-i + b0), (2.13) 

ht = tanh(c ť) x ot. (2.14) 
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3 Dosavadní práce 
Tato kapitola se zabývá dosavadními pracemi v oboru analýzy zvukových dat pomocí 

metod h lubokého učení. Pro každý uvedený článek je zde popsán použi tý dataset, 

metoda reprezentace signálu a zvolená metoda klasifikace. Dále jsou zhodnoceny 

dosažené výsledky daných řešení. 

Nejprve jsou uvedeny práce týkající se p ř ímo problematiky detekce zvuku moto­

rové pily za účelem zamezení nelegální těžby dřeva. P ráce jsou popsány především 

s ohledem na jednot l ivá softwarová řešení. 

Další část obsahuje výběr prací zabývajících se podobnou problematikou kla­

sifikace zvukové nahrávky, jejichž výsledky a řešení jsou zajímavé pro účely t é to 

práce. 

3.1 Audio detekce nelegální těžby dřeva 

V otázce prevence nelegálního kácení hraje dohled a ak t ivní monitoring lesa vý­

znamnou roli . V tomto ohledu bylo vytvořeno několik sys témů založených na rozdíl­

ných technologických př ís tupech. Za zmínku např ík lad stojí sa te l i tní sn ímání obrazu, 

mís tn í video monitoring, síť bezdrá tových senzorů a v neposlední řadě audio detekce 

zvuku motorové pily. Z posledních s tudi í zároveň vyplývá, že audio monitoring se 

ukazuje jako nej efektivnější ze zmíněných p ř í s tupů [13]. V t é to části budou popsány 

některé práce zabývající se touto problematikou, jejich navržená řešení a dosažené 

výsledky. 

3.1.1 TreeSpirit 

V článku TreeSpirit: Illegal Logging Detection and Alerting System using Audio Iden­

tification over an IoT Network [13] z roku 2017 byl p ředs taven detekční sys tém 

využívající h luboké neuronové sítě, k te rý byl zároveň doplněn o lokalizační algorit­

mus schopný urči t směr přicházejícího zvuku. Pro t rénování bylo použi to více než 

100 reálných nahrávek těžby motorové pily v deš tném pralese z rozdílných vzdá­

leností . Tato data byla t ransformována pomocí F F T do frekvenčně-časové oblasti. 

Takto vzniklé spektrogramy byly v p o d o b ě jednokanálových obrazových dat o ve­

likosti 128 x 128 použi ty pro t rénování neuronové sítě TensorFlow. Síť obsahovala 

t ř i konvoluční vrstvy s R e L U akt ivační vrstvou, každou následovanou vrstvou poo­

ling. Výs tup posledního konvolučního bloku byl př iveden na plně propojenou vrstvu 

s 50% dropout funkcí. Jako akt ivační funkce před klasifikací byla použ i t a funkce 

softmax. 

Algoritmus dosahoval úspěšnost i přibližně 96 % na testovacích datech. Zt rá tová 
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funkce po 300 epochách vykazovala hodnotu 0, 98. Pro nás lednou lokalizaci pří­

chozího signálu byly použi ty algoritmy založené na v ý p o č t u fázového rozdílu dvou 

zvukových signálů. Pro zvýšení účinnost i byly zařazeny i metody pro ods t raněn í 

nízkofrekvenčního šumu. 

3.1.2 Lightweight Acoustic Detection 

Roku 2014 přichází au toř i č lánku Lightweight Acoustic Detection of Logging in Wi-

reless Sensor Networks [14] s řešením implementace detekčního algoritmu v rámci 

výpoče tně omezeného sys tému. Pro extrakci př íznaků testovacích dat byla využi ta 

autokorelační funkce, a to z důvodu redukce výpoče tn í náročnos t i F F T s ohledem 

na omezený výkon jednot l ivých hardwarových část í návrhu . Použ i tou funkci pro 

vs tupn í signál sn o délce TV = 256 vzorků lze vyjádři t jako: 

Z t é to funkce byla dále zjištěna lokální maxima, p r ů m ě r n á vzdálenost od lokálních 

maxim a byla vypoč t ena k r á tkodobá energie vs tupn ího signálu. Tyto a další para­

metry byly použi ty jako vs tupn í data a lgor i tmů rozhodovacích stromů - (Decision 

trees). V tomto př ípadě byly použi ty Decision Tree ( A D T ) , Best-First decision tree, 

Decision Stump, J48 (C4.5), J48Graft (grafted C4.5), LogitBoost Alternat ing Deci­

sion Tree (LADTree) , Random Forest, Random Tree, Reduced-Error Pruning Tree 

a Simple Classification and Regression Tree ( C A R T ) [14]. 

Použi tý dataset tvořilo 570 reálných nahrávek motorové pily ze vzdálenost í 

5 - 60 m a nah rávky okolního pros t řed í v p o m ě r u 60 : 40. Testovací data byla pro 

p o t ř e b u a lgor i tmů nejprve podvzorkována na hodnotu vzorkovací frekvence 8333 Hz 

s bitovou hloubkou 10 bit. Následně byla velikost dat opě tovně snížena odfil trováním 

hluboko-frekvenčních složek. 

Algor i tmy byly porovnány z hlediska úspěšnost i na testovací sadě a z hlediska 

falešně pozi t ivních a falešně negat ivních klasifikací. Nejlepších p růměrných výsledků 

dosahoval algoritmus A D T . Klasifikace zaznamenala 84,9% úspěšnost s 2 % falešně 

pozit ivních a 13 % falešně negat ivních detekcí. K ověření samotné implementace 

byl využi t částečně syntet ický testovací soubor a nej lepších výsledků vykazovala 

varianta s t ř emi zapojenými senzory. 

3.1.3 Chainsaw Detection Using One-Class Kernel 

Autoř i práce A Framework for Chainsaw Detection Using One-Class Kernel and 

Wireless Acoustic Sensor Networks into the Amazon Rainforest [15] z roku 2016 vy­

užívají pro reprezentaci signálu koeficienty M F C C . D a t a b á z e je tvořená n a h r á v k a m i 

n=0 
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motorové pily se vzorkovacím k m i t o č t e m 44,1 k H z o délce 1 s, n a h r á v k a m i pozadí 

a os ta tn ími průmyslovými zvuky pro lepší zamezení falešných detekcí. Nahrávek 

pozi t ivní t ř ídy (motorové pily) bylo pořízeno 570 a dataset negat ivních nahrávek 

čítal přes 10000 vzorků. V rámci předzpracování signálu byl použ i t pre-emfázový 

filtr a váhování H a m m i n g o v ý m oknem, dále byly vypoč í t ány melovské koeficienty 

s použ i t ím různě velké banky filtrů. 

Pro klasifikaci byla využ i ta j ednoduchá t ř ív rs tvá neuronová síť obsahující ra­

diálně bazickou funkci ( R B F ) ve skryté vrs tvě. Klasifikace výs tupn í vrstvy byla 

spoč tena vztahem: 

^ = ^ f > p ( ± ^ ) , (3.2) 

kde z p ředs tavuje neznámou matici M F C C , X{ je matice M F C C vzorku t ř ídy obsa­

hující zvuky motorové pily a a š ířka p á s m a filtru bazické funkce. 

Výsledky byly hodnocené pomocí kř ivky AUC-ROC, jež je ukazatelem p o m ě r u 

falešně negat ivních a pozi t ivních detekcí. P ráce se v rámci tes tování zabývá ideálním 

nas taven ím šířky kernelu a a p o č t u melovských filtrů k. Nejlepších výsledků bylo 

dosaženo pro nas tavení a — (0,1) , k — 14, a to s úspěšnost í klasifikace 98 %. 

3.2 Další práce v oblasti zvukové klasifikace 

V té to části je rozebráno několik článků, jež jsou zaměřeny na obdobný problém 

audio klasifikace. Ne vždy se j e d n á o řešení klasifikace jednoho urč i tého zvuku, jako 

v p ř ípadě detekce motorové pily, n icméně rešerše použi tých technik a jejich výsledků 

je pro tuto práci t ak t éž př ínosná. P ř í s t u p řešení zde popsaných úloh je ve většině 

p ř ípadů aplikovatelný i v p ř ípadě t é m a t u t é to práce. 

3.2.1 Gunshot Detection Using Convolutional Neural Networks 

P r v n í m článkem je práce Gunshot Detection Using Convolutional Neural Networks 

[16] z roku 2020. Jej ím cílem je předs tavení algoritmu schopného detekovat přichá­

zející zvuk výst ře lu z pistole v ru šném prost ředí . J e d n á se tedy o shodný problém, 

jako v p ř ípadě detekce motorové pily, pouze s využ i t ím rozdílného datasetu. 

V tomto př ípadě byla jako da t abáze pozi t ivní t ř ídy použ i t a veřejná knihovna 

The Free Firearm Sound Library - Expanded Edition obsahující více než 1000 na­

hrávek výstřelů. Pro negat ivní t ř í du pozadí byl použi t dataset UrbanSound8K, jež 

obsahuje přes 8000 nahrávek zvuků měs ta , jako jsou zvuky ulice, štěkot psa, dět­

ský pláč a podobně . Celkový dataset byl tvořen 7000 audio vizualizacemi a byl 

rozdělen v p o m ě r u 60 : 20 : 20 na t réninková, validační a testovací data. V té to 

práci byly porovnávány výsledky při použi t í s amotného spektrogramu a kombinace 
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spektrogramu, M F C C a matice sebe-podobnosti, j akožto reprezentace audio signálu 

pro t rénování sítě. V rámci předzpracování signálu pro jeho transformaci byl signál 

nejprve segmentován na úseky o délce 256 vzorků a po t é váhován Hammingovým 

oknem. Pro výpočet M F C C byla použ i t a F F T o délce 2048 vzorků a 20 filtrů mel 

banky. 

Pro účely klasifikace byly tes továny t ř i různé architektury neuronových sítí, před-

t rénované sítě VGG16 a InceptionVS a síť ResNetl8 na t r énovaná zmíněným datase-

tem, všechny implementované pomocí knihoven TensorFlow a Keras jazyka Python. 

