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Abstrakt

Tato prace se zabyva neuronovymi sitémi pro detekci a klasifikaci audio
signalu. V prvni kapitole se sezndmime se strojovym uc¢enim, druhy neuro-
novych siti, jak zpracovavame signal a jak se vysledky vyhodnocuji. Druha
kapitola obsahuje experimenty na ozkouseném datasetu Speech Commands
Dataset a experimenty s tvorbou dat pro neuronové sité. Treti kapitola se
vénuje detekci akustickych udalosti na vlastnim datasetu, na kterém se tes-

“s e

Klicova slova
Detekce akustické udalosti, neuronové sité, hlasové povely, vnitini stav
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Abstract

This thesis is focused on neural networks for audio signal detection and
classification. In the first chapter, we will learn about machine learning, ty-
pes of neural networks, how we process the signal and how the results are
evaluated. The second chapter contains experiments on the tried-and-tested
Speech Commands Dataset and experiments with data generation for neural
networks. The third chapter is devoted to the detection of acoustic events on
its own dataset, on which already tested procedures from the second chapter
are tested.

Key Words
Acoustic event detection, neural networks, voice commands, internal state
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1 Uvod

Akustické udalosti jsou velmi rozsahlym pojmem, ktery teoreticky muze
zahrnovat cokoliv spojeného se zvukem. Nicméné nékteré z téchto udalosti
zahrnovat napiiklad strelbu, kiik, dopravni nehody a mnoho dalsich. Firma
JALUD Embedded s.r.o. jiz nabizi zafizeni, kterd tuto detekci vykonéavaji v
ulicich Plzné z hlediska bezpecnosti. Tyto zafizeni mohou byt vyuzivany i
pro jiné ucely, jako naptiklad pfi kontrole vyroby ve firméch, a nahradit tak
tradiéni kamery. Proto se pokusime tento problém vytesit na malém datasetu
s akustickymi udalostmi s ruznymi akustickymi udalostmi.

Jind, ale zaroven velmi podobnd oblast problémt je rozpoznavani klicovych
slov, ktera slouzi napiiklad k aktivaci chytrych asistentu na mobilnich te-
lefonech, ale muze se vztahovat i na obecné hlasové povely pro ovladani
chytrych zaffzeni. Reseni je pro tyto tlohy na stejném principu, tedy rozpo-
znat pozadovanou akustickou udalost, a proto se budeme zabyvat i obsahlym
datasetem, ktery misto ruznych akustickych udalosti obsahuje pouze mluvené
slova.

Vyse zminéné cile se pokusime splnit za vyuziti metody strojového ucent,
konkrétné neuronovych siti, a jejich pouziti pro klasifikaci a detekci akus-
tickych udélosti. Cilem této prace je vyzkouSet ruzné metody a piistupy k
neuronovym sitim na dvou ruznych datasetech a zjistit, jaké moznosti pro
dalsi vyvoj existuji.
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2 Strojové uceni pro zpracovani signalu

Strojové uceni je metodou umeélé inteligence. Jde o algoritmy se schop-
nosti uc¢eni a zdokonaleni na zakladé predlozenych dat. Tyto algoritmy tvori
matematicky model na zdkladé databaze vstupnich dat, diky kterému jsou
schopné poskytnout aproximaci mozného feseni zadaného tkolu [12]. Jejich
vyuziti je v mnoha odvétvich a stale roste. Existuji jejich ruzné rozdéleni
podle uceni nebo tcelu. Z hlediska ticelu jsou tii zakladni druhy a to klasifi-
kace - rozdéleni dat do ttid, regrese - na zakladé vstupnich dat se odhaduje
numerickd hodnota jako ¢islo nebo piimka a shlukovani - slu¢ovani objektu
do skupin podle spoleénych ptiznaku.

Druhy zptisob déleni je na uceni s ucitelem, kdy ke vstupnim datum
predlozime i pozadované vystupy a bez ucitele, kdy se algoritmus snazi sam
naleznout urcité spolecné priznaky a rozdélit data bez moznosti kontroly
spravnosti jejich déleni. Metod strojového uceni existuje vice, napiiklad roz-
hodovaci stromy, genetické algoritmy nebo statistické metody. V nasledujici
casti je popsand metoda neuronovych siti, ktera je pro tuto praci klicova.

2.1 Neuronova sit

Zakladni stavebni kamen neuronové sité je neuron, ktery je inspirovan
realnymi neurony v mozku. Jako prvni se s timto oborem setkal neurofyziolog
W. Culloch a matematik W. Pitt v roce 1943, kdy pfi snaze o popsani ner-
vové aktivity sestrojili prvni, ackoliv velmi jednoduchou, neuronovou sit, kde
reprezentaci neuronu byla linearni funkce s vice vstupy a jednim, binarnim
vystupem. Tato sit vSak slouzila pro vysvétleni jejich predstavy fungovani
nervové soustavy a prvni sit, kterd byla pouzita pro strojové uceni, je Per-
ceptron. Tato sit byla modelovdna F. Rosenblattem v roce 1957 a je sloZena
z jednoho neuronu [2]. Diky jednoduchosti je mozné ji vyuzit pouze na data,
ktera jsou linedrné rozdélitelnd, tedy naptiklad tloha rozdéleni dat do dvou
skupin primkou.

vvvvvv

vat z hlediska hardwaru, na kterém jsou velmi zavislé. Proto se také k vétsimu
rozmachu dostalo az okolo roku 1980 a v roce 1986 profesorka Rina Dechter
zavedla pojem hluboké uceni, ktery referuje na skryté vrstvy neuronovych
siti [3].
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Matematicky model neuronu je ukdzan na rovnici 1,

y:f<zwix $i—h)7 (1)

kde f znac¢i aktivacni funkci, w; zna¢i jednotlivé vahy neuronu a z; jsou
vstupy. Nejprve se tedy sectou vSechny prvky vstupniho vektoru vynasobené
jejich vahami, od tohoto vysledku se poté odecte prah h a az tento vysledek je
vstupem do aktivacni funkce. Kazdy neuron neni stejny a lisi se samoziejmeé
jak nastavenim vah, tak aktivacni funkeci.

Nastaveni vah probiha pfi tréninku podle predlozenych dat a vétsinou
neni nutné do néj zasahovat. Aktivacni funkce se vsak urcuje predem a
znaci zpusob zpracovani signélu, které jsou do neuronu privedeny. Mezi hojné
pouzivané funkce patif sigmoid a ReLu [18]. Zdkladni princip ReL.U spociva
v rozhodovani, kde pokud je vstup do funkce zaporny, vrati nulu, jinak vraci
hodnotu vstupu. Sigmoidova funkce a jeji vystup je pocitan podle rovnice 2.

1

f(i’?):m,

(2)

Obecné sit nen{ tvofena pouze jednim neuronem, ale neurony jsou uspofadany
do vrstev. Muzeme mit napiiklad 5 vrstev, kde v kazdé bude 5 neuronu.
Vstup je poté zpracovan od prvni vrstvy, kterd se nazyva vstupni, postupné
az k posledni, vystupni vrstve. Vrstvy mezi témito dvéma se nazyvaji skryté.
Toto schéma je znazornéno na obrazku 1.
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Vstupni Skryta vrstva Vystupni
Vstup 1
Vstup 2
Vstup 3

Vstup 4

Obrazek 1: Schéma vrstev neuronové sité, prevzato z [13]

2.2 Trénovani neuronovych siti

V této préci je vyuzito metody trénovani s ucitelem. To znamend, ze siti je
predkladana k datum i informace o pozadovaném vystupu. Takové trénovani
poté probiha opakovanou upravou vah.

