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Téma tejto prace je klasifikacia audio nahravky do 15 tried. Clanok popisuje 2 metédy zalozené
na GMM a i-vectoroch a ich vzajomn faziu. Na datach zo sutaze DCASE dosiahol najlepsi GMM
systém Uspesnost 59% a ivector systém 68%. Flzia tychto dvoch systémov vysledok este zlepsila
na 69%, ¢o by v dobe sutaZe stadilo na 20. miesto z 97 odovzdanych systémov z celého sveta.
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Zvuk nesie obrovské mnoZzstvo informacie o naSom
kaZdodennom prostredi a tieZ o fyzikdlnych udalos-
tiach, ktoré sa v iom uskuto¢iuji. Modzme vnimat
prostredie, v ktorom sa nachddzame (napriklad pre-
plnend ulica, kanceldria,...) a tieZ rozpoznavaf jed-
notlivé zdroje zvukov (auto prechddzajice okolo, kroky
Tudi, apod.).

Vyvoj metdd spracovania signdlu, ktoré st schopné
automaticky extrahovaf tieto informdcie, ma preto
obrovsky potencidl pre rozne aplikdcie. MoZe sa jed-
naf napriklad o vyhladdvanie multimédii zaloZené na
ich audio obsahu, vytvaranie kontextovych mobilnych
zariadeni, robotov, automobily,... a tieZ inteligentné
monitorovacie systémy rozpoznavajice ¢innosti v ich
okoli vyuzitim akustickych informdcii. Vzhladom ale
k tomu, Ze tdto oblas{ eSte nie je na takej drovni, Ze by
bolo mozné spolahlivo rozpozndvai zvukové prostre-
dia a jednotlivé zdroje zvuku v realistickej zvukove;j
palete, kde pocuf viaceré zvuky a ¢asto sibeZne a tieZ
skreslené prostredim, je eSte potrebné znaéné mnoZstvo
vyskumu. Aj preto som sa rozhodol venovatl prave
tejto téme. Téma vychadza zo zadania medzindrodne;j

stifaze DCASE Challenge, ktor4 je popisand v nasle-
dujucej kapitole.

Cielom tejto préace je vytvorif systém schopny
klasifikovai testovaciu nahravku do jednej z 15 pred-
definovanych tried, ktoré charakterizuji prostredie,
kde bola nahravka nahratd. Vystizne takyto systém
popisuje obrazok 1.

Jednad sa o tychto 15 prostredi:

Autobus

Kaviaren/reStauracia

Auto

Centrum mesta

Lesn4 cesta

Obchod s potravinami - obchod strednej velkosti
Obydlie/dom

P14z pri jazere

KniZnica

Metro stanica

Kanceldria - viacero o0sob, typicky pracovny deni
Sidlisko/obytnd oblast

Vlak

Elektricka

Mestsky park
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Obrazok 1. Prehl'ad systému pre klasifikdciu
akustického prostredia [1]

Tymto pojmom sa oznacuje celosvetova sufaz organi-
zovand finskou vyskumnou skupinou zameranou na
audio z Technickej Univerzity v Tampere. Uplny nizov
sifaze je Detection and Classification of Acoustic
Scenes and Events. Vznikla uz v roku 2013 s cielom
zvysit vyvoj v oblasti analyzy zvukov z prostredi, v
ktorych sa beZne nachddzame. A to porovnavanim ro-
zlicnych pristupov za pouzitia spolo¢ného verejne dos-
tupného datasetu a rovnakej vyhodnocovacej metriky.

Po dspesnom tvodnom ro¢niku doslo v tejto sitazi
k dvojro¢nej prestavke a v roku 2016 organizatori
znovu obnovili jej priebeh. Treti a zaroven zatial
posledny ro¢nik sa uskutocnil v roku 2017. Sidiaz
ako takd obsahuje 4 tlohy a zicCastnif sa jej moze
ktokol'vek bez ohl'adu na to, ¢i sa rozhodne riesit iba
jednu tlohu, alebo viacero z nich. Kazda z tychto
uloh je nezdvisld, vSetky tulohy si vyhodnocované
samostatne.

Téato praca je inSpirovana prvou z tuloh, ktorej
ndzov je Detekcia akustického prostredia, pri¢com som
sa sustredil na ro¢nik 2017. Obrazok 2 ukazuje kom-
pletné vysledky zdcastnenych timov a ich systémov.
MozZme vidiet, Ze baseline systém, ktory bol uvolneny
autormi stifaze, dosahoval dspesnost na evaluaénych
datach 61% a najlepsi systém az 83%.