Rozměr vs tupních dat se lišil v závislosti na použi té síti 224 x 224 a 299 x 299. Vel i ­

kost dávky byla 10 vzorků a délka učení 5 epoch. Síť VGG16 obsahovala konvoluční 

vrstvy s j á d r y o velikosti 3 x 3 , síť InceptionV3 1 x 1, 3 x 3 a 5 x 5. Síť ResNetl8 je 

síť tvořená reziduálními spojeními bloků, za účelem minimalizace problému označo­

vaného jako mizející gradient, k te rý způsobuje pomalé t rénování sítě [17]. 

Z tes tování vyplývá, že nej lepších výsledků v kombinaci s nejkratš í výpoče tn í 

dobou dosahovala síť ResNet za použi t í kombinace spektrogramu, M F C C a matice 

sebe-podobnosti, a to 99,14 % úspěšnost i . V př ípadě podvzorkování v s tupn ího sig­

nálu na hodnotu vzorkovacího k m i t o č t u 8 kHz klesla úspěšnost pouze na 99,07 %, 

ovšem za značně stížené výpoče tn í náročnos t , a t í m i zkrácené doby po t ř ebné pro 

klasifikaci. Zvolená metoda, p o p s a n á v tomto článku, vykazuje oproti s rovnávaným 

m e t o d á m předevš ím mnohem nižší p rocen tuá ln í zas toupen í falešně pozi t ivních kla­

sifikací, což byl jeden z hlavních cílů, k te ré si au to ř i vytyčili . 

Testování opt imal izovaných sítí probíhalo pomocí reálných nahrávek pros t ředí 

obsahujících několik výstřelů. Algoritmus tyto nah rávky nejprve rozdělil na úseky 

o délce 1 s a ty pak pos tupně podrobil klasifikaci. V ý s t u p e m tohoto programu byl 

zobrazený signál v časové oblasti s vyznačenými úseky, určenými jako výstřel . Dále 

bylo řešení tes továno i na obdobných zvucích impuls ivního charakteru (buben, ote­

vření dveří nebo rozbi t í skla). Zde z výsledků vyplývá, že účinnost algoritmu závisí 

na indiv iduáln ím nas tavení rozhodovací úrovně klasifikátoru a jeho citlivosti. 

3.2.2 Audio Event Classification Using Deep Neural Networks 

Článek z roku 2013 Audio Event Classification Using Deep Neural Networks [18] se 

zabývá n á v r h e m rozpoznávacího sys tému pro klasifikaci ruchů měs ta . Dataset byl 

vy tvořen z nahrávek získaných z veřejně p ř í s tupné knihovny FreeSound.org, a po té 

manuá lně opa t ř en „labely" pa t ř i čné t ř ídy nebo více t ř íd . Pro účely t é to práce byly 

zkoumány následující čtyři typy ruchů: dav lidí, doprava, potlesk (jásot nebo křik) 

a hudba z a z n a m e n a n á v rušném prost ředí . Použi té nah rávky byly ve formátu jed­

nokanálových audio souborů podvzorkovaných na hodnotu 22 kHz . Celková použ i tá 

délka datasetu byla 228 minut. 
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Nahrávky byly nejprve rozděleny na úseky o délce 5 s a 50% překryvu. Z těchto 

segmentů bylo následně ex t rahováno 192 př íznaků. Segment byl rozdělen pomocí 

r ámců o délce 64 ms s 50% překryvem a extrakce př íznaků probíha la t ř emi růz­

nými způsoby. P rvn ích 64 hodnot tvoři ly p r ů m ě r n é hodnoty pro jednot l ivé M F C C 

celého segmentu. Dalších 64 př íznaků představovalo jejich směroda tné odchylky. Pro 

poslední část byla nejprve vypoč t ena s m ě r o d a t n á odchylka logari tmického spektra 

rámce, a až p o t é byla váhována bankou mel filtrů. Tato kombinace vykazovala dle 

a u t o r ů nej lepší výsledky v rámci testování . 

Jako klasifikátor byla v t é to práci použ i t a dopředná vícevrstvá neuronová síť. 

V rámci z jednodušení učení byla síť vrstvu po vrs tvě p řed t rénována pomocí modelu 

Boltzmannova stroje, což je speciální model stochast ické Hopfieldovy sítě se skrytou 

vrstvou. Po fázi p řed t rénování jsou upraveny váhy sítě pomocí procesu zpě tného ší­

ření chyby - back-propagation. Výs tupn í vrstva neuronové sítě byla tvořena p o č t e m 

neuronů odpovídaj íc ím p o č t u klasifikačních t ř íd . Z důvodu nevyváženost i datasetu 

bylo použi to rozdílné váhování pro jednot l ivé třídy. Učení probíhalo po dobu 200 

epoch a nej lepší výsledky vykazovala architektura tvořená t ř emi skry tými vrstvami 

o 200 neuronech. 

Klasifikace pomocí výše popsané D N N byla po rovnána s výsledky klasifikace 

pomocí metody podpůrných vektorů (Support Vector Machines - S V M ) s použ i t ím 

radiální bazické funkce j á d r a ( R B F ) a pomocí metody gaussovských smíšených mo­

delů ( G M M ) . 

Testování probíhalo pomocí výše zmíněného datasetu, k te rý byl vždy n á h o d n ě 

rozdělen na t rénovací a testovací data v p o m ě r u 80 : 20. Jednot l ivé metody klasifi­

kace byly tes továny padesá tk r á t pomocí křížové validace. Výsledky klasifikací byly 

porovnány pomocí ukazatele EER (Equal Error Rate), k te rý byl určen p r ů m ě r n o u 

hodnotou pro všechna tes tování pro každou t ř í du zvlášť. Dále byla tato hodnota 

doplněna o hodnotu směroda tné odchylky. 

Nejhorších výsledků oproti zbylým m e t o d á m bylo dosaženo pomocí klasifikátoru 

G M M . P ředs t avená metoda založená na D N N vykazovala ve srovnání se S V M lep­

ších výsledků klasifikace pro všechny tes tované t ř ídy s výjimkou t ř ídy „hudba" , kde 

byl nejúspěšnější právě model S V M . Nejlepších výsledků bylo dosaženo pomocí kom­

binace obou zmíněných modelů . P r ů m ě r n á chyba pro nejúčinnější p ředs tavené řešení 

byla rovna 14, 76 ± 0, 54 a nejlepších výsledků bylo dosaženo v p ř ípadě klasifikace 

zvuků t ř ídy „potlesk" s výslednou odchylkou 7, 89 ± 0, 79. 
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4 Návrh řešení 
V t é t o kapitole je p ředs taven náv rh sys tému detekce zvuku motorové pily v přiroze­

ném prost ředí . Sys tém byl realizován v pros t ředí Mat lab ve verzi R2019b s využi t ím 

too lboxů Signál Processing Toolbox a Deep Learning Toolbox. Druhý zmíněný tool-

box je nás t ro jem pro tvorbu neuronových sítí v pros t ředí Mat lab a pro fungování 

programu je nezby tná jeho instalace. 

Nejprve je v t é t o kapitole p o p s á n a tvorba datasetu a předzpracování signálu 

s t í m spojené. V další část i jsou popsány navržené architektury neuronových sítí 

spolu s jejich nas tavením. Nejprve je popsáno řešení za pomoci konvoluční neu­

ronové sítě, po t é d ruhé řešení využívající kombinaci C N N a rekuren tn í neuronové 

sítě L S T M . Závěr t é to kapitoly je věnován popisu detekčního programu, k te rý byl 

vy tvořen pro po t ř eby testování . 

4.1 Dataset 

Pro tvorbu datasetu byly použi ty reálné nah rávky těžby motorovou pilou dodané 

ve formátu W A V E (*.wav). Nahrávky byly pořízeny pomocí rekordem TASCAM 

DR-05X, j akož to mono nah rávky se vzorkovací frekvencí 44,1 kHz a bitovou hloub­

kou 16 bit. Jednalo se o několik nahrávek zvuků těžby j edné nebo dvou motorových 

pi l z různých vzdálenost í o přibl ižné celkové délce 120 minut. Tyto nah rávky byly 

nejprve pomocí D A W Logic Pro X ses t ř íhány do podoby obsahující čistě zvuk pily. 

Pro zvuky pozadí , obsažené v d ruhé části datasetu, byly použi ty veřejně dos tupné 

audio nah rávky zvuků lesa „SlowRadio: zvuky jihočeské přírody / sounds oj south 

bohemia nature -11 hodin / l l hrs" a „SlowRadio: jarní déšť v jižních Čechách 

/ south Bohemia rain in spring", k terých bylo použi to přibl ižně 8 hodin záběru . 

Nahrávky byly pořízeny za použi t í mikrofonu Sennheiser MKE 600 a externí zvu­

kové karty Steinberg UR2^2 a nás ledně s tažené ve formátu WAVE(* .wav) , 48 kHz, 

16 bit. V rámci vylepšování řešení navrženého v semestrá lní práci byl dataset do­

plněn o další nah rávky motorové pily a dvě hodiny záznamu zvuků lesa z veřejně 

dos tupných nahrávek. A dále pak o dvě hodiny záznamu rušné ulice pořízené mo­

bi lním telefonem. Tato část datasetu byla doplněna z v důvodu eliminace falešně 

pozit ivních detekcí způsobených motorovými stroji, hovorem a dalšími zvuky. 

4.1.1 Předzpracování datasetu 

Veškerá zvuková data byla nejprve podvzorkována na hodnotu 16 kHz a p ř ípadně 

upravena do jednokanálové podoby. Po té byly nah rávky rozděleny na úseky o délce 

3 s a nás ledně normalizovány. V př ípadě nahrávek pozadí byl použi t i algoritmus 
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detekující max imá ln í hodnotu amplitudy segmentu, aby nebyl dataset nap lněn na­

h rávkami obsahujícími pouze ticho. 

V rámci tes tování byly pro reprezentaci signálu použi ty koeficienty M F C C , je­

jichž výpočet probíhal pomocí v las tn í funkce mf cc.m. Zde je nejprve volána funkce 

segmentace .m, k t e rá rozdělí v s tupn í signál na segmenty odpovídající zadané ve­

likosti okna a překryvu. Po té je vypoč teno modulové spektrum, banka mel filtrů 

pomocí funkcí melbank.m a mel2Hz.m a následně je dokončen výpočet samotných 

koeficientů. 

