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Padékos

Noréciau padekoti visiems jmonés Baltic Amadeus darbuotojams, kurie padéjo surinkti

didzigja dalj mokslinio darbo tyrimui reikalingy duomeny.



Santrauka

Darbe sprendziamas motoriniy transporto priemoniy varikliy skleidziamo garso
Klasifikavimo uzdavinys. Tikslas — sukurti kompiuterizuota sistemg gebancia jdentifikuoti
konkrecig motoring transporto priemong.

Darbo eigoje apzvelgiami egzistuojantys audio srauto apdorojimo algoritmai. Aptariami
skirtingi sistemy mokymosi algoritmai. Apibtidinami darbai tiesiogiai susij¢ su darbo tematika.

Praktingje darbo dalyje yra iSbandomas viena i$ jau egzistuojan¢iy audio srauto atpazinimo
programy. Detaliai aprasomas sukurtasis giliojo mokymosi (angl. Deep learning) modelis.

Pateikiami sukurtojo modelio testy rezultatai ir iSvados.



Summary

This thesis deals with the classification of engine sound propulsion by motor vehicles. The
purpose is to create a computerized system which is capable of identifying a specific motor
vehicle engine sound.

In thesis theory part is overviewing existing audio stream processing algorithms. Discussed
about different machine learning algorithm. Describes other works directly related to thesis
subject.

In practical part is trying out one of already existing audio sound recognition programs.
Later providing detailed description of developed deep learning model, tests results and

conclusion of it.



Ivadas

Keiciantis informaciniy technologijy pasauliui — kei¢iasi ir Zzmogus. Dirbtiniu intelektu
paremti algoritmai perima vis daugiau zmogaus darby. Viena i§ aktualiausiy ir labiausiai

plétojamy sriciy yra objekty atpazinimas.

1. Tiriamasis objektas

Darbo tiriamasis objektas yra techniniy objekty — motoriniy transporto priemoniy varikliy
skleidziami garso jraSai, jy analizé, bei konkretaus automobilio variklio skleidZziamo garso
atpazinimas, kity motoriniy transporto varikliy skleidziamy garsy aplinkoje, naudojantis
egzistuojanciais audio/video srautg apdorojanciais algoritmais.

Motoriniy transporto priemoniy skleidZziami garsai pasizymi:

e placiu garsiniu spektru;

e skleidziamas garsas girdimas kity motoriniy transporto priemoniy aplinkoje;

e garsas yra netolygus dél viso rinkinio jvairiy priezasCiy: skirtingos variklio
apsukos, transmisijos keliamas triuk§Smas, iSmetimo sistemos specifikos;

e priklauso nuo $iy veiksniy: aplinkos temperatiiros, variklio susidévéjimo, kuro,
tepaly kokybés, oro drégnumo ir kt.

Garso informacija daznai gali bati naudojama jvairiems tikslams pasiekti, kuriy
svarbiausias yra objekto identifikavimas. Kartu tai yra raktas j socialiai orientuota, efektyvy ir
natiiraly roboty bendravimo biidg su zmonémis [SSS+12].

Bendroji Siame darbe sprendZiama problema yra minéty garso objekty identifikavimas
naudojantis vadinamaisiais Sablonais (angl. Patterns).

Sablonas $iame darbe apibréziamas kaip konkredios motorinés transporto priemonés
variklio skleidZziamas garso jraSas. Irase girdima tik konkrec¢ios motorinés transporto priemoneés
variklio skleidziamas garsas. [rasas sudaromas aplinkoje, kurioje idealiu atveju néra pasaliniy

garso skleidzianciy objekty.

2. Tyrimo aktualumas ir praktinis pritaikymas
Plétojant objekty atpazinimo algoritmus, stengiamasi sukurti Kuo geriau veikiancig
programing jrangg, kuri gebéty atpazinti ir klasifikuoti objektus taip kaip tai gali padaryti
zmogus, kitaip tariant siekiama sukurti dirbtinj intelektekta, kuris gebéty ,,mastyti®.



Dazniausiai automobiliai yra atpazjstami naudojantis vaizdo apdorojimo algoritmais ir tam
skirta technika. Naudojantis tokiais atpazinimo algoritmais yra kuriamos automatinés sistemos,
kurios padeda identifikuoti objektus, juos klasifikuoti, sekti. Puikus pavyzdys yra paprastas
automobilio numerio atpazinimas: kompiuteriné sistema analizuoja video srauto duomenis
taikydama jvairius vaizdo apdorojimo algoritmus kuriy pavyzdziai yra: krasto atitikmens (angl.
edge matching), dalink ir valdyk paieska (angl. divide-and-conquer search), palyginimas pilky
atspalviy skaléje (angl. greyscale matching), gradiento atitikmens (angl. gradient matching),
mastelio invariantiSkos sgvybés tranformacija (angl. scale-invariant feature transform (SIFT)) ir
kitus. Ming¢tais algoritmais yra iSgaunamas automobilio numeris, sulyginamas su duomeny
bazéje esanciu ir automobilis jleidZziamas ] teritorija.

Siame darbe bus tiriamas kitas biidas, kaip biity galima identifikuoti automobilj — pagal jo
variklio skleidziamo garso $ablona. Si alternatyva galéty buti netgi pigesné, nei naudojantis
vaizdo atpazinimo, kadangi naktinio matymo ir auksStos kokybés vaizdo kameros néra pigios
lyginant su aukstos kokybés mikrofonais.