2.1 Prehlad vyskumu

Utastnici siifaze z roku 2017 vo svojich &lankoch
opisuju metddy a postupy, ktorymi sa rozhodli tito
tlohu riesit. Pre aktuélny prehl'ad uvddzam najlepSie
Z nich.

Na Cele tejto stifaZe stoji tim prevazne korejskych
autorov, ktorych findlny systém pozostdva z fizie 2

podsystémov. Podrobne to popisuji vo svojom ¢lanku
3]. Hlavnou myslienkou ich rieSenia bolo roz$irenie
datovej sady pomocou metédy Generative Adversar-
ial Networks (GAN), s ktorou cely systém natrénovali.
Dalej pouzili Support Vector Machine (SVM) pre se-
lekciu priznakov. Ako klasifikdtor zvolili v prvom
pripade Fully Connected Neural Network (FCNN) a v
druhom pripade SVM. Oba tieto systémy sa podielali
na vysledne;j fizii systémov, ktorou dosiahli dspeSnost
83.3%.

Konvolu¢né neurénové siete sa rozhodli pouzif
Y.Han, J.Park a K.Lee, pricom vo svojom ¢lanku [4]
uvadzaju, aké rozne metddy predspracovania signdlu
vyuZili. Tento tim zostavil 4 rdzne systémy, s ktorymi
dosiahol dspesnost 79.6% — 80.4% a obsadil tak 2., 3.,
4. a 5. miesto v celkovom hodnoten{ siifaZe.

Aj d'alsi tim v poradi zaloZil svoj systém na kon-
voluénej neurénovej sieti. Podla toho, &o autori pisu
vo svojom Clanku [5], Specifikum tohto rieSenia je
metdda fizie Standardného spektrogramu a Constant-
Q-Transform (CQT) spektrogramu. Na to, aby mohli

—

byt navzdjom sfizované priznaky tychto spektrogramov,

su navrhnuté dva fizovacie mechanizmy - tzv. voting
a SVM metody. LepSia z nich - flzia zaloZend na
SVM metdde - obsadila 6.miesto v celkovom poradi
s uspesnostou 77.7%, 7.miesto patri fiizii na zdklade
voting metddy, ktord ziskala 74.8%.

Stvrty tim v poradi [6] zostavil viaceré systémy,
ktorych fizia priniesla dspe$nost 74.1% a 8.miesto v
celkovom poradi. Navrhli systémy zaloZené na kon-
volu¢nych neurénovych sietach (CNN), systémy zalo-
Zené na CNN super vektoroch s klasifikdtorom PLDA,
systém zalozeny na GMM super vektoroch a systém
doprednej neurénovej siete so suborom akustickych
priznakov. Vo svojom ¢lanku [6] neuviedli GspeSnosti
jednotlivych subsystémov, iba tspesnost fuzovanych
systémov.

Tim z rakdskej univerzity v Linzi [7], ktory vyhral
sitaz v roku 2016, obsadil 9.miesto s tspeSnostou
73.8% na evaluacnych détach s fiziou i-vector systému
a konvolu¢nej neurénovej siete. Okrem fizie tento
tim odovzdaval aj samostatny i-vector systém, ktory
dosiahol 68.7% a obsadil 20.miesto v celkovom poradi.

Vo svojej préci pouzivam k rieSeniu dva pristupy, pricom 12

oba vyuZivaji MFCC priznaky:

1. Gaussovsky klasifikator — pre kazdu triedu sa
natrénuje GMM (popis GMM v nasledujiicej
kapitole), pri vyhodnoten{ zis{ujeme ako GMM
danej triedy pasuje na testovaciu nahravku
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Obrazok 2. Graf vysledkov zii¢astnenych systémov siifaze DCASE 2017 [2]. Modry stipec znazoriiuje baseline

systém poskytnuty autormi sutaze.

2. i-vector —je nizkorozmerny popis celej nahravky,
ktory je klasifikovany Gaussovskym klasifikéto-
rom (jedna Gaussovka pre triedu)

3.1 Gaussian Mixture Model

V tlohédch zaoberajicich sa automatickym rozpoz-
nanim reci sa rozloZenie akustickych priznakovych
vektorov modeluje ¢asto pomocou zmesi Gaussovskych
(normdlnych) rozloZeni (angl. Gaussian Mixture Mod-
els - GMM). Tato zmes predstavuje model tvoreny
vaZenou kombindciou Gaussovskych rozloZeni charak-
terizovanych urcitou vahou, vektorom strednych hodnot
a kovarian¢nou maticou, ako piSe aj Ing. Jan Silovsky
Vo svojej praci [8].