Vs tupní parametry t ransformační funkce byly zvoleny následovně: 

• velikost časového okna: 1600 vzorků, 

• překryv okna: 50 %, 

• zvolené časové okno: Hamming, 

• počet mel filtrů: 50, 

• počet vzorků FFT: 800. 

V ý s t u p e m funkce mfcc.m je po té matice koeficientů o rozměru 50 x 59. Tyto koe­

ficienty jsou následně zobrazeny a uloženy jako obrázek ve formátu P N G (*.png). 

Př ík lad grafického zobrazení M F C C pro n a h r á v k u pily a pozadí je vidět na obrázku 

4.1. 

Výsledný dataset použi tý pro t rénování a tes tování neuronové sítě tvořilo 672 

příznakových map M F C C motorové pily a 7680 pozadí . T y byly po t é pomocí funkce 

toolboxu Deep Learning n á h o d n ě rozděleny na trénovací , validační a testovací data 

v p o m ě r u 60 : 20 : 20. 

(a) (b) 

Obr. 4.1: Př ík lad M F C C zobrazení nah rávky motorové pi ly (a) a pozadí (b). 
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4.2 Konvoluční neuronová síť 

Jak již bylo zmíněno výše, konvoluční neuronové sítě dosahují v oblasti rozpozná­

vání zvuku velmi dobrých výsledků, proto byly využi ty i v p ř ípadě t é t o práce. Síť 

byla složena z konvolučních bloků obsahujících konvoluční vrstvu s u rč i tým množ­

s tv ím filtrů, po t é vrstvu batch normalization, akt ivační vrstvu ReLU, max-pooling 

vrstvu a dropout vrstvu. Ze vs tupních dat t akovéhoto bloku jsou nejprve extraho­

vány př íznaky pomocí několika konvolučních jader konvoluční vrstvy, čímž dochází 

k navyšování t ř e t ího rozměru dat. Výs tupn í data konvoluce jsou po t é normal izována 

před vstupem do akt ivační funkce ReLU vrstvou batch normalization. Následně je 

provedena redukce rozměru dat pomocí pooling funkce metodou max-pooling a na 

závěr je snížen počet akt ivních vazeb pomocí dropout vrstvy za účelem ochrany sítě 

proti přeučení . Ukázka prvn ího konvolučního bloku sítě a jeho vl iv na vs tupn í data 

je zobrazena na obrázku 4.2. 

Nej lepších výsledků síť dosahovala v p ř ípadě architektury obsahující pě t kon-

Vstupní data 50x59x 1 

> 

Konvoluční vrstva Velikost 3 x 3 
počet filtrů 12 

Batch normalization 12 kanálů 

Aktivační funkce ReLU -

Max-pooling Velikost 3 x 3 
krok [2,2] 

Dropout 25% 

i 

Výstupní data 25 x 30 x 12 

Obr. 4.2: Ukázka použ i tého konvolučního bloku. 

volučních bloků, př ičemž č tv r tý blok neobsahoval pooling vrstvu z důvodu kompa­

t ibi l i ty rozměru dat a z posledního bloku byla b ě h e m tes tování o d s t r a n ě n a vrstva 

dropout, jež způsobovala velké výkyvy z t rá tové funkce. Tento blok byl př iveden na 

plně propojenou neuronovou vrstvu o dvou neuronech. N a v ý s t u p t é t o vrstvy byla 

apl ikována funkce softmax a byla provedena klasifikace pomocí váhované klasifikační 

vrstvy. Váhování v ý s t u p ů bylo v tomto př ípadě zavedeno z důvodu nevyrovnaného 

obsažení datasetu. Tř ída obsahující méně vzorků je tedy zvýhodněna . Toto váhování 
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probíhá za pomoci křížové z t rá tové funkce definované pro vypoč í t anou hodnotu pre­

dikce Y a žádaný výs tup T vztahem: 

i N K 

L = --Y,Y,^Tmlog(Yni), (4.1) 

-<V 71=1 1=1 

kde TV je počet vzorků, K počet t ř íd a w vektor vah každé t ř ídy [12]. 

Ukázka změn velikostí vs tupních dat po p růchodu jednot l ivými vrstvami sítě je 

pro vs tupn í vzorek o velikost 50 x 59 x 1 zobrazena na obrázku 4.3. 

Blok Výstupní 
rozměr 

Nastavení vrstev 

Convl 25 x 30 x 12 

Konvoluční 
vrstva 

Velikost 3x3 
počet filtrů 12 

Convl 25 x 30 x 12 Max-pooling Velikost 3x3 
krok [2,2] 

Convl 25 x 30 x 12 

Dropout 25% 

Com2 13 x 15 x 24 

Konvoluční 
vrstva 

Velikost 3x3 
počet filtrů 24 

Com2 13 x 15 x 24 Max-pooling 
Velikost 3x3 

krok [2,2] 
Com2 13 x 15 x 24 

Dropout 25% 

Conv3 7 x 8 x 48 

Konvoluční 
vrstva 

Velikost 3x3 
počet filtrů 48 

Conv3 7 x 8 x 48 Max-pooling 
Velikost 3x3 

krok [2,2] 
Conv3 7 x 8 x 48 

Dropout 25% 

Conv4 7 x 8 x 48 

Konvoluční 
vrstva 

Velikost 3x3 
počet filtrů 48 

Conv4 7 x 8 x 48 Dropout 25% Conv4 7 x 8 x 48 

Conv5 1 x 8 x 48 

Konvoluční 
vrstva 

Velikost 3x3 
počet filtrů 48 

Conv5 1 x 8 x 48 Max-pooling 
Velikost 7 x 1 

krok [1,1] 
Conv5 1 x 8 x 48 

Fully 
Connected 

1 x 1 x 2 
Softmax Fully 

Connected 
1 x 1 x 2 

WeightedClassification 

Obr. 4.3: Přeh led rozměrů výs tupních dat jednot l ivých vrstev. 

4.2.1 Nastavení parametrů sítě CNN 

Nastavení p a r a m e t r ů sítě probíhalo převážně exper imentá lně v závislosti na dosažené 

úspěšnost i algoritmu. Jako opt imal izační algoritmus byl zvolen model Adam. Para­

metr ovlivňující rychlost učení learning rate byl tes továním nastaven na hodnotu 

0,0003. V př ípadě použi t í příliš vysoké hodnoty tohoto parametru často dochází 

k n á h o d n ý m val idačním h o d n o t á m a z t rá tová funkce m á tendenci divergovat. Příliš 

nízká hodnota tohoto parametru naopak způsobuje pomalé učení sítě [2]. 

Dalš ím parametrem, jehož nas tavení byla věnována zvýšená pozornost, byl pa­

rametr batch-size, k te rý udává počet vzorků, k te ré algoritmus zpracovává současně 

33 



b ě h e m jedné iterace. Nejlepších výsledků bylo dosaženo pro velikost dávky 30 vzorků, 

př ičemž k validaci ak tuá ln ího stavu sítě docházelo po 50 i teracích programu. T ímto 

nas taven ím bylo dosaženo rovnoměrnějš ího poklesu validační funkce a pos tupného 

zvyšování úspěšnost i . Zároveň t rénování po menších dávkách je méně výpoče tně ná­

ročné. P ř i použi t í větší velikosti dávky docházelo ke skokovým z m ě n á m validační 

funkce a dosažení 100% úspěšnost i již po p rvn í nebo druhé epoše, n icméně takto 

na t r énovaná síť vykazovala větší množs tv í falešně pozi t ivních detekcí. 

Epochou je míněn úsek učení, při němž jsou algoritmu předloženy všechny vzorky 

trénovací množiny. Maximáln í poče t epoch byl pro výše zmíněné parametry nasta­

ven na 8. Dále byla t aké použ i t a funkce shuffle, díky které byla t rénovací data po 

každé epoše n á h o d n ě promíchána . Stejný proces byl aplikován i na validační data 

před každou validaci. 

4.3 Konvoluční neuronová síť + LSTM síť 

D r u h ý m tes tovaným n á v r h e m řešení byla kombinace výše p ředs tavené architektury 

konvoluční neuronové sítě a rekuren tn í L S T M sítě. Toto řešení bylo zvoleno za úče­

lem zkombinování schopnosti sítí C N N nacházet souvislosti na k rá tkých časových 

úsecích a pamě t i sítí L S T M schopné zpracovávat delší časové posloupnosti vs tupních 

dat [20]. 

Níže popsané řešení tedy spočívá v kombinaci dvou samos ta tných neuronových 

sítí. Konvoluční neuronové sítě o pě t i blocích a j ednoduché sítě L S T M . Konvoluční 

síť zde slouží pro převod dvourozměrných vs tupních dat v p o d o b ě M F C C koefici­

en tů na j ednorozměrný vektor př íznaků, k te rý je nás ledně použi t jako vs tupn í prvek 

sekvenční v s tupn í vrstvy L S T M sítě. A b y byla síť schopna kombinovat k rá tkodobé 

př íznaky s t ěmi globálními, byl pro účely t é to architektury upraven použi tý dataset 

následujícím způsobem. Opě t byly pro grafickou reprezentaci audio signálu použi ty 

melovské keps t rá ln í koeficienty. N a rozdíl od s amos ta tné C N N však byly nah rávky 

rozděleny na úseky o délce 1 s s p řekryvem 50 %. Takto bylo možné popsat úsek 

o délce 3 s pě t i spektrogramy. Pro dosažení vyššího frekvenčního rozlišení vzhledem 

k t ře t inové délce úseku oproti předchozímu náv rhu byly parametry t ransformační 

funkce zvoleny následovně: 

• velikost časového okna: 500 vzorků, 

• překryv okna: 50 %, 

• zvolené časové okno: Hamming, 

• počet mel filtrů: 50, 

• počet vzorků FFT: 1600. 

V ý s t u p e m té to funkce pak byly matice koeficientů o rozměrech 50 x 63. Po transfor­

maci nahrávek pak vznikl dataset čítající 34000 vzorků, z toho 8800 vzorků motorové 
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pily. Tato data byla opět rozdělena na t rénovací a validační a použ i t a pro na t r éno­

vání konvoluční neuronové sítě, popsané v 4.2, upravené pro novou velikost vs tupních 

dat. 