Objekty identifikacija naudojantis audio srautu néra naujiena. Egzistuoja daugybé
algoritmy analizuojanc¢iy audio srauta: Furje transformacijos (FT), Gauso miSiniy modelis (angl.
Gausian mixture model), paslépty Markovo modeliy (angl. hidden Markov model) ir Kiti.
Kasdien naudojamos balso atpazinimo — identifikavimo programos tokios kaip ,,Google Speech
Recognition API“, kuri yra naudojama Chrome narS$yklé¢je nuo 25 versijos. Literatiiroje galima
surasti daugybé audio srauto analizavimo pavyzdziy. Sio darbo idéja buvo paskatinta remiantis
Saltiniais [OE], [CE09]. Minétuose darbuose autoriai pagal tam tikrg audio muzikos Sablong
bando atpazinti dainas. Programoje yra analizuojamas audio srautas pasitelkiant ,,fingerprints®.
,Fingerprints® — §iuo konkreciu atveju yra tam tikros maiSos funkcijos (angl. hash) nuo audio
srauto spektro. Spektras gaunamas pasitelkus FFT (angl. Fast Furje Tranformation) algoritma.
Kaip nebiity keista pabandzius §ig programa su varikliy skleidZiamais garsais irgi matomas tam
tikras rezultatyvumas.

Tai néra vieninteliai darbai, kuriuose bandoma atpazinti tam tikrus objektus audio sraute.
Prie jy galima paminéti tokius projektus: [WAN], [KHS], [BWA]. Minétuose projektuose yra
analizuojamas audio srauto panaudojimas kompiuterinéje regoje.

Objekty identifikavimas i§ audio srauto gali biiti itin sekmingai panaudojamas miestuose —
siekiant uztikrinti saugumg vaizdo kameromis neaprépiamuose plotuose. Taip pat gali biiti

naudojamas kaip papildomas objekto atpazinimas kartu su vaizdo srautu. Toks derinys galéty



i1Splésti objekty atpazinimo galimybes, kadangi vaizdo kameros turi ribota matomumo kampa, o

tuo tarpu mikrofonus galima paslépti dél garso bangy savybés uzlinkti uz klitties.

Praktikoje kuriamoji sistema galéty buti pritaikyta Siose srityse:
ISmaniyjy varty automatikai (nenaudojant jokiy nuotolinio valdymo pulteliy) — garazo,
kiemo vartai, biity automatiSkai atidaromi atpazinus konkre¢ig motoring transporto
priemong;
Automobiliy paieskos sistemoje — jeigu jusy automobilis blity pavogtas, jums uztekty
ikelti jo variklio skleidziamg garsg j paieSkos sistemg. Mikrofonus biity galima iSdéstyti
prie kiekvienos sankryzos. Jie siysty duomenis ] centrinj serverj, kuris ieskoty jusy
pateiktojo Sablono;
ISmaniosioms minoms (perimetro apsaugai) — sistema galéty automatiS$kai deaktyvuoti
uzminuotg miny laukg toms motorinéms transporto priemonéms, kurios yra sarase.

Taip pat verta paminéti elektromobilius, kurie dabar neskleidZia jokio garso. Taciau

anksciau ar véliau jie turés skleisti tam tikrg garsa [HUG].

3.

Darbo tikslai ir uzdaviniai

Darbo tikslas yra sukurti veikiancios kompiuterizuotos sistemos prototipa, kuris audio

sraute gebéty identifikuoti konkre€ia motoring transporto priemong, pagal jos variklio

skleidZiamg garsg, kity motoriniy transporto priemoniy skleidZiamuose varikliy garsuose,

naudojantis ieSkomosios motorinés transporto priemonés variklio garso Sablonu (angl. Pattern).

4.

Siekiant Sio tikslo buvo sprendziami uZdaviniai:
Atlikti zinomy objekty identifikavimo algoritmy, modeliy ir sistemy, bei atitinkamos
literatiiros analizg.
Surinkti motoriniy transporto priemoniy varikliy skleidZiamus garsus, reikalingus
sistemai apmokyti.
Sukurti paieskos modelj, gebantj identifikuoti tam tikros motorinés transporto priemonés

variklio skleidziamg garsg.

Tyrimo metodika
Tyrimo atlikimo metodika susidéjo i$ $iy punkty:

e Literatiros analizés;
e Duomeny rinkimo;
e Praktinés dalies jgyvendinimo.



4.1. Literaturos analizé

Sioje dalyje buvo apzvelgti egzistuojantys audio srauto apdorojimo algoritmai, sistemy

mokymosi algoritmai, bei tiesiogiai su darbo tema susij¢ darbai.

4.2. Duomeny rinkimo metodika

Duomenys reikalingi praktinés dalies jgvendinimui buvo renkami atsitiktinémis dienomis
realiomis sglygomis (girdimi aplinkos garsai). Duomeny rinkimas rinkimo metu buvo fiksuojami
Sie parametrai:

e Apytikslé oro temperatira.

e Apytikslé variklio temperatiira.
e Komentarai.

4.3. Praktinés dalies igyvendinimo metodika

e Teoriniy darbo prielaidy.

e Duomeny transformavimas.
e Sistemos modelio sukiirimo.
e Modelio testy.

5. Naudojami jrankiai

Dél lengvai iSmokstamos, bei placiai naudojamos dirbtinio intelekto programose —
praktinés dalies jgyventinimui buvo pasirinkta python programavimo kalba.

Dirbtinio intelekto programai sukurti pasirinktas ,,Keras“ sistemos karkasas (angl.
framework). Sis karkasas supaprastina ,, TensorFlow “ ir ,,Theano “ biblioteky naudojima.