V prvni fadé je nutné definovat, jak casto se vahy maji upravovat a proto
je zavedené znaceni batch size a pojem batch. Batch je oznaceni pro nékolik
dat, které jsou siti predlozeny a poté se upravi vahy pomoci trénovaciho
algoritmu. Data jsou tedy rozdélena pfi trénovani na batche, vsechny maji
stejnou velikost a tou je batch size. Tato velikost neni omezend a jeji velikost
muze ovlivnit vysledky a také rychlost trénovani, proto by to nemélo byt jen
nahodné ¢islo.

Data rozdélend na batche se ptedlozi siti a probéhne uprava vah. Po-
kud jsou siti jiz predlozena vsechna data, je hotova jedna epocha trénovani.
Pocet epoch je tedy dalsim parametrem pii trénovani sité a pii vysokém
poc¢tu muze byt jednou z ptic¢in pretrénovani. Mezi pracemi se tento pocet
lisi a velmi zalezi na konkrétnim modelu i datech.
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Samotné upravovani vah probihd pomoci ztratové funkce, kde se véhy
upravuji pomoci chyby, ktera je zpétné sitena od vystupu metodou backpro-
pagation. Snaha je zde snizit ztratovou funkci a proto tprava probiha po-
moci gradientu, kde se vahy a prahy méni v jeho zdporném sméru. Tuto
cast dela optimalizator. Vysledky a rychlost tréninku také velmi zavisi na
jeho vybéru. Nejpouzivanéjsi optimalizatory jsou Adam [19] a jeho varianty,
Stochastic Gradient Descent neboli SGD a Root Mean Squared Propagation
neboli RMSprop.

2.3 Vrstvy neuronovych siti

Metody pro rozpoznavani, at uz pro klasifikaci nebo detekei, se velmi lisf
v pouzitych modelech. Z hlediska hlubokych neuronovych siti jsou zde tti
hlavni pristupy a mnohem vice vrstev, které je mozné pouzit. Tato prace se
zabyva pouze sekvenénimi modely, tedy modely kde je jedna vrstva spojena
s maximélné dvéma okolnimi vrstvami.

2.3.1 Vstupni vrstva

Vrstva, ktera se nachazi v kazdém modelu, je vrstva vstupni. Tato vrstva
muze slouzit k pripadnému predzpracovani a augmentaci dat, neni to vsak
podminkou. Pri vytvareni je zde velmi dulezité upfesnit tvar vstupu, tedy
napiiklad u obrazku upfesnit vysku, sitku a hloubku. Néekteré modely vyzaduji
také znat batch size.

2.3.2 Plné propojené vrstvy

Nejjednodussi pristup spociva v propojeni vSech vystupu jedné vrstvy se
vsemi vstupy nésledujici vrstvy. Model muze byt upravovan poc¢tem vrstev
a neuronu. Jejich porovnani lze najit v [8].

2.3.3 Konvolu¢ni vrstva

Prvni specifickd vrstva je vrstva konvolucni. Tato vrstva je vyuzivana
hlavné pro obrazova data, které jsou ve 3D tvaru, tedy vyska, sitka a hloubka.
Pomoci konvoluc¢nich filtri, tedy matic se stejnymi nebo mensimi dimenzemi
je pocitana konvoluce vstupnich dat se vsemi filtry. Vypocet konvoluce pro
jeden filtr je ukazan na obrazku 2.
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Kvuli zapoéitani krajnich ¢isel se matice muze doplnit nulami po okrajich.
Takovy proces se nazyva zero padding.

Input (+pad 1) (7x7x1) Filter W, (3x3x1) Output (3x3x1)

@@@@@@@ [0][o][0] (3]0
[o][e][1][2]o][1][o] * [1]k][0] = [2][A][2]
o] ]2][2]fe]fo][o] [T][*]E] [o][1]E2]
(o]0 [1]fo][o]
[o]lo)2][x][1]o][o]
[o][o][e][1][o][2][o]
[o][e][e][o][0][0][0]

o]
BEECDE

Obrazek 2: Operace konvoluce se zero paddingem. Prevzato z [15].

2.3.4 Sdruzovaci (Pooling) vrstva

Dalsim krokem po konvolucéni vrstvé byva v modelu bézné vrstva sdruzovaci,
a to hlavné z duvodu snizeni poctu vystupnich dat. Princip fungovani je
rozdéleni vstupu na segmenty, ze kterych se poté vybere napiiklad maxi-
mum jako na obrazku 3 nebo stfedni hodnota.

16



12120 30 0

5 12 | 2 0 2 % 2 Max-Pool 20 | 30

>

a4 170 | 3V | 4 112 | 37

112 1100 | 25 | 12

Obrazek 3: Operace sdruzovani podle maxima. Pievzato z [14].

2.3.5 Rekurentni vrstva

Velmi zajimavy ptistup predstavuji rekurentni neuronové sité, kde vystup
jednoho uzlu muze ovliviiovat vstup predchoziho nebo toho samého. Rozdil
spociva také ve zpracovani dat, kde rekurentni sité mohou zpracovavat sek-
vence dat se zachovanim posloupnosti a ¢asového kontextu.

Takovym piikladem je LSTM [20] neboli Long Short-Term Memory. Je
to specidlni verze rekurentni sité s vnitinim stavem, ktery umozinuje siti
vidét ur¢ity kontext ve zpracovavané sekvenci. Je slozena z LSTM bunék,
které obsahuji nékolik bran, konkrétné vstupni, dopifednou a zapominaci.
Ukolem téchto bran je uréit, jaké signdly budou poslény dél. Tento princip
je znazornény na obrazku spolu se svymi rovnicemi pro jednotlivé brany.

C'reprezentuje vnitini stav a vstup je oznacen jako x. V rovnicich je vidét
vahy Ua W, které zde reprezentuji spojeni k ostatnim uzlum rekurentni sité.
Tyto sité je mozné trénovat pravé pro detekci akustickych udalosti, naptiklad
pro detekei slov, jako v praci [9].
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= tanh (thg + ht_lwg)

= o (fi x Cr1 + 3¢ * ét)
= tanh(Cy) * o,

Obrazek 4: Struktura LSTM bunky a rovnice jejich bran. Pievzato z [16]

24 f]lohy pro rozpoznavani signalu

Rozpoznavani signdlu muze mit vice podob, hlavné pro obrazova data, v
této praci se setkame ale pouze s detekei a klasifikaci. Hlavnim rozdil spociva
v pristupu k ¢asové informaci.

Klasifikace tuto ¢asovou informaci nezachovava a pouze rozhoduje, do
jaké tridy dany vstup patii. Pristupy se zde lisi pouze ve vystupu neuro-
nové sité, a to podle tiid. Pti binarni klasifikaci dava vystupni vrstva pouze
bindrni vystup 0 nebo 1. Klasifikace ale muze byt i pro vice t¥id, a presné s
takovou tlohou se potyka tato prace.

Pii detekci je siti predkladan stream dat a pokud se v ném vyskytuje
néjakd udélost, sit podle toho zareaguje na vystupni vrstvé. Takovy vystup
muze byt opét bud bindrn{ ve smyslu vyskytuje/nevyskytuje a nebo pifmo
rozhodnuti, jaka tiida uddalosti byla detekovana. Diky takovému pristupu je
ale také mozné urcit, kdy byla tato udalost detekovana.

18



2.5 Zpracovani signalu

Velmi dulezita a ruznoroda ¢ast v trénovani prakticky jakékoliv neuronové
sité je jak budou data zpracovany. Jak jiz bylo zminéno, neuronové sité maji
urcité pozadavky na tvar jejich vstupu, af uz to je velikost jednotlivych
batchu nebo tvar samotnych prvku na vstupu. V oblasti audia je tato ¢ast

VVVVV ’

jesté mnohem dulezitéjsi, jelikoz moznosti existuje mnoho.