Následně bylo n u t n é transformovat dataset pro po t ř eby L S T M sítě. K tomu byla 

využ i ta funkce a c t i v a t i o n s .m, díky které je možné získat výs tupn í data zvolené 

vrstvy neuronové sítě. Pomocí již p řed t rénované konvoluční sítě pomocí 1 s nahrávek 

byl pro každý vzorek datasetu získán výs tup poslední max-pool ingové vrstvy v po­

době vektoru př íznaků o rozměru 384 x 1. Výs tupy pro pě t po sobě jdoucích vzorků, 

představujících úsek o délce 3 s, pak byly uloženy do matice o rozměru 384 x 5, 

kde 384 předs tavuje počet p ř íznaků a 5 délku sekvence. Tato matice byla opa t ř ena 

j edn ím labelem (informací o ž á d a n é m výs tupu) a uložena jako jeden prvek datasetu 

pro t rénování L S T M sítě. Takto t ransformovaný dataset po té tvořilo 6700 sekvencí. 

Tato data byla opět n á h o d n ě rozdělena na trénovací , validační a testovací v p o m ě r u 

60 : 20 : 20. 

Tes tovaná architektura byla tvořena jednou L S T M vrstvou s 10 skrytými pamě­

ťovými b u ň k a m i . Za L S T M vrstvou byla použ i t a dropout vrstva s hodnotou 10 %, 

jako prevence proti přeučení sítě. N a závěr byla použ i t a plně p ropojená neuronová 

vrstva o dvou neuronech, akt ivační funkce softmax a klasifikační vrstva. Ukázka celé 

architektury tes tované L S T M sítě je zobrazena na obrázku 4.4. 

Vstupní data 384 x5 

> r 

Sekvenční vstupní vrstva vstupní velikost 384 

L S T M vrstva 10 skrytých buněk 

Dropout 10% 

Plně propojená vrstva 2 neurony 

Klasifikační vrstva 
Softmax aktivační funkce 

2 třídy 

Obr. 4.4: Architektura L S T M sítě. 

4.3.1 Nastavení parametrů sítě LSTM 

Parametry učení pro před t rénovanou C N N , použ i tou pro transformaci datasetu byly 

zvoleny obdobné jako v př ípadě p a r a m e t r ů konvoluční sítě, popsaných v část i 4.2.1. 
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Pro L S T M síť byly použi ty následující parametry. Parametr learning rate byl 0,003 

a jako opt imal izační algoritmus byl opět zvolen Adam. Nejlepší výsledky vykazo­

vala síť při nas tavení parametru batch-size na hodnotu 30 vzorků s validací po 50 

iteracích. Maximáln í počet epoch byl zvolen 150, kdy už nedocházelo ke zlepšování 

hodnot z t rá tové funkce. V př ípadě L S T M sítě se pomalé učení ukázalo jako nejúčin-

nější. Pro dosažení co nejnižších hodnot z t rá tové funkce byla po 130 epochách auto­

maticky snížena hodnota learning rate, a to na desetinu. Opě t byla použ i t a funkce 

shuffle pro n á h o d n é promíchání t rénovacích a validačních dat po každé epoše. 

4.4 Detekční program 

Pro účely tes tování byl navržen detekční program detection.m, schopný analyzovat 

zvukové nah rávky o velké délce. Vs tupní parametry funkce jsou struktura obsahu­

jící na t rénovanou neuronovou síť net a p ř ípadný vs tupn í signál data. Pokud není 

v s tupn í signál zadán , je zobrazeno okno pro nač ten í analyzovaného signálu a jeho 

uložení do proměnné . Výs tupn ími parametry funkce jsou p r o m ě n n á PILA a hodnota 

vzorkovací frekvence uložená v p roměnné f s. 

Analyzovaný signál je nejprve upraven do podoby mono a podvzorkován na hod­

notu 16 kHz. V další části funkce jsou nastaveny parametry pro výpočet M F C C , 

k teré jsou shodné jako v př ípadě p ř íp ravy datasetu popsané v část i 4.1.1. Dále 

následuje smyčka, ve k teré je signál analyzován po segmentech o délce 3 s. Jsou 

pos tupně vypoč teny M F C C a provedena klasifikace segmentů pomocí na t rénované 

sítě. 

Detekované úseky jsou uloženy do p roměnné PILA pro pozdější p řehrán í a index 

začá tku a konce úseku je uložen do p roměnné IND. V konzole je vypsána časová in­

formace o detekovaném úseku. N a základě výsledků klasifikace je následně vykreslen 

graf zobrazující v s tupn í signál v časové oblasti s vyznačenými detekovanými úseky. 

Pokud program žádné detekce nezaznamená , je pouze vypsána informační hláška. 

P ř ík lad grafického výs tupu programu je zobrazený na obrázku 4.5. 
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Obr. 4.5: Ukázka v ý s t u p u detekčního programu s vyznačenými oblastmi detekce. 
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5 Výsledky testování 
V té to kapitole budou nejprve předs taveny prvo tn í výsledky t rénování a tes tování 

navrženého řešení pro různá nas tavení p a r a m e t r ů neuronové sítě. Algoritmus byl 

nejprve t rénován a tes tován pomocí zmenšené verze datasetu popsaného v části 4.1. 

Výsledky byly po t é ověřeny na testovacích nah rávkách pomocí detekčního programu 

předs taveného v sekci 4.4. 

Pro porovnán í jednot l ivých nas tavení byly použi ty kř ivky p r ů b ě h ů úspěšnost i 

a z t rá tové funkce t rénování a validace po dobu učení. Dalš ím použ i tým parametrem 

byly kř ivky ROC, k te ré udávají , s jakou jistotou algoritmus přiřadi l vzorek dané 

t ř ídě . Č ím více se kř ivka blíží bodu [0,1], t í m lze klasifikaci považovat za důvěry­

hodnější [2]. 

Podobnou evaluační úlohu zas tává i matice záměn (Confusion Matrix). V tomto 

př ípadě se j e d n á o matici zobrazující rozložení jednot l ivých t y p ů detekcí dle pozit i­

vi ty a pravdivosti. Další část je věnována tes tování funkčnosti navrženého detekčního 

programu a úspěšnost i p rvní verze sítě. 

V následující část i jsou předs taveny p růběhy t rénování t ř í tes tovaných neuro­

nových sítí. Nejprve vylepšená CNN3s , navržená v předchozí práci , a po t é řešení 

využívající kombinaci C N N l s a L S T M sítě. Pro srovnání byla zařazena i s amo tná 

C N N l s využ i tá pro transformaci dat pro účely L S T M sítě. 

Poslední část je věnována srovnání výsledků těchto sítí při klasifikaci testovacích 

nahrávek pomocí detekčního programu. 

5.1 Trénování 

Po empir ickém nas tavení vs tupních p a r a m e t r ů a architektury sítě byla provedena 

měření pro různá nas tavení . Jako jeden z p a r a m e t r ů nejvíce ovlivňující výslednou 

úspěšnost programu se ukáza la velikost v s tupn í t réninkové dávky. 

N a obrázku 5.1 jsou zobrazeny p růběhy učení pro t ř i různá nas tavení parametru 

batch-size, udávajícího počet současně analyzovaných vs tupních vzorků datasetu. 

Jak je p a t r n é z jednot l ivých grafů, ve všech př ípadech dosáhl algoritmus celkové 

úspěšnost i přes 90 %, nicméně bylo n u t n é kompenzovat velikost dávky délkou doby 

t rván í učení. V př ípadě dávky o velikosti 10 vzorků bylo k dosažení úspěšnost i pře­

vyšující 95 % nutno provést 20 t réninkových epoch, za t ímco v př ípadě dávky o 30 

vzorcích algoritmu stačilo pouhých 8 epoch, jak je p a t r n é z grafu 5.1a a 5.1b. P ř i 

zvolení větší dávky, jako v p ř ípadě 5.1c, docházelo k poměrně rychlému n á r ů s t u 

úspěšnost i již b ě h e m prvn í epochy, n icméně k dosažené stejné úspěšnost i a hodno tě 

z t rá tové funkce jako v př ípadě 5.1b bylo t ak t éž nu tné delší učení. 

Vysoké skokové hodnoty z t rá tové funkce učení přisuzuji efektu funkce mini-batch. 
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V př ípadě posledního „ba tche" dochází k učení s neúplnou dávkou vzhledem k veli­

kosti datasetu, a to může způsobovat ná růs t z t ráty. 

•••""If 
Průběh přesnosti učení Průběh přesnosti učení 

2000 4000 
teracB [-] 

Průběh ztrátové funkce učení 

10000 1200C 

200 140C 

(a) Batch-size 10 vzorků. (b) Batch-size 30 vzorků. 

Průběh přesnosti učení 

(c) Batch-size 300 vzorků. 

Obr. 5.1: Porovnání p r ů b ě h ů t rénování pro rozdí lná nas tavení parametru batch-size. 

5.2 Srovnání křivek ROC a Matic záměn 

Po úspěšném na t rénování sítě byla provedena klasifikace testovací množiny, kterou 

tvořilo 20 % celkové velikosti datasetu. Úspěšnost klasifikace testovací sady se ve 

většině p ř ípadů t a k ř k a shodovala s validační přesnost í . 

Výsledky t é to klasifikace pro nas tavení , jejichž p růběhy učení jsou zobrazeny 

v grafech 5.1, je možné porovnat pomocí matic záměn na obrázku 5.2. Zde je pa t rné , 

že algoritmus pro všechna nas tavení vykazoval t a k ř k a to tožné , velmi dobré výsledky. 
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Matice záměn Matice záměn 

c POZADÍ 

f 

(a) Batch-size 10 vzorků. (b) Batch-size 30 vzorků. 

Matice záměn 

= POZADÍ 

I 

134 0 100% 
8.0% 0.0% 0.0% 

1 1535 99.9% 
0.1% 91.9% 0.1% 

99.3% 100% 99.9% 
0.7% 0.0% 0.1% 

predikovaná třída 

(c) Batch-size 300 vzorků. 