3.2 i-vector

i-vector predstavuje elegantny sposob transformadcie
viac dimenziondlnych vstupnych dat na menej dimen-
ziondlny vektor priznakov, priCom zachovdva vicSinu
pdvodnej informacie [9]. Této technika bola pdvodne
inSpirovana frameworkom Joint Factor Analysis, ktory
bol uvedeny v [10].

Hlavnou myslienkou je, Ze GMM supervektor s,
ktory zretazuje GMM vektory strednych hodndt, moze
byt modelovany nasledovne:

s=m-+Tw (D)

kde m je supervektor strednych hodn6t modelu

UBM GMM, T je matica reprezentujiica bazy spdjajice

podpriestor s doleZitou variabilitou v priestore super-

vektoru strednych hodndt, a w je viazand premennd so
Standardnou normélnou distribiciou.

3.3 Linearny Gaussovsky klasifikator

Vektory vypovedajice o urovni skére (napriklad i-
vectory) sd modelované tak, Ze maji zdieland ko-
varianciu cez vietky triedy a zvIast meany/priemery

pre kazdud triedu. Tento jednoduchy linearny klasi-
fikdtor sa dd pouzif na klasifikdciu i-vectorov i na
fuziu niekolkych systémov.

Pre tito ulohu je ur€eny dataset TUT Acoustic scenes
2017. Obsahuje nahrdvky z rozliénych akustickych
prostredi, pricom kazda z nich bolo nahrévana v inej
lokalite. Jednd sa o 15 roznych akustickych prostredi,
ktoré boli spominané v ivodnej kapitole. Audio data
boli nahrdvané ako stereo so vzorkovacou frekvenciou
44.1kHz a s 24bitovou presnostou.

P6vodné 3-5 mindtové nahravky autori rozdelili na
10 sekundové segmenty. Kazdy segment predstavuje
osobitny sibor. Dataset sa skladd z dvoch Casti:

e Development dataset - pozostiva z 312 seg-
mentov pre kazdé z 15 prostredi, ¢o je 52 mintit
audia.

o Evaluation dataset - obsahuje nahravky z rov-
nakych prostredi, no z inych geografickych loka-
lit. Pre kazdé prostredie je k dispozicii 108 seg-
mentov, ¢o je 18 mindt audia.

Development dataset dohromady obsahuje 13 hodin
audio nahravok v 4680 segmentoch (siboroch). V tejto
praci som ho pouZil na trénovanie GMM systému a
i-vector systému.

Evaluation dataset pozostdva zo 4 hodin a 30 minit
audia rozdeleného do 1620 segmentov (stiborov). Tento
dataset je pouZity na reportovanie vysledkov.

V tejto kapitole uvadzam vsetky experimenty, ktoré
som Vv tejto prici vykonal. Budd spominané tak nas-
tavenia jednotlivych systémov ako aj ich vysledky.
Tyka sa to GMM systému, i-vector systému a taktiez
fazie tychto dvoch systémov.
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Hlavné experimenty skimajui nastavenie MFCC
koeficientov, vzorkovacej frekvencie signdlu a velkosti
klasifikdtorov (po&et Gaussoviek a velkost i-vectoru)
aich vplyv na vyslednd dspeSnosi systému.

5.1 GMM

Tato kapitola popisuje experimenty s nastavenim prizna-
kov a parametrov GMM systému samotného, ktoré
mohli ovplyvnif dspesnost findlneho systému:

Pocet Gaussoviek

Pocet MFCC koeficientov
Normalizdcia MFCC koeficientov
Nulty MFCC koeficient (CO)
Delta a doubledelta koeficienty
Vzorkovacia frekvencia signalu

Vplyv poctu Gaussoviek na tispe$nos{ systému zo-
brazuje tabulka 1. Najlepsi vysledok dosiahol systém
pri 128 Gaussovkach a preto v d alsich experimentoch
figuruje prave tento pocet Gaussoviek.

Tabufka 1. Vplyv poctu Gaussoviek na dspesnost
systému

Pocet Gaussoviek| 1 2 4 8 16 32 64 128 256
UspeSnost [%] |40 43 43 43 44 44 44 45 44

Daliim skiimanym parametrom bol potet MECC
koeficientov. Tabulka 2 zobrazuje vysledky tohto ex-
perimentu. NajlepSie sa ukdzalo pouzitie 19 a 20
MFCC koeficientov. Do d'alSich experimentov som
teda bral do dvahy 20 MFCC koeficientov.

Tabufka 2. Vplyv po¢tu MFCC koeficientov na
tispesnost systému.