Taip pat buvo naudojama populiari Anaconda python programavimo aplinka, veikianti
Jvairiose operacinése sistemose.

Duomeny surinkimui buvo naudojamas paprastas mobilusis telefonas Samsung Galaxy
xcover 2. Mobiliojo telefono jraSymo jrenginys pasirinktas dél plataus paplitimo visuomenéje
t.y., norint pasinaudoti sukurta programa uztenka telefonu jraSyti motorinés transporto priemoneés
variklio skleidziama garsa. Darbo metu daroma prielaida, jog visy mobiliyjy telefony garso
jraSymo kokybé yra panasi, su kitais telefony modeliais motoriniy transporto priemoniy varikliy

skleidziami garsai nebuvo jraSin¢jami.
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1. Teoriné dalis
Sioje darbo dalyje yra nagrinéjami teoriniai aspektai reikalingi praktinés dalies
jgyvendinimui. Taip pat apzvelgiami praktiniai darbai tiesiogiai susij¢ su magistro darbo

uzdaviniu.

1.1. Bendrieji skaitmeninés informacijos apdorojimo metodai ir

algoritmai

Absoliuti dauguma S$iandieninés informacijos apdorojimo algoritmy skirta skaitmeninei
informacijai. Norint gauti duomenis apie mus dominantj reiskinj, priklausomai nuo jo prigimties
ir turimy steb&jimo priemoniy, galimi du signaly apdorojimo variantai:

e Betarpiskai apdoroti.

e Orginaly signala pakeisti kitos riiSies signalu — pavyzdziui, | garso plokste atéjes
signalas yra analoginis ir tam, kad jj buity galima apdoroti CPU pagalba jj reikia
skaitmeninti.

Tam tikra darbo dalis bus skiriama esamy skaitmeninés informacijos apdorojimo algoritmy

apzvalgai.

1.1.1. Signalai ir juy tipai
Signalai skirstomi j keturias grupes [LL97]:
e analoginiai signalai (tolydaus laiko ir tolydziosios amplitudés),
o diskretiniai signalai (diskretaus laiko ir tolydziosios amplitudeés);
e kvantuotieji signalai (tolydaus laiko ir diskreciosios amplitudés),
e skaitmeniniai signalai (diskretaus laiko ir diskreciosios amplitudeés).

Analoginiai signalai yra aprasomi konkreciu laiko intervalu. Kaip pavyzdj analoginj
signalg galima paminéti: mikrofono i$¢jimo signala, temperattros, slégio jutikliy iS¢jimo
signalus. Sie signalai paprastai atspindi realiy fizikiniy reiskiniy elektrinj modelj. Dar kitaip
vadinami tolydaus laiko ir tolydZiosios amplitudés signalais.

Diskretieji signalai yra apibréZti tik tam tikrais diskreciaisiai laiko momentais. Jie gali biti
gauti i§ analoginiy signaly, atskaitant jo reikSmes diskretizacijos zingsniu [PVE]. IS esmés
diskretus signalas yra skaiciy rinkinys. Tokio signalo pavyzdys gali biiti reguliarus temperatiiros
steb¢jimas (kas valanda, parg) meteorologinéje tarnyboje. Kartais jie vadinami diskretaus laiko ir
tolydZziosios amplitudés signalais.
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Kvantuotieji signalai (tolydaus laiko ir diskreciosios amplitudés) gali jgyti tik tam tikras 18
anksto apibréztas reikSmes (pvz., 1,2,3). Tokie signalai gaunami tolyduji signala kvantuojant
pagal amplitude ir jj pakeiciant laiptine sta¢iakampe funkcija. Tokiy signaly galimy amplitudés
reikSmiy skaicius yra ribotas.

Skaitmeniniai signalai yra kvantuojami pagal amplitude ir atskaitomi diskreciais laiko
momentais. Jie gaunami i§ analoginiy signaly analoginiu-kodiniu Kkeitikliu (A/K), juos
kvantuojant pagal amplitude ir diskretizuojant pagal laika. Kartais jie vadinami diskretaus laiko
ir diskre¢ios amplitudés signalais.

Toliau teorinéje dalyje yra nagriné¢jami skaitmeniniai signalai. Vienas i§ placiausiai
naudojamy metody apdorojant skaitmeninius signalus yra Furje transformacijos ir skaitmeniniai

filtrai.

1.1.2. Furje transformacijos

Furje tranformacijg galima suskaidyti j keturias dalis, priklausomai nuo analizuojamo
signalo tipo. Pastarieji gali buti dviejy tipy: tolydieji arba diskretieji, o Sie gali biti periodiniai
arba neperiodiniai. Kombinuojant Siuos signaly riiSis gaunamas toks tranformacijy saraSas
[SMI]:

e Tolydus — neperiodinis (Furje transformacija).
e Tolydus — periodinis (Furje eiluté).
e Diskretus — neperiodinis (diskretaus laiko Furje transformacija).

o Diskretus — periodinis (diskre¢ioji Furje tranformacija).

12



Signalo tipas

Transformacijos tipas

Furje transformacija

neperiodinis tolydus signalas

Furje eiluté

periodinis tolydus signalas

Diskretaus laiko
Furje tranformacija

diskretus neperiodinis signalas

Diskrecioji Furje tranformacija

diskretus periodinis signalas

1 pav. Furje tranformacijy tipai ir jy signaly pavyzdziai [SMI]

Bendrai tariant Furje transformacijos skirtos sudétingos formos signala iSskleisti 1 keleta kity tipy

signaly, taip suteikiant galimybe daryti vienokias ar kitokias iSvadas apie signala.