Obr. 5.2: Porovnán í výsledků klasifikace testovací sady pomocí matic záměn pro 

rozdílná nas tavení parametru batch-size. 
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5.2.1 Evaluace klasifikace 

Kromě grafického zobrazení úspěšnost i klasifikace pomocí matic záměn se obvykle 

využívají evaluační nás t ro je pro hodnocení klasifikace, j akými jsou přesnost, spolehli­

vost nebo senzitivita klasifikátoru. Výpočet těchto ukaza te lů je prováděn z výsledků 

klasifikace testovací sady na základě p o č t u vzorků jednot l ivých t y p ů klasifikace. Vý­

sledek klasifikace může s ohledem na požadovaný výs tup nabýva t čtyř hodnot, k teré 

jsou zobrazeny tabulkou 5.1 [2]. 

Pomocí již výše zmíněné matice záměn je po té možné graficky zobrazit výsledek 

Tab. 5.1: Typy výsledků klasifikace pro výpočet dalších p a r a m e t r ů . 

Zkratka Název Popis 

T P True Positive Klasifikovaný vzorek zařazen správné t ř ídě . 

T N True Negative Klasifikovaný vzorek nezařazen nesprávné t ř ídě . 

F P False Positive Klasifikovaný vzorek zařazen nesprávné t ř ídě . 

F N False Negative Klasifikovaný vzorek nezařazen správné t ř ídě . 

klasifikace testovací množiny v závislosti na p o č t u p rvků spadajících do těchto t y p ů 

výs tupn í klasifikace. 

Za parametr senzitivita (sensitivity) bývá označován t akzvaná míra pravdivé po­

zitivity (True Positive Rate - T P R ) . Jeho výpočet je dá t p o m ě r e m pravdivě pozi­

t ivních predikcí a součtu pravdivě pozi t ivních a falešně negat ivních predikcí. Tento 

vztah lze zapsat jako: 
TP 

TPR=— — . (5.1) 
TP + FN v ; 

Dalš ím použ ívaným ukazatelem je spolehlivost (precision). Za tuje považován poměr 

pravdivě pozi t ivních predikcí a součtu pravdivě pozi t ivních a pravdivě negat ivních 

predikcí. Vyjadřuje spolehlivost klasifikace pozi t ivní t ř ídy a její odolnost vůči faleš­

ných detekcím. Výpočet spolehlivosti lze tedy zapsat vztahem 

TP 
Spolehlivost (5.2) 

TP + FP 

Pro úplnos t je možné ješ tě dodat parametr udávající míru falešné pozitivity (Falše 

Positive Rate - F P R ) , jehož výpočet je dán rovnicí 

FPR 
FP 

(5.3) 
FP + TN 

Nejpoužívanějším parametrem k evaluaci klasifikace je však přesnost (Accuracy 

- A C C ) . Vyjadřuje mí ru správných predikcí s ohledem na jejich celkový počet . Vztah 

pro výpočet A C C je následující: 

počet správných predikcí TP + T N 
ACC 

celkový počet predikcí T P + TN + F P + F N' 
(5.4) 
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V př ípadě testovací množiny čítající 100 vzorků by přesnost klasifikace při 80 správně 

zařazených vzorcích byla 80 %. 

5.2.2 Křivka ROC 

Čas to použ ívaným pros t ředkem hodnocené kvality klasifikace je kř ivka R O C (Re-

ceive Operating Characteristic). Je d á n a jako závislost p a r a m e t r ů TPR a FPR pro 

různé klasifikační prahy [21]. Klasifikační prahy udávají pro b iná rn í klasifikátor hod­

noty, na základě k te rých je rozhodováno o zařazení do jedné ze tř íd . Č ím více se 

hodnota vykreslené kř ivky R O C blíží bodu [0,1], t í m je klasifikátor spolehlivější 

a rozlišitelnost hustot p ravděpodobnos t í obou t ř íd vyšší. Tento bod tedy odpovídá 

ideálnímu klasifikačnímu prahu [2]. 

Parametrem, k te rý udává spolehlivost klasifikátoru pro všechny uvažované kla­

sifikační prahy, je parametr AUC-ROC {Area Under the ROC Curve). Ten je d á n 

jako integrál pod samotnou křivkou R O C . Výsledkem je tedy jedna hodnota, k te rá 

udává kvali tu klasifikace daného řešení. Vztah pro výpočet A U C - R O C může vypadat 

následovně: 

ROC-AUC = í ROC{p)dp. (5.5) 
Jo 

Pro tes tovaná nas tavení konvoluční sítě je podoba křivek R O C možná pozorovat 

na obrázku 5.3. Zde je pa t rné , že rozhodování probíhalo s vysokou rozlišitelností 

a hodnotou A U C - R O C v intervalu od 0,9 do 1, což odpov ídá velmi dobré úspěšnost i 

predikce. 

5.3 Prvotní testování 

Další tes tování probíhalo pomocí výše popsaného detekčního programu. Jako tes­

tovací zvuky byly použi ty některé neses t ř íhané nah rávky těžby použi té v datasetu 

a t aké nah rávky pozadí s uměle vloženými zvuky pi ly pomocí D A W . 

Z tes tování vyplývá, že i přes vysokou úspěšnost na testovací a validační sadě 

dochází pro něk te rá nas tavení sítě k nepřesné detekci. P ředevš ím se objevuje značné 

množs tv í falešných detekcí způsobených např ík lad zvuky jako: silný déšť, l idský hlas 

nebo hučení motoru. 

Nej spolehlivějších výsledků dosahovala síť na t r énovaná s použ i t ím dávky 30 vzorků 

po dobu 8 epoch. Porovnán í výs tupů detektoru pro variantu batch-size = 30 a batch-

size = 300 je možné vidět na obrázcích 5.4. Zde jsou zobrazeny detekce testova­

cího souboru pozadi-rain.wav, obsahujícího pouze zvuk lesa za deště a souboru 

testl.wav s uměle vloženými zvuky pily. 

Je pa t rné , že v př ípadě t rénování s větší dávkou docházelo k větš ímu p o č t u faleš­

ných detekcí u obou vzorků. Oproti tomu d ruhé nas tavení dosahuje velmi dobrých 
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AROC = 0.90661 AROC = 0.95196 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 D.8 1 
1 - specificity 1 - specificity 

(a) Batch-size 10 vzorků. (b) Batch-size 30 vzorků. 

AROC = 0.93253 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 
1 - specificity 

(c) Batch-size 300 vzorků. 

Obr. 5.3: Porovnání křivek ROC pro rozdílná nas tavení parametru batch-size. 

výsledků u obou nahrávek, kde v př ípadě pozadi-rain falešně detekuje pouze je­

den 3 s úsek na celkové délce nah rávky 23 minut. U nah rávky testi jsou správně 

detekované všechny uměle vytvořené pozi t ivní úseky. 
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Vyznačené detekované oblasti Vyznačené detekované oblasti 

2000 250C 

(a) pozadi- ra in .wav pro batch-size 30. (b) t e s t l .wav pro batch-size 30. 

Vyznačené detekované oblasti - pozadi rain Vyznačené detekované oblasti 

2000 2500 

(c) pozadi- ra in .wav pro batch-size 300. (d) t e s t l .wav pro batch-size 300. 

Obr. 5.4: Porovnán í v ý s t u p u detekčního programu pro dvě testovací nah rávky 

a různá nas tavení parametru batch-size. 

5.4 Další testování 

V rámci navazující p ráce byl rozšířen použi tý dataset o další nah rávky těžby moto­

rové pily a zvuky pozadí , což v rámci tes tování přineslo výrazné zlepšení. Do části 

datasetu obsahující zvuky pozadí byly zařazeny i nah rávky zvuků, u k terých bylo 

b ě h e m prvo tn ího tes tování zjištěno, že způsobují falešné detekce klasifikačního pro­

gramu. 

Kromě architektury navržené v rámci semestrá lní práce byly do tes tování za­

řazeny další dvě řešení, jejichž p r ů b ě h t rénování je t aké předs taven v t é to části 

práce. J e d n á se o konvoluční neuronovou síť t rénovanou pomocí nahrávek o délce 

1 s a kombinaci t é t o sítě s rekuren tn í L S T M sítí. 
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5.4.1 Trénování rozšířené CNN3s 

Po rozšíření datasetu na velikost čítající přes 12000 vzorků bylo n u t n é prodlouži t 

dobu učení až na 30 epoch pro dosažení žádané hodnoty z t rá tové funkce. Výsledkem 

t rénování však byla síť s úspěšnos t í klasifikace validační množiny převyšující 99 %. 

P r ů b ě h změn úspěšnost i učení a z t rá tové funkce je vidět na obrázku 5.5. Stejně 

jako v p ř ípadě t rénování v rámci semestrá lní práce se opět v p r ů b ě h u objevovaly 

skokové ná růs ty z t rá tové funkce, k teré měly za následek lokální propad úspěšnost i 

validace b ě h e m učení. Nicméně s delší dobou učení se tento jen pos tupně vytrácel 

a na výsledek učení neměl vl iv. I přes značný ná růs t po t ř ebných i terací zabíralo 

t rénování sítě s použ i t ím jednoho C P U pouze několik desítek minut. P ř i klasifikaci 

20 

1.2 

1000 2000 3000 4000 5000 
iterace [-] 

Průběh ztrátové funkce učení 

6000 7000 8000 

H 0 6 • 
* 0 . 4 | 

1000 2000 3000 4000 
iterace [-] 

5000 6000 7000 8000 

Obr. 5.5: P r ů b ě h učení rozšířené CNN3s . 

testovací sady síť opět vykazovala velmi dobré výsledky, a to jak z hlediska úspěšnost i 

klasifikace, tak i její přesnost i , jak dokazují matice záměn a graf R O C 5.8. Přesnos t 

klasifikace byla v tomto př ípadě 99,87 % a spolehlivost 99 %. Z celé testovací sady, 

čítající okolo 2500 vzorků síť chybně klasifikovala pouze 3 z nich, a to jako falešně 

pozit ivní . 
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5.4.2 Trénování CNNls 

Pro účely L S T M sítě byl vy tvořen s amos t a tný dataset nahrávek o délce 1 s a pre­
kry vu 50 %. T í m t o datasetem byla na t r énována navržená architektura C N N použ i tá 

pro klasifikaci 3 s vzorků. Tato síť nevykazovala v p r ů b ě h u tes tování příliš dobré 

výsledky, n icméně byla pro srovnávací účely zařazena mezi tes tované sítě. P r ů b ě h 

jejího učení je na obrázku 5.6. Opě t byla nastavena doba učení na 30 epoch. Jak je 

z grafů pa t rné , p r ů b ě h učení nebyl zdaleka tak h ladký jako v p ř ípadě výše zmíněné 

sítě a ke konvergenci docházelo pomaleji. Z důvodu velkého n á r ů s t u datasetu, t ak řka 

na pě t inásobek, z důvodu kratš ích analyzovaných úseků, bylo učení více časově ná­

ročné. Stále však doba t rénování nepřevyšovala jednu hodinu. 