Pocet koeficientov
Uspesnost [%]

4 7 8 11 12 15 16 19 20 23
37 39 40 43 44 44 44 45 45 44
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Dalsi experiment odzrkadl'uje vplyv normalizacie
MFCC koeficientov na dspesnost systému. Detail-
nejie vysledky moZno najst v tabulke 3. Ako z tabulky
vyplyva, najlepSie sa v tomto pripade javia koeficienty,
ktoré nie si normalizované. Preto v d alSich pozorova-
niach uvaZujem prave nenormalizované koeficienty.

Tabufka 3. Vplyv normalizdcie MFCC koeficientov

Normalizacia stpe§nosf [%]

Mean 33
Mean a variance 34
Ziadna 45

Zahrnutie, resp. nezahrnutie nultého MFCC ko- 2

eficientu taktieZ patri k parametrom, ktoré mo6Zu ov-
plyvnit dspesnost systému. Informécie o tomto exper-

imente obsahuje tabul’ka 4. Najtispe3nejsie sa v tomto 22

pripade ukazalo zahrnit nulty koeficient CO0, a preto
nasledujice experimenty nulty koeficient obsahuju.

Tabulka 4. Vplyv nultého koeficientu na tspesnost
systému

Nulty koeficient ‘ Uspesnost [%]

Bez CO 45
Co 54
E (energia) 45

Nasleduje experiment, ktory sleduje vplyv odvo-
denych koeficientov - tzv. delta a doubledelta koe-
ficientov na uspesnost systému. Z tabulky 5 moZzno
vyvodit, Ze v pripade zahrnutia aj delta aj doubledelta
koeficientov systém dosahuje najlepSie vysledky.

Tabulka 5. Vplyv priamych (P), delta (D) a
doubledelta (A) koeficientov

Koeficienty ‘ Uspesnost [%]

P 54
P+D 56
P+D+A 56

ZavereCnym experimentom v pripade GMM sys- 2

tému bolo sledovanie vplyvu vzorkovacej frekvencie
signdlu na dspesnost systému. Z tabulky 6 sa javi na-
jlepsie vzorkovacia frekvencia 16000 Hz.

Tabufka 6. Vplyv vzorkovacej frekvencie signdlu

Vzorkovacia frekvencia [Hz] ‘ ﬁspeénosf [%]

8000 56
16000 59
44100 57

Tento systém dosiahol dspednost 59% a je to GMM
systém, s ktorym som dosiahol najvysSiu tspesnost.
Baseline systém sitaze z roku 2016 bol zaloZeny tieZ
na GMM, pri pouZiti datasetu z roku 2017 bola jeho
tspesnost 52% na evaluainych datach.

5.2 i-vector

Na zaklade skisenosti z GMM Kklasifikatorov, ktoré
su popisané v predchadzajicej kapitole, som sa po
niekolkych experimentoch ustélil na nasledujicom
nastaveni extrakcie priznakov a predspracovani:

e 24 MFCC koeficientov + nulty koeficient CO
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e Vcetne delta koeficientov
e 32 Mel-filter bank
e Vzorkovacia frekvencia nahravok 16 kHz

S tymto nastavenim som zistoval zdvislost vel'kosti
GMM a i-vectoru a sledoval dispeSnost systému. Vzhla-
dom na to, Ze je k dispozicii mdlo trénovacich dat
(v ramci pravidiel sifaZe), snazim sa ndjst bod, v kto-
rom sa systém zaCne pretrénovévat.

Detailné vysledky st v tabul'ke 7. Najlepsie sa javi
pre 400 dosahuje najlepsich vysledkov 68%. S vysSsim
poctom Gaussoviek sa dspesnost zniZuje, ¢o znamend,
Ze systém je uZ pretrénovany z dovodu nedostatku
trénovacich dat. NajlepSie umiestneny tim sufaze,
ktory sa venoval tieZ i-vector systému[7] dosiahol
tispesnost 68.7%, z ¢oho mdzme usudif, Ze dspesnost
tu popisovaného i-vector systému sa liSi len minimélne.

Tabufka 7. Uspesnost i-vector systému [%]
vzhl'adom na pocet Gaussovskych rozloZeni a
dimenzionalitu i-vectoru.

Rozmer i-vectoru

Pocet Gaussoviek 100 200 400
32 64.75 62.72 61.73
64 65.43 65.43 63.33
128 65.68 66.42 66.42
256 65.93 66.54 66.98
512 64.63 67.90 68.27
1024 64.44 65.62 66.11
2048 64.82 64.63 64.75

5.3 Fuzia

Na zaver som uskutocnil fiziu najlepSiecho GMM sys-
tému a najlepSieho i-vector systému pouZzitim Gaussov-
ského linedrneho klasifikitoru. Porovnanie GspeSnosti
tychto systémov sa nachadza v tabulke 8.