1.1.3. Morlet bangeliy transformacija
Morlet transformacija — tai bangelés sudarytos i§ kompleksinés eksponentés padaugintos i$

Gauso lango funkcijos. Si transformacija yra glaudziai susijusi su Zmogaus garso ir vaizdo

suvokimu [MAL].
Morlet transformacijos formulé [TAN]:

f_e 2 e

4

'P’(I)Zﬁ

Kur wq yra daznis ir ¢ yra ne$é¢jo matas, 0 t — laikas, kur t > 0.
13



Morlet tranformacija yra viena 1§ populiariausiy kompleksiniy bangeliy (angl. Complex
wavelet) transformacijy naudojamy praktikoje [TAN].
Transformacija naudojama:
e Medicinoje [TAN].
e Muzikos atpazinime [MPV].
e Kvantingje mechanikoje [ASH].

1.2. Filtrai

Kartais taip nutinka, jog skaitmeninis signalas biina sugadintas, t.y. jame biina didelis
triukSmas, arba kitaip paveiktas aplinkos. Kartais tiesiog reikia i§gauti tam tikrg informacija.
Tokiu atveju | pagalba pasitelkiami skaitmeniniai filtrai. Pastarieji yra vieni svarbiausiy signaly
apdorojimo elementy. Skaitmeniniai filtrai placiai paplite¢ tokiose srityse kaip:

e Kalbos signaly apdorojimas;

e Skaitmeninio rySio realizacija;

e Elektros prietaisy valdymas;

e Vaizdy perdavimas ir apdorojimas.

Filtrai gali padéti atskirti (i$filtruoti) vertingag informacijos dalj nuo nevertingos
(pavyzdZiui ieSkant tik tam tikro daZnio informacijos, visa kita informacija biity nenaudojama) ir
taip pasitarnauti jgyvendinant sistemos prototipa.

Bendrai sgvoka filtras yra suvokiama kaip tam tikros operacijos pritaikymas signalui norint
gauti tik aktualig informacijg, pavyzdziui: j€jimo signalui pritaikius zemyjy dazniy filtrg jame

bus isfiltruoti tik Zemi dazniai t.y. iS¢jimo signale neliks auks$ty dazniy.

1.2.1. Filtry klasifikacija

Skaitmeniniai filtrai gali biti realizuoti dviem budais (2 pav.): naudojantis sasiukos
operacija, arba naudojantis rekursija.
Sios dvi filtry realizacijos dar skirstomos j tris dalis, pagal tai kam yra naudojamas filtras

(2 pav.): laiko domeng, daznio domeng ir vartotojo apibréztus filtrus.

14



Filtro realizacijos tipas
N

i i
Sasikos Rekursyvus
Baigtinio impulso atsako Begalinio impulso atsako

—

s

E Laiko domenas Slenkandio vidurkio Vieno poliaus

1]

.%_

E -~ DaiZnio domenas Lango ﬁeby&em

®

f'_: Vartotojo apibréti FIR nestandartiniai Iteratyvaus dizaino
L.

2 pav. Filtry klasifikacija [SMI]

1.3. Sistemos mokymosi algoritmai

Mokymosi algoritmai yra skirstomi j tris dalis [DIR16]:
e su mokytoju (Supervised Learning) — reikalingi j&jimo, bei tikslo duomenys.
e be mokytojo (Unsupervised Learning) — algoritmui suteikiama visiS§ka savaiminio
mokymosi laisvé. Néra duodami jokie nurodymai.
e hibridinis (Hybrid Learning) — algoritmas néra pilnai apmokomas surasti teisingg
rezultaty. Pavyzdys: mokymasis Zaisti Zaidimg zaidZiant prie§ oponenta.
Egzistuoja nemazai skirtingy sistemy mokymosi su mokytoju algoritmy:
e sprendimy medzio;
o dirbtiniai neuroniniai tinklai;
e giluminis mokymasis;
e atraminiy vektoriy metodas;

e atsitiktinis miSko klasifikatorius.

1.3.1. Sprendimy medZio

v —

algoritmai naudojami Klasifikacijai ir regresijai. DT mokymosi algoritmai naudoja sprendimy
medZius kaip prognozuojamus modelius, kurie susiveda j pastabas apie nagrinéjama objekta. Sis
metodas yra placiai naudojamas duomeny analizéje (angl. Data mining) [RM]. Sprendimy
medzio tikslas yra sukurti modelj, kuris nuspéty ieSkomo kintamojo reikSm¢ pasinaudodamas

keletu jvesties kintamyjy.
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DT buty galima pritaikyti mokslo tiriamojo darbo problemai spresti. Kadangi sprendimy
medzio algoritmas yra prizilrimasis, tokiu atveju galima turéti tam tikrg atskiry transporto
priemoniy skleidziamy audio jraSo baze, o tam tikra funkcija F(x) gebéty tuos garsus klasifikuoti.

Tarkime masinos skleidzia harmoninius signalus. Tokiu atveju sprendimy medis galéty

biti panasus j 3 pav. pavaizduotg sprendimy medzio diagrama.