V př ípadě klasifikace testovací množiny datasetu docházelo k vysoké úspěšnost i 

klasifikace - 99,82 % se spolehlivostí 100 %, n icméně s nižší rozlišitelností klasifi­

kace, jak je vidět na rozhodovacích prazích křivky R O C na obrázku 5.9b. Klasifikační 

prahy, podílející se na rozhodování , byly na poměrně nízkých hodno tách oproti zby­

lým tes tovaným sít ím. 

Průběh přesnosti učení 

50 -

0 0.5 1 1.5 2 2.5 
iterace[-] x 1 0

4 

Průběh ztrátové funkce učení 

Obr. 5.6: P r ů b ě h učení C N N l s . 
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5.4.3 Trénování CNNls + LSTM 

Trénování navržené L S T M sítě bylo výpoče tně mnohem méně náročné než v př ípadě 

C N N . B y l a tes tována různá nas tavení p a r a m e t r ů sítě pro dosažení co nejlepších vý­

sledků. V př ípadě p o č t u skrytých buněk L S T M sítě se s vyšším p o č t e m zvyšovala 

výpoče tn í náročnos t bez zna te lného zvýšení úspěšnost i klasifikace. Stejný efekt při­

neslo i zvýšení p o č t u L S T M vrstev. Jako nejúčinnější se tedy ukázalo použi t í jediné 

L S T M vrstvy s pouhými 10 b u ň k a m i a prodloužení doby učení až na 150 epoch. To 

v p ř ípadě navržené rekuren tn í sítě probíhalo pouze v ř á d u jednotek minut. Nicméně 

při zohlednění doby n u t n é k před t rénování použi té konvoluční sítě a nás ledné trans­

formaci dat pro účely L S T M se j edná rozhodně o časově nejvíce náročné řešení. Celý 

p růběh učení a validace, spolu s p r ů b ě h e m z t rá tové funkce je zobrazen grafem 5.7. 

Př i klasifikaci testovací sady datasetu, kterou tvořilo 20 % n á h o d n ě vybraných 

vzorků datasetu, byla dosažena 100% úspěšnost se 100% spolehlivostí klasifikace 

a dobrou rozlišitelností t ř íd , což je opě t možné vidět na matici záměn 5.10a a prů­

běhu křivky R O C 5.10b. Zde je vidět , že výsledky jsou srovnate lné s navrženou 

konvoluční sítí pro klasifikaci 3 s zvukových vzorků. 

Průběh přesnosti učení 
100 n 1 1 1 1 1 p 1 1 1 1 

80 L 

& 1 

I 60 [ 
in 1 

o . 
a . 

40 r 

20 I i i i i i i i i i 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 
iterace[-] x 1 0

4 

Průběh ztrátové funkce učení 
0.1 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

0.08 -

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 
iterace[-] x 1 0

4 

Obr. 5.7: P r ů b ě h učení C N N l s + L S T M . 
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Matice záměn AROC = 0.95344 

(a) Matice záměn. (b) Křivka R O C . 

Obr. 5.8: Úspěšnost klasifikace testovací sady sítí CNN3s . 

Confusion Matrix AROC = 0.69943 

if" 

(a) Matice záměn. (b) Křivka R O C . 

Obr. 5.9: Úspěšnost klasifikace testovací sady sítí C N N l s . 

Contusion Matrix AROC = 0.93642 

0.6 0.6 

(a) Matice záměn. (b) Křivka R O C . 

Obr. 5.10: Úspěšnost klasifikace testovací sady sítí C N N l s + L S T M . 
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5.4.4 Testování a srovnání 

V t é t o část i jsou porovnány výsledky klasifikace t ř í testovacích nahrávek pomocí de­

tekčního programu, využívajícího předs tavené sítě. Testované sítě jsou v t é to části 

značeny následovně: 

• C N N 3 s - Konvoluční neuronová síť na t r énovaná na 3 s úseky signálu, 

• C N N l s - Konvoluční neuronová síť na t r énovaná na 1 s úseky signálu, 

• L S T M - Kombinace C N N l s a L S T M pro klasifikaci 3 s úseků signálu. 

Detekované oblasti, určené programem, byly porovnány s reá lným rozložením pozi­

t ivních a negat ivních oblast í . Kval i ta t ivní parametry klasifikace pak byly vypoč teny 

na základě správně a nesprávně určených vzorků nahrávky. Manuá lně bylo stano­

veno, j a k á časová část vzorku odpov ídá danému typu klasifikace (TP, T N , F P , F N ) . 

Z těch to hodnot byly následně vypoč í t ány evaluační parametry, popsané v části 

5.2.1. 

Pro účely tes tování byly vytvořeny t ř i s amos t a tné zvukové nahrávky, každá 

0 délce 5 minut. A b y bylo dosaženo co nejefektivnějšího tes tování klasifikace z po­

hledu falešně pozi t ivních detekcí, byly do těch to nahrávek zasazeny i zvuky událost í , 

u k te rých byla v p r ů b ě h u tes tování sítí z a z n a m e n á n a náchylnost na F P predikce. 

Jako pozadí tes tovaných nahrávek byly použi ty reálné nah rávky pořízené v lesním 

prost ředí , obsahující pouze přirozené zvuky, p ř ípadně ú ryvky konverzace. K tomuto 

pozadí byly po té p ř idány pořízené zvuky těžby motorové pily z různých vzdálenost í 

a s různou hlasi tost í . Záměrně byly vyb rány nahrávky, k teré nebyly použi ty pro 

t rénování sítí. Tyto nah rávky byly zasazeny do pozadí tak, aby částečně docházelo 

k jejich maskování a nižšímu odstupu signálu od hluku pozadí . Všechny t ř i testo­

vací soubory obsahovaly několik úseků zvuků motorové pily o přibližné celkové délce 

1 minuty pro každou z nahrávek. 

Jak již bylo zmíněno, kromě schopnosti programu detekovat zvuk těžby dřeva, 

byla t es tována i jeho odolnost vůči falešně pozi t ivn ím detekcím. Z toho důvodu byly 

př idány nah rávky motokrosových motorek, projíždějících vozidel, silného deště a vě­

t ru nebo hlasi té lidské řeči. 

K a ž d á z testovacích nahrávek byla zaměřena na urč i tý tes tovaný aspekt. P rvn í 

měla ověřit schopnost programu detekovat zvuk pily z větších vzdálenost í v kombi­

naci s lidskou řečí v blízké vzdálenost i . Zároveň bylo tes továno, zda zvuk těžkého 

stroje (v tomto př ípadě traktoru) bude způsobovat falešné detekce programu. 

D r u h á n a h r á v k a obsahovala opět zvuk těžby ve větší vzdálenost i , t en tok rá t byla 

však tes tována i schopnost zachytit k rá tké úseky těžby. Jako rušivý prvek byly pou­

žity nah rávky motokrosové motorky a projíždějících vozidel. U těchto zvuků testo-
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vána odolnost vůči h las i tým p o d n ě t ů m , ale i vzo rkům s p ř idanou ambiencí . 

Pro t ř e t í soubor byla jako pozadí pož i ta n a h r á v k a poměrně h lučného prost ředí , 

obsahujícího převážně zpěv p t áků . U t é t o nah rávky bylo zkoumáno , zda je program 

schopen správně klasifikovat ú ryvky těžby s vysokým maskováním pozadí . Z tohoto 

důvodu byly také použi ty obt ížně rozpoznate lné nah rávky těžby. Pro rušivé zvuky 

byly použi ty nah rávky projíždějících vozidel, motokrosu a silného deště s vě t rem. 

Všechny tyto nah rávky byly zakomponovány tak, aby působily co nejvíce přirozeně. 

N a obrázcích 5.11 jsou porovnané výs tupy detekčního programu jednot l ivých sítí 

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 
čas [s] čas [s] 

(a) test_trackl.wav - CNN3s. (b) test_trackl.wav - C N N l s . 

testi - LSTM - Vyznačené detekované a pozitivní oblasti 

0 50 100 150 200 25C 
Čas [s] 

(c) test_trackl.wav - LSTM. 

Obr. 5.11: Porovnání detekce navržených sítí pro soubor test_trackl.wav. 

pro p rvn í testovací n a h r á v k u test_trackl .wav. Zelené svislé čáry značí začá tek de­

tekované oblasti a červené její konec. Žlutě vyznačené oblasti nah rávky odpovídaj í 

p řesným po lohám zvuků těžby v nahrávce . 

Jak je z grafů p a t r n é , všechny t ř i tes tované sí tě byly schopné zachytit všechny 

pozi t ivní úseky. V p ř ípadě C N N 3 s nedocházelo k ž á d n ý m falešně pozi t ivn ím detek­

cím, n icméně z důvodů většího klasifikačního okna se ne vždy síti podař i lo přesně 
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zachytit začátek a konec událos t i . 

Pomoc í sítě C N N l s se podař i lo všechny požadované úseky zachytit t éměř ze 

100 %, a to předevš ím díky klasifikaci po 1 s úsecích signálu. Nicméně se zde ob­

jevovaly falešné detekce, způsobené zvukem traktoru, což je možné vidět v oblasti 

okolo 150. sekundy nah rávky zobrazené v grafu 5.11b. 

Síť L S T M zachycovala začá tky a konce pozi t ivních úseků o něco lépe než CNN3s , 

stejně jako v př ípadě C N N l s však zvuk traktoru způsoboval falešné detekce. 

V př ípadě d ruhé testovací nah rávky dosahovala nej lepších výsledků síť C N N 3 . 