2.5.1 Signal z hlediska ¢asového vyvoje

Audio se dé v nejobyc¢ejnéjsi formé zobrazit a reprezentovat jako prubéh
hodnot v ¢ase. Na obrazku 5 je mozné vidét ruzné nahravky pochézejici z
Speech Commands Datasetu [4] pravé v této forme.

go no left
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0.6 4 0.6 0.6
0.4 0.4 0.4
0.2 02 0.2
0.0 0.0 0.0
0.2 -0.2 —0.2
-0.4 —0.4 ~0.4
—0.6 —0.6 —0.6
-0.8 ~0.8 —0.8
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1.0 10 10
0.8 0.8 0.8
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0.4 0.4 0.4 4
0.2 02 02
0.0 0.0 0.0 EPE—
-0.2 -0.2 ~0.2
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Obrazek 5: Zobrazeni signdlu pro ruzné nahravky

Pro rozpoznavani audia se tato forma skoro nepouziva a misto ni se
vyuziva frekvenci obsazenych v signalu.
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2.5.2 Signal z hlediska frekven¢niho vyvoje

Neuronovym sitim se audio signal nejcastéji predklada jako vyvoj frek-
venci v case. Vyhoda je zde hlavné velkd moznost dpravy a augmentace
samotnych dat jako je vyuzito napiiklad zde [6].

Vyuziva se Fourierovo transformace signalu po kouskéch, které se nazyvaji
okna, ty se nasledné prumeéruji. Po Fourierovo transformaci dostaneme spek-
trogram, ktery je zobrazen na obrazku 6.

Left
Wavefarm

0.3

0.2

0.1

0.0 = *rf —— |
-0.1
_0.24
-0.31
_0.44
054

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Spectrogram

T y
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Obrézek 6: Casovy a frekvenén{ vyvoj pro audio nahravku slova ” Left”
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Tato forma nemusi byt nutné koneénd a muze byt rozvinuta pomoci
dalsich uprav do mnoha podob, které potom mohou byt slouceny do jed-
noho pfiznakového vektoru. Toho je vyuzito v [7] zpusobem ukdzanym na
obrazku 7.

Mel spectrogram Log-Mel (LM) Log (Log-Mel) Log (Log (Log-Mel))

(L2M) L3M)
ll{ll’llﬂlllﬂ’llllll ﬂ
[P TRARL I‘
|
Chroma Stft Tonnetz Zero Cross Spectral Contrast

Obrazek 7: Ruzné formy reprezentace audia ve frekvenéni doméné [7]

Spektrogramy a jejich dalsi formy se mohou lisit i ve zpusobu jejich
vytvareni, kde se muze ménit napiiklad délka jednotlivych oken, jejich prekryvani
a délka posunu. V této praci si ukdzeme porovnani pro ruzné délky oken a
posunu a jejich vliv na rozpoznani.

2.5.3 Augmentace dat

Augmentace dat slouzi jako feSeni nedostatku dat pro trénovani a pomaha
k vétsi robustnosti modelu. Tato metoda spociva v uprave jiz existujicich dat
a rozsiteni datasetu. Toho je docileno u obrazovych dat naptiklad otocenim,
rotaci nebo zvySenim jasu. U audia je mozné napiiklad nahravky zrychlit
nebo zpomalit, popiipadé pridat néjaké zvuky do pozadi a tim tak pripravit
model na budouci data, kterd mohou byt ruznoroda.
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2.6 Pristup z hlediska délky zpracovani

Tvar spektrogramu je matice X x Y, kde osa Y reprezentuje casové
meéritko relativné podle délky okna a posunu. Data se ovSsem siti mohou
predkladat dvéma zpusoby. Prvni moznost je predlozit siti cely spektrogram,
tato moznost je velmi pouzivand u konvoluénich siti a nejen zde pro klasifi-
kaci, kde neni podstatné casové zarazeni. Druha moznost je pravé po framech.
Jako frame se rozumi jeden sloupec spektrogramu a dé se na néj pohlizet jako
na jeden priznakovy vektor. Pocet téchto vektoru nemusi byt pevné dany a
tak vstupni data mohou byt naptiklad formou nekoneéného streamu takovych
vektoru. Hlavni vyhodou je zachovani ¢asové informace.

Praveé pro LSTM sité s vnitinim stavem je forma streamu velmi pouzivany
zpusob a diky tomu je mozné pro LSTM bunky vidét souvislosti mezi framy.

2.7 Vyhodnoceni vysledkiu

Pokud model jiz neni ve fazi trénovani (s ucitelem), nemuze sdm urcit
spravnost svych vysledki. Proto je nutné jeho vystup pfi testovani vyhod-
nocovat jinymi zpusoby.

Zpusobu pro vyhodnoceni vysledku strojového uceni je opravdu mnoho
a zavisi na tloze, af uz napifklad ROC kiivka, mira falesnych poplachi,
absolutni chyba a nespocet dalsich. V prvni fadé je dobré definovat si, z ¢eho
vysledky vychazeji.

Data obsahuji nebo neobsahuji akustickou udalost. Pokud ji data obsa-
huji, oznacime je jako P, positives. Pokud ji data neobsahuji, oznacime je
jako N, negatives. Pokud jsou data P klasifikovana jako P, znac¢ime je jako
True Positive (TP). Pokud jsou data P klasifikovana jako N, znacime je False
Negative (FN). Data N klasifikovdna jako P zna¢ime False Positive (FP) a
data N klasifikovédna jako N jsou True Negative (TN).

V této praci se vyskytuji dva pojmy pii vyhodnoceni, které toto znaceni
vyuzivaji, a to presnost - podil spravnych vysledku vuéi vsem a F1 mira,
ktera je harmonickym prumeérem dvou jinych vyhodnocovacich metod a to
precisionu a recallu. Tyto vzorce jsou zndzornéné na rovnicich 3, 4 a 5.

. TP -
TEeClSION == —————
p TP+ FP
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TP
= 4
recall TP FN (4)

precision X recall

Flmira =2 x (5)

precision + recall

Vizualizace téchto metod vyhodnoceni je na obrazku 8.

Real Label

Positive  Negative

True False Y TP
Positive | EET{E BREGENTVERN —* Precision = o————
> TP + FP
Predicted (TP) (FP)
Label False True
Negative ENECETERE =l G
(FN) (TN)
TP 2TP+TN
Recall = —— Accuracy =
2. TP +FN LTP+FP+FN+TN

Obrazek 8: Vizualizace vyhodnocovacich metod. Prevzato z [21].

Také je brano v potaz, ze model ukaze na vystupu spravny vysledek z hle-
diska ttidy ale neptesny z hlediska ¢asu. Na to je ve vyslednych metodéach pro
vyhodnoceni parametr, ktery urcuje ¢asovou toleranci. To znamena, Ze po-
kud vystup modelu bude posunuty o 20 framu, coz muze znamenat napiiklad
o 200 milisekund, stéle se tento vysledek bude pocitat jako spravny.
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3 Rozpoznavani hlasovych povela

V dnesni dobé se s rozpoznavanim hlasovych povelu setkal jiz prakticky
kazdy ve formé chytrych zafizeni jako jsou naptiklad reproduktory a tele-
fony. Jejich ovladani je mozné pomoci zabudovanych hlasovych asistentu
jako naptiklad Siri [17] od Applu. Pro jejich aktivaci je nutné na zacdtku
zavolat urcity prikaz jako tieba ”Hey, Siri”. Nase chytra zarizeni proto musi
byt schopna rozpoznat tyto hlasové povely a toho je docileno pravé pomoci
strojového uceni. Ackoliv zde nejsou nutné vyuzivany jen neuronové sité ale
napftiklad srovnavani se vzorem, je tato uloha skvéla na vyzkouseni modelu.
Vhodny dataset pro takovou tlohu je Speech Commands Dataset.