Tabufka 8. Uspesnost najlepsich systémov z
predoslych 2 kapitol a ich vzdjomnej fiizie.

Systém Uspesnost [%]
GMM 59
i-vector 68.27
GMM + i-vector 69.01

Fuazia sa prejavila zvySenim dspeSnosti systému
na 69.01%, prekonala vyvinuty i-vector systém, ¢o
potvrdzuje jej pozitivny vplyv. Toto zvySenie Gspes-
nosti v§ak nebolo az tak vyznamné, pretoZe je medzi
jednotlivymi systémami prili§ velky rozdiel v dspes-
nosti. GMM systém md zna¢ne niZ§iu dspesnost oproti

i-vector systému na to, aby v tejto fuzii vyraznejsie
pomohol.

Tabulka 9 zobrazuje confusion maticu, ktord de-
tailnejSie popisuje chovanie tohto systému. M6Zme vi-
diet, Ze systém si dokdzal najlepsie poradif s triedami
pldz, obydlie/dom a stanica metra, ktoré dokdzal klasi-

.....

fikovat len s minimalnou chybou. Naopak najvic¢si

problém mal systém s triedami autobus, kniZnica, park >
a elektricka. Stdlisko si Casto plietol s parkom, obchod >

s potravinami si systém neraz splietol s autobusom.
Stanica metra bola viackrat zamotand s obchodom
s potravinami alebo s kaviarriou. Ako obydlie/dom

boli Casto klasifikované nahravky z kniZnice a kan- >

celdrie, o nasvedCuje, Ze systém sa zameriaval viac
na pozadie nahrdvok, ktoré bolo v tychto pripadoch
vel'mi podobné.

V tejto praci som implementoval systém pre klasi-

fikdciu akustického prostredia z audio nahrdvky. PouZil 3
som dva pristupy: GMM systém a i-vector systém. 3

Okrem toho som na zaver vytvoril fuziu najlepSieho
GMM systému a i-vector systému.

Baseline systém stitaze DCASE 2017 dosiahol
tspesnost 61%. MOoj najlepsi systém, ktorym bola
spominana fuzia, dosiahol 69%, ¢o by znamenalo
umiestnenie na 20.mieste spomedzi 97 odovzdanych
systémov, ktoré sa stifaze zdcastnili.

Na zédklade prehl'adu najlepsich systémov som zis-

til, Ze autori tychto systémov Casto fizovali svoje
systémy s neurénovymi siefami a preto by d'alsim
krokom tejto prace mohla byt prave implementacia
systému zaloZeného na neurénovej sieti a ndsledna
flzia s uZ existujicim napr. i-vector systémom.

Réd by som pod akoval vediicemu mojej prace, Pavlovi
Matéjkovi, za vSetok jeho Cas, za jeho priatel'sky a
Tudsky pristup a za vSetky cenné rady a postrehy, ktoré
mi poskytol.
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Tabufka 9. Confusion matica najlepSieho systému, t.j. fizie najlepSieho i-vector a GMM systému, ktory
dosiahol dspesnost 69.01% na evalua¢nych détach. Riadky predstavuji skutoéné ndvestia a stlpce reprezentuji
navestia predpovedané systémom.

|

[Plaz Bus Kavi Auto Cent Les Potr Dom Kniz Metr Kanc Park Sidl Vlak Elek |

Plaz 922 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 6 9 0 0
Autobus 0 53 1 6 0 0 28 0 0 13 0 3 1 2 1
Kaviaren 0 0 81 0 0 0 6 0 0 20 0 1 0 0 0
Auto 0 2 0 80 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 25
Centrum mesta || 2 0 0 0 90 O 0 0 0 2 0 10 3 1 0
Lesna cesta 1 0 0 0 0O 90 O 0 0 0 0 10 7 0 0
Potraviny 0 0 3 0 1 0 74 2 0 28 0 0 0 0 0
Obydlie/Dom 0 0 1 0 0 1 0 99 0 2 2 2 1 0 0
Kniznica 0 0 0 0 0 13 1 22 51 19 2 0 0 0 0
Stanica metra 0 0 4 0 0 2 0 0 0 97 3 2 0 0 0
Kancelaria 0 0 0 0 0O 18 0 24 0 0 66 0 0 0 0
Park 0 0 1 0 2 320 0 0 7 0 42 33 0 0
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