‘ =40 Hz ‘
- T,
Me Taip
"k
{3arso néra ‘ =100 Hz ‘
M - HTaip
e
Fd Y
| Audi | | =200 Hz |
M - Tai
e dl
el p"“'i
‘ BMW ‘ ‘ SEAT ‘

3 pav. Sprendimy medzio pavyzdys

1.3.1.1. Taikymo pavyzdziai

DT — gali buti sekmingai panaudojamas ir audio srauto apdorojime. Pavyzdziui: kalbos
atpazinime [AMUOQ1], kalbos klaidy atpazinime, muzikos atpazinime. Darbe ,,A Decision-Tree-
Based Algorithm for Speech/Music Classification and Segmentation® [LRUQ9] yra pateikiami
atitinkami pavyzdZiai.

DT algoritmas taip pat yra realizuotas Python scikit-learn bibliotekoje, todél

implementuojant §j algoritmag uztekty tiesiog kviesti minétosios bibliotekos turimus metodus.

1.3.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial neural networks (ANN)) — mokymosi
algoritmai, kurie stengiasi imituoti biologinius neuroninius tinklus.

Tradicinis skaitmeniniy signaly apdorojimas (angl. Digital signal processing) remiasi
algoritmais, kurie keiCia vienos rusies duomenis kitos rii§ies duomenimis, turi statinius keitimo
parametrus. Neuroniniai tinklai gali padéti parinkti tinkamus parametrus algoritmams. Rezultate
programos algoritmas gebéty duoti tikslesnius atsakymus.

ANN gali buti dviejy tipy [MACO3]:
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e Vienpusio rySio (angl. Feed-forward) — tinkluose jvesties signalas gali keliauti tik j viena
puse. I3eities rezultatai tiesiogiai priklauso nuo jvesties. Sio tinklo apmokymo algoritmas
yra realizuotas Python Pybrain bibliotekoje;

e Griztamojo rySio (angl. Feedback) — tinklai pasizymi signalo galimybe keliauti j abi
puses. Sio tipo neuroniniai tinklai yra Zymiai sudétingesni, nei vienpusio rysio, kadangi
yra dinaminiai ir jy buisena nuolatos keiciasi iki tol kol jie pasiekia pusiausvyros taska.
Ivesties signalui pasikeitus biitina vél viskg perskaiciuoti iki pusiausvyros tasko.

Dazniausiai neuroniniy tinkly architektiirg sudaro tryjy tipy sluoksniai:

e [vesties — dar kitaip vadinamas pavyvioji (angl. Passive) kadangi Siame sluoksnyje
duomenys néra modifikuojami.

e Pasléptieji — aktyvieji sluoksniai, nes yra modifikuojami duomenys.

o [3vesties — aktyvusis sluoksnis, nes yra modifikuojami duomenys.

Ivesties sluoksnyje jvesties duomenims pritaikomi svoriai ir jie sumuojami. Po to gauti
rezultatai keliauja | pirmg palépta sluoksnj, kur vél bus sumuojami su tam tikrais svoriais ir taip

toliau. Kiekvienas neuronas po svertinio sumavimo pateikia rezultata sigmoidinei funkcijai:

SO =dren

Sumavimas

Sumavimas

SZD

|vesties

Lo Pasleptasis sluoksnis Z I5vesties sluoksnis
sluoksnis ! '

4 pav. Tipinis neuroniniy tinkly modelis [NIE93]
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1.3.2.1. Taikymo pavyzdZiai

Praktinis ANN pritaikymas yra beribis. Juos galima naudoti analizuojant bet kokius
duomenis, siekiant simuliuoti Zzmogaus smegeny veiklg. Audio srauto analizavime gali bati
pritaikytas kaip automatizuotas muzikos klasifikatorius, nustatant garso kokybe [NIE93], taip pat
gali padéti jgyvendinti tiriamajj darba.

Vienas i§ praktiniy pavyzdziy, kai neuroniniy tinkly viduje yra panaudojamos kitos
operacijos, pavyzdziui sgstikos minimi [LCC10]. Darbo tikslas buvo pademonstruoti, jog audio
srautui apdoroti galima naudoti tuos pacius metodus kaip ir vaizdo apdorojime. Autoriai
naudodamiesi sastkos neuroniniais tinklais (angl. Convulutional neural network (CNN))
pademonstravo automatinj muzikos klasifikavimo algoritma pagal muzikos zanrg. Sukonstruota

CNN architektiira yra pavaizduoda 5 pav.

Input 1st Conv  2nd Conv 3rd Cony  Uutput

Raw MFCC 3@dbxl  15@l0xl  65@1x] Genre
106G 1x1

5 pav. CNN architekttira muzikiniam Sablonui gauti naudojantis MFCC [LCC10].

Architektiira sudaryta i§ penkiy sluoksniy, jskaiciuojant jvesties ir iSvesties sluoksnius.
Pirmasis sluoksnis yra MFCC — Melo dazniy Cepstral koeficienty algoritmas (angl. el Frequency
Cepstral Coefficient) . Antrasis yra sgsiikos sluoksnis 1§ trijy skirtingy branduoliy, ta¢iau vienodo
ilgio. TrecCiasis ir ketvirtasis labai panaSus } antrg tik su kitokiu branduolio funkcijos dydziu.
Penktasis sluoksnis yra iSeities.

] CNN tinkla patenka duomenys apdoroti MFCC algoritmu. Sis algoritmas yra placiai
naudojamas automatiniam kalbos atpazinimui. Naudojantis juo yra iSgaunami unikaliis audio

jraso komponentai (detalés), kurie gerai tinka lingvistinio turinio identifikavimui [LCC10].
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1.3.3. Giluminis mokymasis

Vieni i§ populiariausiy sistemy mokymosi algoritmy yra giluminio mokymosi metodai
(angl. Deep learning (DL)). Sie algoritmai susideda i§ daugybés paslépty sluoksniy, kuriuose yra
neuroniniai tinklai.