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 
čas [s] čas [s] 

(a) test_track2.wav - CNN3s. (b) test_track2.wav - C N N l s . 

tes12 - LSTM - Vyznačené detekované a pozitivní oblasti 

0 50 100 150 200 25C 
čas [s] 

(c) test_track2.wav - L S T M . 

Obr. 5.12: Porovnání detekce navržených sítí pro soubor test_track2.wav. 

Opět vykazovala nejméně falešně pozi t ivních detekcí, n icméně krá tké úseky těžby se 

jí nepodař i lo detekovat, což lze pozorovat např ík lad v čase přibližně na 170. vteř ině 

signálu v grafu 5.12a. Síť C N N l s stejně jako u předchozího testovacího vzorku de­

tekovala t a k ř k a všechny zvuky motorové pily, opět však na úkor falešně pozi t ivních 

detekcí. T y byly způsobeny zvukem motorky i projíždějícího auta, což je p a t r n é 

v p rvo tn í a závěrečné části signálu na obrázku 5.12b. Síť L S T M reagovala na falešné 
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p o d n ě t y velmi dobře , stejně jako CNN3s . P rob lém j í však dělaly krá tké pauzy mezi 

t ěžbou vyplněné např ík lad j iným zvukem motoru, což lze pozorovat na prvn í dete­

kované oblasti t é t o sítě. Tento aspekt je možné přičíst faktu, že tato síť klasifikuje 

sekvence složené z pě t i sekundových úseků s 50% překryvem, což odpovídá klasifi­

kačnímu oknu o délce 3 s. 

Tře t í testovací n a h r á v k a opět potvrdila úspěšnost sítě CNN3s . Ten tokrá t se však 

lesl3 - CNN 3s - Vyznačené detekované a pozitivní oblasti 

.1 , i l a . ^ 4 UiA lilii 
lT!TTy 
A 

test3 - CNN 1s - V značené detekované a pozitivní oblasti 

200 250 

(a) test_track3.wav - CNN3s. (b) test_track3.wav - C N N l s . 

LSTM - Vyznačené detekované a pozitivní oblasti 

(c) test_track3.wav - LSTM. 

Obr. 5.13: Porovnání detekce navržených sítí pro soubor test_track3.wav. 

ukázalo, že vysoká úroveň maskování zvuků těžby je pro detekční program proble­

mat ická na rozpoznání . Žádná z tes tovaných sítí nebyla schopna správně zařadi t jako 

zvuk motorové pily oblast nah rávky v okolí 150. vteřiny. U os ta tn ích vzorků však 

byly i přes hlasi tý hluk pozadí víceméně úspěšné . Síť C N N 3 s opět nezaznamenala 

t éměř žádné falešně pozi t ivní detekce a zachytila většinu vzorků těžby. Opě t však 

nebyla schopna správně klasifikovat celou zvukovou událost , jak je možné pozorovat 

na grafu 5.13a. 

U sítě C N N l s se objevilo malé množs tv í falešně pozi t ivních detekcí způsobených 
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zvukem silného deště a projíždějícím vozidlem. Klasifikace delších úseků těžby byla 

pro tuto síť t aké problemat ická a správně určovala pouze krá tké výseky v rozsáhlej­

ších oblastech, což mělo za následek ná růs t falešně negat ivních predikcí. 

Výsledky dosažené pomocí sítě L S T M , zobrazené v grafu 5.13c, byly obdobné 

jako v p ř ípadě sítě CNN3s . Opě t se síti nepodař i lo urči t značně maskovanou část 

v půli nahrávky, os t a tn í vzorky těžby však určila správně . V př ípadě t ř e t í testovací 

nah rávky se u t é to sítě objevovalo pouze malé množs tv í falešně pozi t ivních detekcí, 

k teré byly t a k ř k a výh radně způsobeny nesprávnou klasifikací vzorků bezpros t ředně 

za pozi t ivní oblast í . 

Falešné detekce, k te ré se b ě h e m tes tování objevovaly, byly ve většině p ř ípadů způ­

sobeny j inými motorovými vozidly nebo v p ř ípadě C N N l s k rá tkodobými ruš ivými 

prvky ve spektru. V př ípadě t é t o sítě by bylo možné zamezit t ě m t o lokálním ruše­

n ím např ík lad zavedením p o d m í n k y min imáln í délky klasifikovaného úseku, nu tného 

k prohlášení oblasti za pozi t ivní . Nepřesnost i způsobené zvuky j iného charakteru se 

vyskytovaly z důvodu velmi p o d o b n é h o spektra se spektrem zvuku motorové pily. 

Podobnost př íznakových map M F C C koeficientů pro zvuk pily, motorky a projíždě­

jícího auta je znázorněna na obrázku 5.14. 

(c) M F C C projíždějícího auta. 

Obr. 5.14: Porovnán í M F C C př íznaků. 

Deta i ln í s rovnání výsledků klasifikace všech t ř í testovacích signálů je zobrazené 

tabulkou 5.2. Jako srovnávací parametry byly vyb rány parametry FPR, Sensitivity, 

Precision a Accuracy. 

Ukazatel FPR vypovídá o odolnosti sítě vůči falešným detekcím. Pro prakt ické 
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Tab. 5.2: Srovnání úspěšnost i klasifikace testovacích nahrávek. 

test trackl F P R Sensitivity Precision Accuracy 

C N N 3 s 0,009 0,629 0,944 0,921 

C N N l s 0,041 0,963 0,839 0,959 

L S T M 0,049 0,796 0,754 0,913 

test track2 

C N N 3 s 0,030 0,954 0,899 0,966 

C N N l s 0,264 0,954 0,504 0,784 

L S T M 0,126 0,692 0,625 0,832 

test track3 

C N N 3 s 0,005 0,306 0,950 0,826 

C N N l s 0,08 0,460 0,644 0,809 

L S T M 0,047 0,290 0,667 0,789 

využi t í detekčního programu se j e d n á o jeden z nej důležitějších p a r a m e t r ů . A b y re­

álný sys tém detekce nelegálního kácení byl efektivní, je žádoucí co nejnižší procento 

planých detekcí. V tomto ohledu se jako nej spolehlivější ukáza la síť CNN3s , u které 

tato hodnota nepřekroči la u žádné z tes tovaných nahrávek hodnotu 3 %. U zbylých 

dvou sítí byl ukazatel FPR ve všech př ípadech někol ikanásobně vyšší. 

Z pohledu ukazatele Sensitivity, k te rý předs tavuje schopnost sítě zachytit prav­

divě pozi t ivní vzorek, nejlépe ze všech tes tovaných sítí vycházela síť C N N l s . U prv­

ních dvou tes tovaných zvukových souborů byla tato síť schopná správně klasifikovat 

96,3 % a 95,4 % pozit ivních vzorků. V př ípadě t ře t ího souboru byla rozpoznávací 

schopnost všech sítí značně snížená vysokou úrovní hluku pozadí , což mělo za ná­

sledek razan tn í propad hodnot Sensitivity. Nejvyšší hodnotu opět zaznamenala síť 

C N N l s , a to 46 %. 

Parametr Precision ukazuje souhrnnou spolehlivost pravdivé klasifikace sítě, tedy 

j aká část vzorků označených jako pozi t ivní byla ve skutečnost i pozi t ivní . Vzhle­

dem k p o d s t a t ě řešeného problému se opět j e d n á o jeden z nejzásadnějších pa­

r a m e t r ů pro hodnocení kvality navržené sítě. Ve všech t řech př ípadech bylo nej-

lepších výsledků dosaženo pomocí sítě CNN3s , u níž hodnota ukazatele Precision 

dosahovala min imálně 90 %. Nej spolehlivější klasifikace bylo dosaženo u nahrávky 

test_track3.wav, a to 95 %, přičemž hodnoty zbylých dvou sítí odpovída ly při­

bližně 66 % správně určených pozi t ivních vzorků. 

Pos ledním z k o u m a n ý m parametrem byla celková Úspěšnost sítě, tedy poměr 

všech správných detekcí vůči jejich celkovému poč tu . V př ípadě p rvn í nah rávky 

všechny zkoumané sítě vykazovaly vysoké hodnoty, převyšující 90 %. U nahrávky 
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druhé již síť C N N l s a L S T M nebyly tak úspěšné. Naopak síť C N N 3 s zaznamenala 

zcela nejvyšší hodnotu 96,6 %. U poslední tes tované nah rávky byla dle očekávání 

z a z n a m e n á n a nižší úspěšnost klasifikace a výsledky všech sítí byly srovnatelné. Nej­

vyšší hodnotu však opět vykazovala síť C N N 3 s - 82,6 %. 

Klasifikace pomocí sítě C N N 3 s byla nejméně výpoče tně ná ročná a zpracování tes­

tovacích nahrávek o délce 5 minut trvalo na běžném C P U p růměrně 1,8 s. V př ípadě 

sítě C N N l s se doba klasifikace z důvodu t ře t inového klasifikačního okna prodlou­

žila na 4 s. Nejvíce výpoče tně ná ročná byla z hlediska doby po t ř ebné ke klasifikaci 

nah rávky síť L S T M , u k teré bylo pro klasifikaci jednoho 3 s úseku vypoč í t áno pě t 

M F C C příznakových map. Klasifikace testovacích nahrávek tedy t é t o síti zabrala až 

12 s. 
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Závěr 
Tato diplomová práce se zabývala p rob lémem klasifikace zvukových nahrávek za úče­

lem detekce zvuku nelegální těžby dřeva. Pro řešení tohoto problému byla použ i ta 

klasifikační metoda založená na využi t í konvolučních neuronových sítí a rekurent­

ních neuronových sítí. Jako vs tupn í data neuronové sí tě byly zvoleny koeficienty 

MFFC. 

V prvn í kapitole jsou popsány nejčastěji užívané grafické reprezentace zvukového 

signálu, používané pro účely číslicové analýzy. Jsou zde mimo j iné vysvět leny pojmy: 

spektrogram, mel-spektrogram, kepstrum a Constant-Q. 

D r u h á kapitola se zabývá oblast í Strojového učení. Nejprve je zde rozebrána zá­

kladní teorie p o t ř e b n á k pochopen í s amotné problematiky. Nejvíce prostoru je zde 

věnováno neuronovým sítím a předevš ím konvolučním neuronovým sítím, k teré jsou 

využi ty v prakt ické část i práce . Jsou zde popsány jednot l ivé použi té vrstvy, jejich 

v ý z n a m a funkce. 