3.1 Dataset a augmentace

Speech Commands Dataset [4], dale jen SCD, je populdrni dataset pro
ulohy jako rozpoznavani klicovych slov, detekce a klasifikace audia. Ma vice
verzi které se lisi hlavné v poctu kategorii, v této praci je nicméné vyuzita
prvni verze tohoto datasetu.

Ta obsahuje dohromady pres 60 tisic nahravek anglicky mluvenych slov,
kazda se vzorkovanim 16kHz. Nahravky jsou rozdéleny do 30 tfid a do téch
ve vysledku i klasifikujeme. Kazda nahravka patii pouze do jedné tiidy.

Pro predzpracovani dat byl zvolen zpusob spektrogramu jako je ukdzano
na obrazku 6. Pro vytvoreni datasetu nebyl zvolen generator, data se pripravi
jako jedna matice do pameéti. Batch size, neboli pocet spektrogramu ukazanych
siti najednou, je roven 16. Data jsou déle rozdélena na trénovaci, validacni a
testovaci v pomeéru 0.8 : 0.1 : 0.1.

7 duvodu velmi velkého rozsahu tohoto datasetu a modelu probih& trénovani
na vzddleném hardwaru a to za vyuziti Google Colaboratory!. To je vi-
rutalni prostiedi podobné Jupyteru, ale je mozné vyuzit pomocné hardwa-
rové prostiedky. GPU pouzité pro toto trénovani je pravdépodobné NVIDIA
Tesla T4, grafickd karta specializovana na vypoc¢ty tohoto typu. Neni sa-
moziejmé mozné vyuzivat tyto prosttedky neomezené a ¢asové omezeni se
meéni imeérné s jeho vyuzitim, tedy ¢im vice se GPU pouzivaji, tim méné je

Thttps://colab.research.google.com/

24



mate k dispozici.

3.2 Konvoluéni sité pro klasifikaci

Prvni experimenty se zabyvaji vyuzitim konvoluc¢nich siti. Cilem bude kla-
sifikace dat pomoci tfech ruznych modelu a to velmi hluboky model VGG16
[24], residudlni model ResNet34 [25] a vlastni vytvoreny model, na které se
blize podivame v nésledujicich sekcich.

3.2.1 VGG16

Model VGG16 je velmi vyuzivany praveé pro klasifikaci obrazovych dat.
Je to pomeérné velky model ve smyslu poctu vrstev, kde obsahuje celkem 13
konvolucnich vrtsev, 4 MaxPoollingové a tii plné propojené. Vysledny model
je znazornén na obrazku 9 a obsahuje pfes 134 milionu parametru, tudiz
je potfeba decentniho hardwaru pro jeho trénink. Ten je ale k dispozici na
omezenou dobu diky sluzbé Colaboratory. I tak ale pro snizeni néroc¢nosti
zredukujeme velikost spektrogramu na 120 x 120. Vysledny model obsahuje
stéle pres 50 milionu parametru.
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Obrazek 9: Architektura modelu VGG16. Prevzato z [23].
Pro natrénovani modelu byl pouzit optimalizator Adam, ktery v po-

rovnani [10] vykazuje nejlepsi vysledky. Rychlost uceni, také oznacovana
jako learning rate, byla nastavena na 0.0001. Cil modelu je minimalizovat
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ztratovou funkci a tou je zde kategoricka kiizové entropie. Zjednodusené je
cil maximalizovat ptresnost klasifikace do tfid. Ta je mérena praveé jako pro-
centualni uspésnost zaklasifikovani.
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Model byl nastaven pro trénovani po dobu 40 epoch s automatickym za-
stavenim, pokud validacni ztratova funkce nebude klesat 10 epoch po sobé.
S timto nastavenim se model trénoval 14 epoch, kde presnost na trénovacich
datech dosdhla pres 98% a pres 95% na valida¢nich. Vice smérodatnd je

uspésnost na testovacich datech, kterd je 94.89%. Prubéh trénovani je znazornén
na obrazku 10

104 — loss /’_’——

val_loss
80 4

60 1

14
@

Loss [CrossEntropy]
e
o
ccuracy [%)

40

0.2 201
—— accuracy

val_accuracy
0.0

14
=
A

T T T T T T u T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2
Epoch Epoch

Obrazek 10: Prubéh trénovani pro model VGG16

Jako dalsi uprava byla do modelu pridéna jedna vrstva Dropout mezi plné
propojené vrstvy, ktera nastavi urcity pocet vah pti kazdém pruchodu na nulu
a méla by pomoct hlavné s daty, které sit jesté nevidéla. Testovaci vysledky
to zlepgilo o necelé jedno procento na 95.5%.
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3.2.2 ResNet34

Druhy pouzity model je model ResNet34, pomérneé slozitd neuronova kon-
voluén{ sit s obrovskou hloubkou, ktera se sklddd z jednotlivych rezidudlnich
bloku, které obsahuji konvoluéni a sdruzujici vrstvy. Tato implementace velkého
mnozstvi vrstev predchézi problému mizeni gradientu, ktery jinak pii velkém
poctu vrstev a parametru muze nastat. Tato architektura je zndzornéna na
obrazku 11 a obsahuje pfes 23 miliont parametri a 34 vrstev.

Input images Convl: 1x64 Res layerl: 1x64  Res layer2 : 1x128 Reslayer3 : 1x256 Hes layerd: 1512 FC:
(@ 124 % 224 @ 128 =128 @ 56 =56 i 2 = 28 @@ 14 % 14 @77 @ 512

4
4
l

- = D=

Obrazek 11: Architektura modelu ResNet34. Pievzato z [22].

Modelu ResNet existuje vice a ¢islo za nimi znaci vysledny pocet vrstev.
Tento je obecné jeden z mensich, jelikoz existuji i modely jako naptiklad Re-
sNet152 vyuzity pro detekei Covidu z rentgenovych snimku [11] a z hlediska
implementace mohou byt teoreticky i vétsi. Model byl trénovan se stejnym
optimalizatorem jako ptedchozi a vysledky tohoto modelu jsou ukazané v
tabulce 1 formou presnosti.

Trénovaci data | 97.8
Valida¢ni data | 94.9
Testovaci data | 94.3

Tabulka 1: Presnost [%] modelu ResNet34
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Na obrazku 12 muzeme ale vidét, ze vysledné presnosti nebyly nejlepsi
dosazené v ramci celého trénovani a v jeho prubéhu model dosahl jesté nizsi
ztratové funkce a o necelé procento lepsich vysledki.
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Obrézek 12: Prubé¢h trénovani modelu ResNet34
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3.2.3 Vlastni model

Na ptedchozich modelech je vidét, ze jsou velmi naroéné na vypocetni
vykon uz jenom kvuli obrovskému poctu parametru a velikosti. Proto je
dalsim cilem pouzit znalosti z predchozich modelu a vytvorit vlastni s ohle-
dem na pocet parametru ale samoziejmé zachovat co nejvyssi presnost.

Pro tuto tlohu funguji velmi dobfe hluboké modely s vice konvolu¢nimi
vrstvami jak je mozné vidét na ResNetu a VGG16. Konvoluéni vrstvy snizi
velikost obrazu, a tudiz poté plné propojend vrstva neobsahuje nékolik desitek
milionu parametru.

Diky vykonnému hardwaru od Google Colaboratory je mozné vyzkouset
velmi hluboky model, ktery je zndzornény v tabulce 2. Pocet parametru
presahuje lehce 13 milionu. Parametry optimalizéru se opét nelisi.