DL — paremtas algoritmy rinkiniu, kurie bando modeliuoti auksto lygio abstrakcijas

duomenyse, naudojant gilius grafus su keletu apdorojimo sluoksniy, sudarant keletg ne
linijiniy transformacijy [GBC16][DYU].

Bendrai gylusis mokymasis kaip ir kiti mokymosi algoritmai kategorizuojamas j tris
stambias dalis [DYU]:

v —

e neprizilirimus;

v —

e priziirimus;

e hibridinius.
Giluminis mokymasis Python kalboje turi nemazai biblioteky tokiy kaip:
e C(Caffe.
e Theano.
e TensorFlow.
e Lasagne.
o Keras.
1.3.3.1. Caffe

Caffe — giliojo mokymosi (angl. Deep learning) karkasas sukurtas atsizvelgiant j greit] ir
moduluma [CAF]. Si biblioteka suteikia [CAF]:
e Galimybé apraSyti modelius ir optimizacijas konfiguracijos failuose be statiniy
reik§miy kiirimo (angl. Hardcoded).
e Greitas peréjimas nuo CPU j GPU ir atvirks¢iai. UZtenka pakeisti vieng pozymi.
e Qreitai pleiamas programinis kodas.
e Skaiciavimo greitis — Caffe gali apdoroti 60 min. paveiksléliy per dieng su vienu
NVIDIA K40 GPU. Tai yra 1 ms/paveiksleél;j.
e Atvirojo kodo (angl. Open source).
Visi $ie privalumai skamba gana neblogai, taCiau pateiktieji pavyzdziai kaip naudotis Sia
biblioteka yra gana sudétingi ir neintuityviis. Taip pat néra arba sudétinga rasti kur minétoji

biblioteka biity taikoma realiose sistemose.
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1.3.3.2. Theano
Theano — dar vienas giliojo mokymosi karkasas sukurtas universitety grupés [BRO]. Sis
karkasas pasizymi Siomis savybémis [THE]:
e Standartiskai veikia su CPU ir GPU.
e Veikia windows, OS X, Linux aplinkose.
e (Gali atpazinti nestabilias matematines iSraiskas ir jas apskaiciuoti daug stabiliau.

e Reikalauja veikianc¢io C kompiliatoriaus.

Vienas didziausiy Sio karkaso minusy: aktyvus karkaso tobulinimas yra nutrauktas.

1.3.3.3. TensorFlow

TersonFlow — kitas giliojo mokymosi karkasas sukurtas Google korporacijos. Sis karkasas

yra vienas populiariausiy pasaulyje. Apie tai galima spresti i§ svetainéje www.tensorflow.org

minimy kompanijy vardy kurios naudoja TensorFlow.

Karsasas yra aktyviai tobulinimas. Laikas nuo laiko iSleidziama nauja versija, klaidy
pataisymai, bei naujos funkcijos (produktai), tokie kaip TensorFlow.js [TEN]. Karkasas pasizymi
Siomis savybémis:

e StandartiSkas CPU ir GPU palaikymas.

e Statistikos jrankiu — jdiegus TensorFlow kartu gaunamas ir TensorBoard, kuris yra
skirtas jvairiy grafiky vizualizacijai, bei jiisy mokymosi algoritmo progreso
stebéjimui realiu laiku.

e (ana sudétingas, turintis daug jvairiy funkcijy.

1.3.3.4. Lasagne

Lasagne — giliojo mokymosi karkasas stipriai sujungtas su Theano karkasu [LYG]. Kuris
kaip ir anksc¢iau buvo minéta yra nebetobulinamas. Lasagne karkasas pasiZymi Siomis savybémis
[LYG]:

e Kaip ir kiti veikia su CPU ir GPU.

e Docker Sablono palaikymu.
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1.3.3.6. Keras

,»Keras®“ — tai giliojo mokymosi karkasas skirtas darbui su ,,Theano* ir ,, TensorFlow*
giliojo mokymosi bibliotekomis. ,,Keras* biblioteka buvo sukurta, tam kad pagreitinty programy
kiirimo procesa. Si biblioteka suteikia [KER]:

e Paprastg ir greitg prototipavima.

e Palaiko sastikos ir rekurentinius tinklus, bei jy kombinacijas.

e Palaiko betkokias sujungimo schemas: daugybinius jvesties iSvesties modelius,
sluoksniy dalinimasi (angl. Layer sharing), modeliy dalinimasi ir kt. Tai reiskia,
kad ,Keras“ yra tinkamas bet kokio giliojo mokymosi modelio sukiirimui
pradedant nuo atminties tinklo baigiant neuronine tiuringo masina.

e Veikia naudojant CPU ir GPU.

e Prototipavimo pavyzdZziai yra lengvai suprantami.

Isvados: praktinés dalies atlikimui buvo pasirinkas ,,Keras* giliojio mokymosi karkasas dél
Siy priezascCiy:
e Prototipavimo pavyzdziai pasirodé lengvai suprantami ir nesudétingi.
e Gali veikti kartu su ,,TensorFlow*, kuris yra vienas populiariausiy pasaulyje.
e Nesudétingas jdiegimas windows aplinkoje.

1.4. Automobilio variklio skleidZiamo garso struktiira

Motoriniy transporto priemoniy varikliy skleidziami garsai priklauso nuo daugybés
faktoriy:

e variklio darbinio tario;

e cilindry i8sidéstymo, jy kiekio;
e temperaturos;

e medziagy i8 kokiy pagamintas;
e naudojamos variklio alyvos.