V následující t ř e t í kapitole je rozebráno několik současných metod řešení pro­

blematiky zvukové klasifikace. Jsou zde předs taveny t ř i práce zaměřené právě na 

detekování zvuku těžby dřeva. U každé z nich jsou detai lně popsány použi té po­

stupy a dosažené výsledky. V následující části jsou zmíněny další dva články, jejichž 

n á m ě t a použ i t á řešení jsou také blízká t é t o práci . 

Ve č tv r t é kapitole jsou předs taveny návrhy neuronových sítí pro řešení v pro­

středí Mat lab. Je zde p o p s á n a tvorba použi tého datasetu a blíže popsány navržené 

architektury sítí. Závěr kapitoly je věnován popisu funkce testovacího detekčního 

programu. 

Poslední kapitola obsahuje zhodnocení dosažených výsledků a srovnání testo­

vaných sítí. P r v n í část t é t o kapitoly je věnována diskuzi výsledků klasifikačního 

programu pro různá zvolená nas tavení v rámci p rvo tn ího testování . Jsou zde srov­

nány jednot l ivé p růběhy učení, výsledné ROC kř ivky a matice záměn a uvedeny 

ukázky výsledků detekčního programu pro různé testovací nahrávky. 

V d r u h é část i jsou zobrazeny p růběhy učení sítí p ředs tavených v rámci navazu­

jící práce po rozšíření použi tého datasetu. Závěr práce obsahuje srovnání výsledků 

předs tavených sítí při klasifikaci testovacích nahrávek. Jednot l ivá řešení jsou zde 

po rovnána pomocí grafického v ý s t u p u detekčního programu a pomocí objekt ivních 

evaluačních p a r a m e t r ů . 

V rámci diplomové práce byla ověřena schopnost konvolučních neuronových sítí 

úspěšně klasifikovat zvukové nah rávky za účelem detekce zvuku motorové pily. Nej-

lepších výsledků bylo dosaženo pomocí sítě CNN3s , u k teré úspěšnost klasifikace 

dosahovala až 96 % při klasifikaci testovacích nahrávek. Zároveň tato síť prokázala 

nejvyšší odolnost vůči falešně pozi t ivn ím detekcím, jejichž minimalizace byla j edn ím 
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z cílů t é t o práce . 

Klasifikace sítí C N N 3 s se také ukáza la jako nejméně výpoče tně ná ročná , což 

v reá lném použi t í detekčního programu hraje také velkou roli . U všech sítí se však 

ukáza la doba p o t ř e b n á ke klasifikaci nah rávky jako dos ta tečně nízká pro p ř ípadnou 

real-time aplikaci programu. 

Výsledky dosažené p ředs taveným řešením se dají považovat za uspokojivé, n icméně 

tes tování ukázalo , že vysoká hlučnost okolí v kombinaci s velkou vzdálenost í přichá­

zejícího zvuku motorové pily způsobuje problémy se správnou klasifikací. 

Klasifikační úspěšnost programu by bylo možné do budoucna vylepšit např ík lad 

využ i t ím různých kombinací použi tých př íznaků či kombinací různých délek klasi­

fikačních oken. Reá lná aplikace programu v de tekčním sys tému umís t ěném v lese 

by byla možná ješ tě obohatit o možnost určení směru příchozího zvuku s využi t ím 

dvou př i j ímačů na základě rozdílné fáze příchozího signálu. 
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Seznam symbolů, veličin a zkratek 
2D Two-Dimensional - Dvourozměrný 

A C C Accuracy - Přesnos t 

A D T Alternat ing Decision Tree 

A N N Art i f ic ia l Neural Networks - Umělé neuronové sítě 

A U C Area Under the Curve - Plocha pod křivkou 

C A R T Classification and Regression Tree 

C N N Convolutional Neural Networks - Konvoluční neuronové sítě 

C Q T Constant-Q Transform - Constant-Q transformace 

C P U Central Processing Uni t - Cent rá ln í procesorová jednotka 

D A W Digi ta l Audio Workstation 

D C T Discrete Cosine Transform - Diskré tn í kosinová transformace 

D F T Discrete Fourier Transform - Diskrétní Fourierova transformace 

D N N Deep Neural Networks - Hluboké neuronové sítě 

E E R Equal Error Rate 

F F T Fast Fourier Transform - Rychlá Fourierova transformace 

F N False Negative - Falešné negat ivní 

F P False Positive - Falešné pozi t ivní 

F P R False Positive Rate - Míra falešné pozit ivity 

G M M Gaussian Mixture Models - Gaussovské smíšené modely 

I D C T Inverse Discrete Cosine Transform - Z p ě t n á diskré tní kosinová 

transformace 

I O T The Internet Of Things 

L A D LogitBoost Alternat ing Decision Tree 

L S T M Long Short-Term Memory 
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M F C C Mel-frequency Cepstral Coefficients - Mel-frekvenční kepst rá lní 

koeficienty 

M L P Mult i - layred Perceptron - Vícevrstvá percept ronová sít 

N N Neural Networks - Neuronové sítě 

R B F Radia l Basis Function - Rad iá lně bazická funkce 

R e L U Rectified Linear Uni t 

R N N Recurrent Neural Network - Rekuren tn í neuronová síť 

R O C Receiver Operating Characteristic - Operačn í charakteristika 

při j ímače 

S T F T Short-time Fourier Transform - K r á t k o d o b á Fourierova transformace 

S V M Support Vector Machines - Metoda podpů rných vektorů 

T N True Negative - Pravdivě negat ivní 

T P True Positive - Pravdivě pozi t ivní 

T P R True Positive Rate - Míra pravdivé pozitivity 
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A Dokumentace přiloženého detekčního pro­
gramu 

Tato část slouží jako uživatelský návod pro použi t í při loženého detekčního programu 

na rozpoznávání zvuku těžby motorové pi ly ze zvukové nahrávky. Funkčnost pro­

gramu je garan tována na sys tému Mac OS Catalina 64-bit a Matlab R2019b. Pro 

správné fungování programu je t ř e b a mí t nains ta lované základní toolboxy, spolu se 

Signál Processing Toolbox a Deep Learning Toolbox. 

Program je spouš těn pomocí funkce detection.m a je možné jej spustit p ř ímo 

z příkazového okna Mat labu. P ř i volání funkce bez vs tupních a výs tupních parame­

t r ů je uživatel vyzván k nač ten í zvukového souboru ve formátu *.wav. V ý s t u p e m 

funkce po té bude vykreslený graf s vyznačenými detekovanými oblastmi a časové in­

formace o detekovaných oblastech vypsané do konzoly. V př ípadě , že program žádný 

zvuk pily nezachytí , vypíše pouze hlášku. 

Detekční program obsahuje kromě vs tupn ího zvukového souboru druhou volitel­

nou vs tupn í p roměnnou , k t e rá je při jej ím nezadání vyp lněna automaticky. Touto 

p roměnnou je parametr net_type, k t e r ý m je možné měni t neuronovou síť, k t e rá 

se podíl í na klasifikaci vzorků. N a výběr jsou tř i možnost i - CNNls, CNN3s a LSTM. 

S t a n d a r d n ě je při vynechání t é t o p roměnné nastavena síť CNN3s . Detekční program 

po té nahraje jednu z uložených na t rénovaných sítí, a ta je využ i ta při klasifikaci. 

Ty to sí tě jsou přiloženy v adresář i programu s př íponou *.mat 

Volitelné výs tupn í p roměnné funkce jsou pole buněk PILA a informace o vzor­

kovacím k m i t o č t u fs. Do p roměnné P I L A jsou pos tupně jsou za sebe uk ládány 

detekované oblasti, k teré je po zadán í výs tupn í p roměnné možné zpě tně p řehrá t , 

např ík lad ve fo rmátu sound(PILA{l},f s). 

Pro fungování programu jsou v adresář i t aké nezbytné funkce mf cc. m, melbank. m, 

mel2Hz.m a segmentace.m, k teré slouží jako p o d p ů r n é funkce pro výpočet M F C C 

ze vs tupních dat. Pro po t ř eby predikce sítí C N N l s a C N N 3 s je také přiložen soubor 

weightedClassif icationLayer.m obsahující váženou klasifikační vrstvu neuronové 

sítě. 

Veškeré nah rávky použi té pro tvorbu datasetu a samotné datasety vytvořené 

pro učení předs tavených sítí, spolu s testovacími soubory, jsou k dispozici ve veřejně 

p ř í s tupné složce na GoogleDrive, dos tupné z U R L : https://lurl.cz/cKwJ6, kde je 

ve formě s a m o s t a t n é h o dokumentu vložena i tato pří loha. 
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B Obsah priloženého CD 
Přiložené C D obsahuje zdrojové soubory detekčního programu po t ř ebné k jeho správné 

funkčnosti . Jsou zde také přiloženy skripty použi té pro t rénování tes tovaných neu­

ronových sítí. V adresář i detekčního programu jsou také uloženy na t rénované neu­

ronové sítě, tes tované v t é t o práci . Funkčnost všech skr ip tů je zaručena při použi t í 

Matlab 2019b. 

P o d r o b n á dokumentace k funkčnosti detekčního programu je uvedena v první 

části přílohy A . Obsah při loženého C D je t aké p ř í s tupný v online verzi pod odka­

zem uvedeným v první části přílohy. 

/ kořenový adresář přiloženého C D 
Detection_program adresář souborů detekčního programu 

detection.m skript detekčního programu 
mel2Hz.m funkce přepočtu Mel škály na Hz 
melbank.m funkce generující banku M E L filtrů 
_ segmentace .m funkce segmentace signálu pro výpočet M F C C 
_ weightedClassif icationLayer .m funkce vážené klasifikační vrstvy C N N 
_ manuál. pdf manuál k detekčnímu programu 

CNN_train.m skript pro trénování sítě C N N 
LSTM_train. m skript pro trénování sítě L S T M 
plotting.m funkce pro zobrazení výsledků trénování a klasifikace 
ls_cnn.m natrénovaná síť C N N l s 
3s_cnn.m natrénovaná síť CNN3s 
3s lstm.m natrénovaná síť L S T M 
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