Ix | Conv2D 512 filtra, (5,5) jadro
Ix | Conv2D | 256 fltrw, (3,3) jadro
1x | MaxPooling (2,2) jadro

1x Dropout 0.1

Ix | Conv2D | 256 filtru, (3,3) jadro
Ix | MaxPooling (2,2) jadro

Ix | Conv2D | 512 filtru, (3,3) jadro
1x | MaxPooling (2,2) jadro

Ix | Conv2D | 512 filtru, (3,3) jadro
1x | MaxPooling (2,2) jadro

1x Flatten

Ix | Dropout (0.1)

1x Dense 1024, ReLLU

1x Dense 30, Sigmoid

Tabulka 2: Architektura vlastniho modelu

Vysledky pro tento model jsou ukazané v tabulce 3 opét pomoci presnosti.
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Trénovaci data | 97.3
Valida¢ni data | 94.3
Testovaci data | 94

Tabulka 3: Presnost [%] vlastniho modelu

3.3 LSTM sit pro detekci

Druha ¢ast experimentu na SCD se zabyva rekurentnimi neuronovymi
sitémi. Pro detekci jednotlivych slov v nahravce bude vyuzita LSTM vrstva
v kombinaci s plné propojenymi vrstvami.

Predzpracovani dat zde probiha jinak, jelikoz pro kazdy frame ve spek-
trogramu je nutné mit jednotlivy label. Toho je mozné dosdhnout naptiklad
za vyuziti energie nahravky. Z duvodu omezené pameéti je také pouzita pouze
tretina datasetu.

V prvni fadé se vytvori opét spektrogram jako matice X x Y s posunem
10 milisekund a oknem 20 milisekund. Pro kazdy prvek osy X, ktera od-
povida ¢asové ose, se vypocte nasledovné energie a to sou¢tem mocnin vsech
Y vydélené délkou X. Na obrazku 13 muzeme vidét dole signal nahravky,
poté uprostied jeho energii s vyznac¢enym prahem a nakonec spektrogram
nahorte.

Pomoci také znédzornéného prahu je urceno, na jakych framech se nachézi
dané slovo. Poté se vytvori 1D pole, které reprezentuje labely pro dany spek-
trogram ve formé jednicek a nul. Jednicky jsou pfitazovany relativné k délce
nahravky pro budouci vyuziti a pokud udalost je dlouhd 1 sekundu, labely
se vytvori pro poslednich 0.4 sekundy.
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Obrazek 13: Energie a spektrogramy pro nahravky

3.3.1 LSTM model s ohledem na vykonnost

V prvnim pokusu se budeme zabyvat pomérné obsdhlym modelem se
tremi LSTM vrstvy, kde kazda obsahuje 1024 bunék a nasledné tti plné pro-
pojené vrstvy, kde prvni dvé maji 2048 neurontu a vystupni samoziejmé 30.
Celkovy pocet parametru modelu je pres 28 milionu.

Vystup modelu se prahuje a z prahovaného vystupu je poté vypocitana

F1 mira. Z 800 testovacich spektrogrami je ukédzana jejich prumérna F1 mira
v tabulce 4.

32



Tolerance | F1 mira
250 ms 73.76
150 ms 68.27
50 ms 53.99
10 ms 43.82

Tabulka 4: Vysledky LSTM modelu 1

3.3.2 LSTM model s ohledem na velikost

V druhém pokusu s rekurentnimi sitémi je cilem vytvorit model, ktery je
maly a rychly, nicméné stale presny. Idedlni predstava je pod milion para-
metri a Sest vrstev. Tato sit je tvorena tiemi LSTM vrstvy se 128 buiikami,
dvémi plné propojenymi se 512 neurony a vystupni plné propojenou vrstvou
s 30 neurony. Opét je zde pouzita vrstva BatchNormalization. Pocet para-
metru se podarilo snizit na 800 tisic.

Tento model spliuje velikostni pozadavky ale vykonnostné velmi zaostava
pro komplexni dataset jako je SCD, je potieba obsdhlejsi model. Vysledky
muzeme vidét v tabulce 5

Tolerance | F1 mira
250 ms 5.4
150 ms 4.8
50 ms 3.4
10 ms 2.3

Tabulka 5: Vysledky zjednoduseného modelu
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4 Detekce akustickych udalosti

Algoritmy ovérené a vyzkousené v predchozi kapitole se nyni pokusime
aplikovat na novou oblast a novy dataset. Dale budeme zkoumat, zda jsou sité
s vnitfnim stavem schopné zpracovavat data v realném case a tudiz vhodné
pro nepietrzité pouzivani na zarizenich s malym vypocetnim vykonem, jako
jsou naptiklad mala ESP zafizeni s mikroprocesorem.

4.1 Dataset a augmentace

7 datasetu SCD se nyni presuneme na vlastni dataset, ktery odpovida
realnym pozadavkim na detekci akustickych udalosti. Pii redlném pouziti
muze jit pouze o detekci jedné udalosti, jako naptiklad rozbiti skla ve skldrné,
nebo i o detekci vice udélosti soucasné jako tieba z hlediska rozpoznavani
bezpecnostnich hrozeb. Pouzity dataset obsahuje celkem 5 ttid: Animal -
nahravky psu a kocek, GlassBreak - nahravky tristéni skla, Gunshot - nahravky
vystieli z malych zbrani, Speech - nahravky ze Speech Commands Data-
setu a Scream - nahravky kiiku. Kromeé kategorie Speech pochézeji vsechny
nahravky z internetové platformy Freesound?. Dataset obsahuje celkem 1209
nahravek, ale nékteré z nich nebyly pouzité kvuli formatu, a tak po vyrazeni
jich je v datasetu 1160. Rozlozeni nahravek v jednotlivych t¥idach neni rov-
nomerné. Udaje o datasetu jsou zobrazeny v tabulce 6.

Rozdéleni a vlastnosti dat
Trénovaci split | Validac¢ni split Testovaci split
936 104 120
Trida Pocet nahravek | Pocet v testovacim splitu Trvani
Animal 305 24 1s-3s
Gunshot 396 55 <l1s
Glassbreak 199 17 0.5s-38s
Speech 288 23 ls
Scream 21 1 0.bs-4s

Tabulka 6: Rozlozeni dat v datasetu

Zhttps:/ /freesound.org/
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Z hlediska predzpracovani se pouzivaji ruzné pristupy, které se lisi v
kazdém experimentu. Spoleéné je vzdy vytvoreni 4sekundového pozadi po-
moci bilého Sumu, nahravky ulice, nebo kombinace obou. Nékdy se také
pouziva pozadi bez Sumu, tedy matice nul. Poté je do pozadi vlozena nahravka
akustické udalosti a vytvori se spektrogram. Konkrétni parametry jsou uve-
deny u kazdého experimentu.
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4.2 Konvoluéni sité

Pii pouziti konvolucénich siti mame za cil otestovat dva ruzné pristupy
v zavislosti na délce segmentu nahravky, ktery je vstupem do sité. Prvnim
pristupem je predlozeni spektrogramu celé nahravky, zatimco druhym ptistupem
je rozdéleni nahravky na mensi segmenty, které jsou poté klasifikovany. Diky
druhému ptistupu je mozné zachovat ¢asovou informaci.

4.2.1 Zpracovani celé nahravky pomoci konvoluc¢ni sité

Vstupem sité je cely spektrogram 4sekundové nahravky s posunem 10ms a
oknem 20ms. Jako informace od ucitele slouzi jedno ¢islo oznacujici pozadovanou
tiidu. Architektura pouzitého modelu je ukazand v tabulce 7.