1.5. Praktiniai darbai tiesiogiai susieti su magistro darbo uzdaviniu

PanaSiausias darbo temai praktin¢ realizacija yra [WHI]. Giliojo mokymosi biblioteka
Tensorflow pasitelkiama nelegaliy misky kirtimy atpazinimui. Kaip jmonés Rainforest
Connection jkuréjas Topher White atskleidzia praktingje realizacijoje panaudoti paprasti
mobilieji telefonai. Jie siuncia mikrofono jrasytus duomenis ] centrinj serverj, kuriame

pasitelkiant Tensorflow biblioteka realiu laiku yra atpazjstama nelegali veikla miskuose:
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e Grandininiy pjukly garsai.
e Kitos misko technikos skleidziami garsai.
Kadangi tai yra privatus projektas, tikslis algoritmai néra zinomi. 6 pav. pateikiama

sistemos realizacija sprendziant pagal pasakojimg. Ant medziy yra pakabinami mobiliis telefonai,
kurie jrasin¢ja garsg ir siuncia j centring sistemg. Atpazinus nelegalig veiklg yra siun¢iamas

pavojaus signalas atitinkamoms tarnyboms.

Irasymo Irasymo
irenginys/siustuvas irenginys/siustuvas
Mr.1 MNr.MN
¥

Centrinis sernveris

Siunciamas pranesimas
pavojaus atveju

Institucijos

6 pav. Galimos realizacijos [WHI] diagrama
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Kitas panaSus darbas nagrin¢jamai temai yra [SSS+12]. Darbe yra bandoma atpaZzinti

zmogaus veiklas pagal jy garsa.

MFCC —_— | L2 L L =D Vekla a

Ypatybiy skaiiavimas Atsitiktinio migko klasifikatorius

7 pav. Veiklos atpazinimas [SSS+12]

7 pav., pateikta kaip vyksta zmogaus veiklos atpazinimas. Pirmame lygyje audio srautas
yra sudalinamas j daug nedideliy daliy. Naudoja prizitirimg (angl. Supervised) mokymosi
algoritma paremta atsitiktiniu misko klasifikatoriumi (angl. Random Forest classifier). Taip pat
jie pabrézia, kad tam tikrame kadro (angl. frame) lygyje informacija nevisada biina teisingai
suklasifikuojama, dél jvairiy pasaliniy garsy.

Plac¢iausiai audio srauto apdorojime yra paplitusi programiné jranga, kuri apdoroja —
klasifikuoja muzikos failus, bei randa panaSius pagal Sablong, kuris yra algoritmy jeities
parametras. Pavyzdziui: asmens atpaZzinimas pagal balsa [KAMO9]. Darbe, apdorojant audio

srautg, naudojamos FFT, DFT, ADFT transformacijos, neuroniai tinklai ir Kiti.

Lok o T
Kalbos signalas s{u) Molymp Ealbétojo ) <¥ A
l'mf":sﬁ/' modeliavimas e
Pozyiy P Lalheltn:]q
PR . modeliai
isskyrimas o
' Tl Pavyzilig
Atpatinie palygmimas |
procesas L N 4
. . 7
Asmens pasiskelbimas __ i#
(verifilaviiao atveju)
Sprendmne loglka |~ ™ Sprendimas

8 pav. Automatinés kalbanciojo atpazinimo sistemos struktiira [KAMO09]
[ELI] python kalba paraSyta sistema geba sukurti audio jrasy duomeny baze ir véliau pagal
pateiktaji audio Sablong ieskoti atitikmens (panasSaus tipo darbai [WAN], [KHS]). Programos

tikslumas su muzikos jrasais yra gana tikslus, taCiau pabandZius programa su motoriniy
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transporto priemoniy audio jrasais tikslumas dingsta. Atsizvelgiant ] tai, jog §i programa turi
nemazai parametrizuojamy kintamyjy, bty galima pritaikyti vieng ar net kelis algoritmus, kurie
geba mokytis tam, kad bty iSsiaisSkinti optimaliausi parametrai.

Taip pat egzistuoja daug jvairiy atvirojo kodo biblioteky, kurios geba analizuoti audio
srautg, pateikti analizés vizualizacijas. Viena i$ tokiy biblioteky yra [GIA] paraSyta python kalba
gebanti klasifikuoti audio failus. Si programa susideda i3 $iy daliy [GIA]:

e Duomeny bazés su komentarais — saugomi suklasifikuoti audio failai, prizitirimam
mokymuisi reikalingi duomenys.

e Pozymiy iSgavimo (angl. Feature extraction) — Sioje dalyje yra iSgaunami tam tikri
pozymiai tiek i§ laiko domeno tiek i§ daznio domeno.
galima naudoti SVM algoritma su kainos parametru arba skai¢iy artimiausiy kaimyny
naudojama kNN Kklasifikatoriuje. Gautajj klasifikacijos model; galima iSsaugoti j faila.

e Regresijos — modeliai, kurie sujungia audio pozymius j realiy reikSmiy kintamuosius taip

v —

--------

e Vizualizacijos — teikia galimybe vizualiai pamatyti sary$ius tarp audio jrasy.

Si biblioteka taip pat gali dirbti realiuoju laiku jraginédama fiksuoto dydzio audio
segmentus ir klasifikuodama juos.