1x Resizing 128,128

1x Conv2D 512 filtru, (4,4) jadro
Ix | Conv2D | 512 filtru, (3,3) jadro
1x | MaxPooling (2,2) jadro

Ix | Conv2D | 256 filtru, (3,3) jadro
1x | MaxPooling (2,2) jadro

Ix | Conv2D | 256 filtru, (3,3) jadro
1x | MaxPooling (2,2) jadro

1x Flatten

1x Dense 1024, ReLLU

1x Dense 5, Softmax

Tabulka 7: Architektura konvolu¢niho modelu pro celé nahravky

Celkovy pocet parametru presahuje 48 milionu, coz z néj ¢ini pomérné
rozsahly model. Pro trénovani byl pouzit optimalizator Adam s ucici kon-
stantou 0,00001 a trénovani probihalo po dobu 18 epoch. Vysledky tohoto
modelu jsou prezentovany v nasledujicich tabulkach a to jak pfesnosti celko-
vou, tak pro jednotlivé tiidy.
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Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 79.16 100 98.18 100 0 94.16
Pozadi z ulice 83.33 100 87.27 91.30 0 88.33
Kombinace 83.33 100 85.45 86.95 0 86.66
Data bez pozadi | 79.16 100 98.18 100 0 94.16

Tabulka 8: Presnost
natrénovaného na nahravkach bez pozadi

(%]

konvoluéniho modelu pro

celé nahravky

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 75 94.12 92.73 100 0 90
Pozadi z ulice 79.16 94.12 98.18 95.65 0 92.50
Kombinace 79.16 94.12 98.18 95.65 0 92.50
Data bez pozadi 75 94.12 96.36 100 0 91.66

Tabulka 9: Presnost

(%]

konvoluénitho modelu pro
natrénovaného na nahravkach s pozadim ulice

celé nahravky

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 83.33 100 98.18 100 0 95
Pozadi z ulice 87.50 100 81.81 86.95 0 85.83
Kombinace 87.50 100 78.18 86.95 0 84.16
Data bez pozadi | 83.33 100 98.18 100 0 95
Tabulka 10: Pfesnost [%] konvoluéniho modelu pro celé nahrévky

natrénovaného na nahravkach s bilym Sumem

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova ptresnost
Bily sum 75 94.12 92.73 100 0 90
Pozadi z ulice 79.16 94.12 98.18 100 0 93.33
Kombinace 79.16 94.12 98.18 100 0 93.33
Data bez pozadi 75 94.12 96.36 100 0 91.66
Tabulka 11: Pfesnost [%] konvoluéniho modelu pro celé nahravky

natrénovaného na nahravkach s kombinaci obou pozadi
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4.2.2 Zpracovani rozdélené nahravky pomoci konvoluéni sité

Spektrogram pro 4 sekundovou nahravku je zde rozdéleny na 8 spektro-
gramu a to s posuvem 0.5s a délkou 1s. Toho je docileno pomoci energie ve
spektrogramu a labely jsou poté strojové prifazeny pouze na ty spektrogramy,
kterych energie presahuje urcity prah.

Pro tento experiment byl zvolen jiny model ukdzany v tabulce 12.

Ix | Conv2D | 128 filtru, (5,5) jadro
Ix | MaxPooling (2,12) jadro

Ix | Conv2D | 256 filtru, (5,5) jadro
1x | MaxPooling (5,10) jadro

1x Flatten

1x Dense 256, ReLU

1x Dense 5, Softmax

Tabulka 12: Architektura konvoluéniho modelu pro rozdélené nahravky

I tento model byl pfi trénovani nestabilni. Vystup modelu se poté prahuje
aby se oddélily spektrogramy bez informace. Tedy pokud vystup zadného z 5
neuronu nepresahne mez 0.3, je vystup bran jako spektrogram bez informace.

Pro vsech 8 spektrogramu jedné nahravky je poté ziskana ptresnost, tedy
tyto vysledky nejsou po framech ale po celych nahravkach a slovy znamenaji,
zda a jak dobfe sit v nahravce, tedy ve viech 8 spektrogramech, detekovala
udélost. Po této upravé muzeme vidét vysledky v tabulce 13. Presnost po fra-
mech zde uvedena neni, jelikoz neodpovidala redlnym vysledktim ani ztratové
funkeci.

Data pro trénink Testovaci vysledky
Bily sum | Pozadi z ulice | Kombinace | Bez pozadi
Bily sum 73.22 32.51 32.51 73.55
Pozadi z ulice 38.40 35.47 35.47 38.48
Kombinace 57.23 47.01 46.32 57.25
Bez pozadi 74.59 46.24 46.24 75.22

Tabulka 13: Ptesnost [%] konvoluéniho modelu pro rozdélené nahravky
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Neni prekvapivé, ze nahravky s pozadim tvoreného pouze nulami dosahuji
nejlepsich vysledkt, je zde totiz nejvétsi rozdil mezi nahravkami s udalosti
a bez ni a tedy pro sit jednodussi data na nauceni. Pii srovndni vysledku
1ze konstatovat, ze konvolu¢ni sité dosahuji vétsi presnosti pti pouziti celého
spektrogramu nahravky. Duvodem pro takové vysledky muze byt fakt, ze
sit se pfi celych nahrdvkach soustfedi pouze na danych 5 tiid a neexistuje
zde moznost, ze ve spektrogramu akustickd udalost neni, tim se poté snizuje
komplexita tlohy.
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4.3 LSTM sité

Pro LSTM sité existuje vice ptistupt, které nas zajimaji, a to z hlediska
vnitiniho stavu a z hlediska vstupnich dat.

Prvni dva provedené experimenty pracuji s LSTM modelem, ktery ob-
sahuje dvé LSTM vrstvy s 512 a 256 LSTM bunkami, po kterych nasleduji
dvé plné propojené vrstvy s 256 a 5 neurony. Jeho vnitini stav zde neni
vyuzivany a takovy model nevidi souvislosti mezi jednotlivymi daty, jedna se
tedy o stateless pristup. Tento model m4 28.5 milionu parametru a velikostné
je tak srovnatelny s konvoluéni siti.

Na téchto dvou experimentech je cilem dostat jejich srovnani s kon-
voluénimi sitémi a proto jim budou predlozeny stejna data, a to jak trénovaci
tak testovaci ve stejném poradi.

4.3.1 Zpracovani celych nahravek pomoci LSTM modelu

Zde jsou stejné jako u konvolucéni sité pouzity celé spektrogramy nahravek,
ke kterym patii jeden label oznacujici tiidu. Optimalizator Adam byl opét
vyuzity, ale tentokrat s nizsi ucici konstantou, jelikoz jinak model nekon-
vergoval k dobrym vysledkiim. Trénovani probihalo po dobu 90 epoch, bylo
tedy znacné pomalejsi. Vysledky tohoto modelu, které jsou ukazané v tabulce
23, velmi zaostavaji za konvoluénim modelem, hlavné z hlediska robustnosti
modelu.

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova ptesnost
Bily sum 83.33 88.23 90.90 100 0 90
Pozadi z ulice 79.16 88.23 100 86.95 0 90.83
Kombinace 79.16 88.23 100 95.65 0 92.50
Data bez pozadi | 83.33 88.23 92.72 100 0 90.83
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Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 83.33 88.23 98.18 100 0 93.33
Pozadi z ulice 79.16 94.11 98.18 91.30 0 91.66
Kombinace 79.16 94.11 98.18 91.30 0 91.66
Data bez pozadi | 83.33 88.23 94.54 100 0 91.66

Tabulka 15: Presnost [%] LSTM modelu pro celé nahravky natrénovaného
na nahravkach s pozadim ulice

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 75 82.35 98.18 95.65 0 90
Pozadi z ulice 75 94.11 98.18 91.30 0 90.83
Kombinace 75 76.47 98.18 91.30 0 88.33
Data bez pozadi | 79.16 94.11 98.18 91.30 0 91.66

Tabulka 16: Presnost [%] LSTM modelu pro celé nahrédvky natrénovaného
na nahravkach s bilym Sumem

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 79.16 94.11 98.18 82.60 0 90
Pozadi z ulice 75 94.11 98.18 91.30 0 90.83
Kombinace 75 94.11 96.36 82.60 0 88.33
Data bez pozadi 75 94.11 98.18 91.30 0 90.83

Tabulka 17: Presnost [%] LSTM modelu pro celé nahrdvky natrénovaného
na nahravkach bez pozadi
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4.3.2 Zpracovani rozdélené nahravky pomoci LSTM modelu

V tomto experimentu bylo vyzkouseno vice modelt, regularizéri a vrstev.
Trénovani ale bylo vzdy nestabilni a model se zamétoval hlavné na spektro-
gramy bez informace, kterych je v datasetu vétsina. Oproti konvoluéni siti v
predchozim experimentu tedy nebylo mozné tento model tspésné otestovat.

4.3.3 Zpracovani nahravek za vyuziti vnitfniho stavu LSTM mo-
delu

V této praci je vyuzita vyhoda LSTM sité, ktera mé vnitini stav. Tento
typ sité je pouzit v experimentu k detekci akustickych udalosti. Z audio
nahravek jsou vytvoreny spektrogramy s ruznymi parametry. Pro kazdy frame
v spektrogramu jsou vytvoreny labely pomoci energie, kde je udélost oznacena,
pokud je energie tohoto framu vétsi nez prah. Préh je urcen z maxima energie
v daném spektrogramu a je pro kazdou nahravku odlisny.

Sit pracuje s daty po framech, kde pro kazdy sloupec spektrogramu, re-
prezentujicich 20 milisekund zvukové nahravky, jsou na vystupu data z 5 neu-
ronu. Tento pristup umoznuje zachovani ¢asové informace a sité tak dokazou
vnimat souvislosti v signdlu. Nicméné kvuli malému mnozstvi dat a jejich
velké variaci, algoritmus pro vytvareni informace od ucitele, ktery fungoval
na SCD, neni tak presny a nékteré labely jsou posunuty na ¢asové ose.

Vystupni vrstva pouziva aktivacni funkci softplus a vystup je poté pra-
hovan, aby byly odstranény vystupy s nizkou pravdépodobnosti. Prahovaci
konstanta muze byt prizpusobena a je mezi 0 a 1. Vystup sité je normalizovan
od 0 do 1 a vSe nad prahovaci konstantou je oznaceno jako 1 a zbytek jako
0. Cely tento proces je ilustrovan na obrazku 14, kde je prahovaci konstanta
nastavena na 0.9.

Cilem této prace je zhodnotit vykonnost LSTM sité s vnitinim stavem pii
detekci akustickych udalosti a také zjistit, jaky vliv m&a princip neurcitosti
pri tvorbé spektrogramiu. Tento princip se projevuje v tom, ze vysledny spek-
trogram se muze lisit v zavislosti na velikosti okna pro provedeni Fourierovy
transformace.

Vzhledem k tomu, ze dosud pouzivané modely jsou velmi ¢asové a vypocetné
narocné, s mnoha vrstvami a desitkami milionu parametru, zvazuje se nasa-
zeni na zaifzeni s malym vypocetnim vykonem. Idedlnim vysledkem je sit,
ktera bude schopna zpracovat data v realném case.
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Obrazek 14: Zpracovani signalu LSTM siti

Navrzeny LSTM model byl vytvoten s ohledem na jeho velikost a vychéazi
pouze z doposud ziskanych znalosti.
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Obsahuje dvé LSTM vrstvy s 512 a 256 bunkami, nasledované tfemi plné
propojenymi vrstvami s 512, 256 a vystupnimi 5 neurony. Celkové model ob-
sahuje 2.6 milionu parametru pro data s oknem 20ms a 3.1 milionu pro data se
40ms oknem kvuli rozdilnym dimenzim vstupnich spektrogramii. Trénovani
probiha pomoci optimalizatoru Adam a ucici konstanta se v prubéhu tréninku
snizuje od 0.01 pro dosazeni nejlepsich vysledku.

Béhem testovani bylo zjisténo, ze model zanedbaval tfidu Gunshot nebo
mél tendenci fadit vSechna data do jedné tiidy. Pro zlepseni vysledku byly
vyzkouSeny regularizéry, konkrétné tfi typy pro jadro sité, vstup a vystup.
Tyto regularizéry zlepsily prubéh uceni a vykonnost sité zejména na datech,
které sit jesté nevidéla, a tim byla sit robustnéjsi. Vysledny model implemen-
tuje L2 regularizatory a byl opét vyhodnocen pomoci F1 miry, Precisionu a
Recallu s toleranci ¢asové odchylky 200 ms.

Vystup modelu se opét prahuje a to hodnotou 0.99, jelikoz vystupni
funkce softmax dava vzdy v sou¢tu 1 a modely mély tendenci u jedné tiidy
davat vsude pomérné vysoké pravdépodobnosti a tento prah spolehlivé od-
stranil nechténé vysledky, ukazeme si zde ale také porovnani prahovanych
vysledku s vysledky, na které je po prahovani provedena opearace dilatace.
Dilatace prahované vysledky sjednoti a vytvori tedy souvisly ¢asovy tsek de-
tekované nahravky. Pro udélosti, které jen jen na velmi malém poc¢tu framu
tim ale muze vznikat nepfesnost, proto se na tyto vysledky podivame a po-
rovname tyto dvé metody. Vysledky jsou uvedeny v nasledujicich tabulkach.
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Spektrogramy - 20 ms posun, 30 ms okno

10 ms posun, 15 ms okno

Testovaci data

F1 mira ‘ Precision ‘ Recall

F1 mira ‘ Precision ‘ Recall

Bily sum - dilatace 71.01 61.86 86.96 70.85 58.10. 93.30
Bily Sum - prahovani 60.13 72.24 55.62 70.98 64.91 82.35
Pozadi z ulice - dilatace 51.01 40.06 76.33 34.76 22.92 88.37
Pozadi z ulice - prahovani 51.66 66.30 45.69 35.55 26.78 73.37
Kombinace - dilatace 44.37 35.89 66.44 26.08 16.08 83.30
Kombinace - prahovani 42.39 58.58 37.23 24.18 15.90 63.96
Data bez pozadi - dilatace 27.60 17.27 82.99 71.21 60.20 91.53
Data bez pozadi - prahovani | 53.12 53.89 55.08 72.83 71.98 78.76

Tabulka 18: Vysledky stateful modelu pres framy natrénovaného na

nahravkach s bilym Sumem

Spektrogramy - 20 ms posun, 30 ms okno

10 ms posun, 15 ms okno

Testovaci data

F1 mira | Precision \ Recall

F1 mira | Precision \ Recall

Bily sum - dilatace 13.61 10.07 20.99 24.70 14.56 88.16
Bily Sum - prahovani 17.80 10.53 72.95 21.81 13.05 72.79
Pozadi z ulice - dilatace 64.13 49.87 93.45 65.78 55.75 82.22
Pozadi z ulice - prahovani 59.53 53.02 76.87 58.97 55.31 66.00
Kombinace - dilatace 64.34 52.20 90.82 63.24 56.03 78.02
Kombinace - prahovani 55.56 54.51 71.08 54.84 55.32 61.96
Data bez pozadi - dilatace 14.99 0.08 89.38 21.02 12.23 90.75
Data bez pozadi - prahovani | 19.47 11.76 60.61 41.23 30.26 72.97

Tabulka 19: Vysledky stateful modelu pres framy natrénovaného na

nahravkach s pozadim ulice
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Spektrogramy - 20 ms posun, 30 ms okno

10 ms posun, 15 ms okno

Testovaci data

F1 mira | Precision ‘ Recall

F1 mira | Precision ‘ Recall

Bily sum - dilatace 26.99 17.33 68.79 53.36 39.79 87.78
Bily Sum - prahovani 33.86 28.46 44.77 56.60 51.41 69.50
Pozadi z ulice - dilatace 65.40 56.75 80.84 63.95 54.83 84.74
Pozadi z ulice - prahovani 55.07 72.19 48.63 52.81 51.50 64.2
Kombinace - dilatace 69.91 60.82 84.35 63.24 54.11 80.58
Kombinace - prahovani 54.42 72.71 46.91 60.55 62.62 64.28
Data bez pozadi - dilatace 51.25 38.11 85.62 22.78 13.59 82.18
Data bez pozadi - prahovani | 54.63 55.87 56.69 39.17 30.11 60.66

Tabulka 20: Vysledky stateful modelu pres framy natrénovaného na
nahravkach s kombinaci obou pozadi

Spektrogram - 20 ms posun, 30 ms okno

10 ms posun, 15 ms okno

Testovaci data

\ F1 mira \ Precision \ Recall

F1 mira | Precision \ Recall

Bily sum - dilatace 18.46 10.68 91.04 | 65.84 58.26 77.93
Bily Sum - prahovani 18.57 11.02 74.12 59.84 64.03 59.20
Pozadi z ulice - dilatace 20.99 14.41 79.51 43.64 36.28 63.02
Pozadi z ulice - prahovani 25.00 16.21 65.34 | 36.45 40.27 42.67
Kombinace - dilatace 33.85 21.72 85.87 | 35.30 26.52 58.73
Kombinace - prahovani 46.75 39.28 65.39 33.02 31.65 41.66
Data bez pozadi - dilatace 69.18 54.22 98.80 61.03 53.35 78.79
Data bez pozadi - prahovani | 70.69 61.34 88.30 50.05 51.59 57.66

Tabulka 21: Vysledky stateful modelu pres framy natrénovaného na

nahravkach bez pozadi
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Tyto vysledky nejsou tolik vypovidajici, jelikoz LSTM model vzdy udélost
posune, je zde také mnoho proménnych jako délka okna, velikost prahu ¢i
dilatace a pfi posunu prahu muze napiiklad precision rust a recall klesat a
naopak. To muzeme vidét v porovnani vysledku s dilataci a prahem, kde
vysledky s dilataci maji skoro vzdy vétsi precision ale mensi recall.

Proto jsou vysledky vyhodnoceny jesté druhou metodou, kterd dava vysledek
pro celou nahravku a to zda udalost byla nebo nebyla spravné nalezena.
Presnost je zde 100% pokud je nalezena pouze spravnd tiida, 0% pokud
spravna tiida detekovana neni a pokud je nalezena spravnd tiida a néjaké
dalsi, je presnost pocitana jako 1/pocet nalezenych tiid.

Tyto vysledky v nasledujicich tabulkéch jsou tedy porovnatelné s vysledky

pro celé nahravky v predchozi casti prace.

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova ptesnost
Bily Sum 91.66 88.23 78.18 91.30 0 84.16
Pozadi z ulice 83.33 88.23 80.00 86.95 0 82.50
Kombinace 87.50 88.23 67.27 86.95 0 77.50
Data bez pozadi | 85.41 88.23 83.63 100 0 87.08

Tabulka 22: Ptesnost [%] stateful LSTM modelu pfes celé nahravky

natrénovaného na nahravkach bez pozadi

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova ptresnost
Bily sum 43.75 97.05 0 39.13 0 30.00
Pozadi z ulice 79.16 91.17 61.81 95.65 0 75.41
Kombinace 79.16 91.17 60.90 86.95 0 73.33
Data bez pozadi | 66.66 94.12 20.60 43.47 0 44.44

Tabulka 23: Presnost [%] stateful LSTM modelu pfes
natrénovaného na nahravkach s pozadim ulice
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Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 75.00 100 18.18 95.65 0 55.83
Pozadi z ulice 87.50 88.23 0 82.60 0 45.83
Kombinace 87.50 88.23 0 80.43 0 45.41
Data bez pozadi | 75.00 100 14.54 97.82 0 54.58

Tabulka 24: Presnost [%] stateful LSTM modelu pfes
natrénovaného na nahravkach s bilym Sumem

celé nahravky

Animal | Glassbreak | Gunshot | Speech | Scream | Celkova presnost
Bily sum 70.83 94.12 68.18 93.47 0 76.66
Pozadi z ulice 70.83 91.17 82.72 95.65 0 83.33
Kombinace 70.83 94.12 82.72 93.47 0 83.33
Data bez pozadi | 70.83 94.12 71.81 95.65 0 75.75

Tabulka 25: Presnost [%] stateful LSTM modelu pfes
natrénovaného na nahravkach s kombinaci obou pozadi

celé nahravky

Pti pozorovani vysledku bylo zjisténo, ze nejvétsi problém této sité byly
tfidy animal a gunshot, jelikoz jejich prubéh byl nékdy velmi podobny a
proto model vétsinou detekoval pro ttidu gunshot obé tiidy gunshot a animal,
nékdy je také zaménoval.

Vypocetni doba vyhodnoceni a prahovani 8 spektrogrami je ptiblizné 3
sekundy, coz znamend, ze za tuto dobu lze zpracovat casovy tsek délky 32
sekund. Tento proces probiha na vykonném procesoru Intel Core i7-8700 s
pouzitim jednoho jadra. Je dulezité poznamenat, ze tato doba nezahrnuje
vytvareni spektrogramu a zpracovani nahravky. Bohuzel by na mikroproce-
soru pravdépodobné nebylo mozné zpracovavat data v redlném case pomoci
tohoto modelu. Nicméné by se to dalo fesit pomoci prahu pro energii signalu
a rozpoznavanim pouze v piipadé, ze energie piekroci stanovenou uroven.

Je ocekdvané, Ze stejné jako ostatni i tato sit méla potize s klasifikaci ti{dy
scream, ktera méla v datasetu mnohem méné nahravek nez ostatni tiidy. Je
patrné, ze tiidy s vétsim poctem nahravek v datasetu dosahuji tedy lepsich
vysledki. Tento fakt je podporen i vysledky konvolucni a stateless sité, kde
trida s nejvétsim poctem nahrdavek dosahuje prumeérné nejlepsich vysledku.
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Pro dosazeni optimalnich vysledku je tedy dulezité vytvorit dataset s
rovnomérnym poc¢tem nahravek pro kazdou tiidu, ale existuji techniky jako
regularizéry, diky kterym je mozné dosdhnout optimélnich vysledku i s malym
a nevyrovnanym datasetem.
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5 Zavér

Tato prace se zamétila na algoritmy strojového uceni pro rozpoznavani
udalosti v akustickém signalu. V prvni kapitole jsou uvedeny teoretické infor-
mace, zejména o neuronovych sitich a jejich vrstvach, které jsou v nasledujicich
kapitolach pouzity. Zbylé kapitoly tvoii prakticka ¢ast, kterda ovéruje algo-
ritmy na dvou ruznych datasetech, nejprve SCD a nasledné na vlastnim.

Vysledky ukazuji, ze s narustem komplexnosti dat roste i narok na vétsi
slozitost modelu a s tim se zvysSuje casova a vypocetni naroc¢nost, coz ome-
zuje pouziti na mikroprocesorech s pocitanim v realném case. Tento problém
1ze tesit klasifikaci signalu pouze s dostatecnou energii, nebo s vyuzitim dvou
neuronovych siti. Prvni by slouzila k detekci udélosti v ¢asovém tseku bez
konkrétniho zarazeni a byla by jednodussi a zpracovatelnd v realném case.
Druha by slouzila k nasledné klasifikaci oznaceného useku. Pro takovou konfi-
guraci by prvni mohla byt LSTM sit s vnitinim stavem pro detekci a ndsledné
konvoluéni sit pro klasifikaci.

Pokud neni brana v tvahu vypocetni narocnost, LSTM model s vyssim
poctem parametru by mohl byt velmi dobrym zptisobem pro detekci v redlném
case. Pokud by byl dostatek trénovacich dat pro dosazeni robustnosti, mohl
by tento model podévat velmi dobré vysledky.
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