Dar vienas jdomus audio srauto apdorojimo biidas publikuojamas moksliniame darbe
,Fansmitter: Acoustic Data Exfiltration from (Speakerless) Air-Gapped Computers* [GSD+].
Nors Siame darbe pagrindiné tema yra duomeny saugumas, taciau jame taip pat puikiai atsispindi
audio srautg apdorojanciy algoritmy svarba dabartiniame pasaulyje, bei tai, jog pats audio srautas
gali nesti labai daug vertingos informacijos. Konkreciai Siuo atveju autoriai pasinaudodami
kompiuterio auSinimo ventiliatoriaus sukeliamu garsu ] netoliese esant] audio imtuva sugebeéjo
perduoti informacija. Tam, kad kompiuterio naudotojui biity sudétingiau i8girsti arba suvokti, jog
su auSintuvu kazkas negerai autoriai naudojo Zemus daznius 140 — 170 Hz. Nepaisant esancio

nattralaus foninio triuk§mo buvo pasiekta apie 900 bity per valandg sparta.
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2. Praktiné dalis

Sioje darbo dalyje apibaidinama reikalingy duomeny rinkimo specifika, surinkty duomeny
specifika. ApraSomi zingsniai, kurie buvo atlikti pries pateikiant duomenis mokymuisi. Taip pat

aprasomas sukurtasis mokymosi algoritmo modelis, bei atlikti eksperimentai.

2.1. Teorinés darbo prielaidos

Praktinio darbo metu daromos $ios teorinés prielaidos:
¢ Kiekvienos motorinés transporto priemonés variklio skleidziamas garsas skiriasi.
¢ Kity mobiliyjy telefony garso jraSymo kokybé¢ yra panasi arba geresné.
e Siekiant sumazinti duomeny imtj, darbo metu nagrin¢jami tik dyzeliniy motoriniy
transporto priemoniy varikliy skleidziami garsai.

e Audio jrasai jraSinéjami automobiliy varikliams dirbant laisvomis apsukomis.

2.2. Duomeny rinkimas

Mokslo tiriamojo darbui reikalingi duomenys (motoriniy transporto priemoniy varikliy
skleidziami garsai) buvo renkami 2016 m. — 2018 m. laikotarpyje, mobiliojo telefono Samsung
Galaxy xcover 2 (toliau jrasomasis jrenginys) pagalba. Minétuoju laikotarpiu buvo surinkti 47
skirtingy motoriniy transporto priemoniy varikliy skleidziami garsai.

Visi audio jrasai pasiZymi Siomis savybémis:

e Jraso trukme apie 1 minutg.
e Formatas m4a.
e Bitrate 123 kbps.
e 44100 Hz.
e 32 hit.

Kartu su jrasais buvo fiksuojami papildomi duomenys:
e Apytikslé lauko temperattira Celsijaus laipsniais.
e Jraso data.
e Apytikslé variklio temperatiira Celsijaus laipsniais.
e Papildomi veiksniai (pavyzdziui, pro Salj vaziavo kita masina).

Surinktyjy duomeny sarasas pateikiamas priedy skyrelio 2 lenteléje. Sia lentele sudaro

stulpeliai i§ anks¢iau minéty papildomy duomeny pridedant jraSo numerj bei jraso pavadinima.
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Visi jrasai vadinasi Balsas*, ¢ia * jraSo identifikacinis numeris. Toks pavadinimas yra

numatytasis jraSanciojo jrenginio operacinéje sistemoje. Darbo metu Sis pavadinimas nebuvo

keiCiamas. Lentel¢je nuline variklio temperatira yra laikoma, jog variklis yra aplinkos

temperatiiros ir tik kg buvo uzvestas. Darbine variklio temperatiira laikome tokig temperatiira,

prie kurios variklis dirba optimaliu rézimu.

Duomeny rinkimo metu taip pat buvo jraSyta keletas jrasy kuomet girdimi keli motoriniy

transporto priemoniy varikliy skleidziami garsai. J[raSymo pozicijos pateiktos 3 paveikslélyje.

Suzuki Grand vitara Audi B4 Kia Sportage
2000 2.0 85kw 1992 1.9 55kw 2002 2.0 105kw
Priekis Priekis Priekis
o T e
< ©O) ) ®

9 pav. Eksperimentinio jraSo eiga.

IraSy pradzia prasideda nuo 9 paveikslélyje pazyméto pirmo burbuliuko ir baigiasi

SeStajame. Pakeliui yra sustojama prie kiekvieno automobilio ir palaukiama keleta sekundziy.

Taip pat jie pasiZymi tokiomis pac¢iomis savybémis kaip ir visi surinktieji audio jrasai, bei:

Iraso trukmé yra néra apibréZta minutés intervale.
Veikia vieno automobilio variklis.

Veikia dviejy automobiliy varikliai.

Veikia visy trijy automobiliy varikliai.

Neveikia nei vienas automobilio variklis.

Visi surinktieji audio jraSai véliau buvo konvertuoti | wav tipo failus, naudojantis internete

rastu audio jra$y konverteriu online-audio-converter.com. Sie jradai bus naudojami vélesnése

darbo dalyse. Jie pasizymi tokiomis sgvybémis:

Iraso trukmé apie 1 minutg.
Formatas wav.

Bit rate 3072 kbps.

96 kHz.

32 hit.
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2.2.1. Irasy sandara

Kiekvienas jrasas sudarytas i$ trijy daliy. JraSymo pozicijos pavaizduotos 10 paveikslélyje.

Galas

Automobilis

Priekis

10 pav. JraSymo pozicijos.

Audio jrasas prasideda pirmoje pozicijoje, véliau po tam tikro laiko tarpo jraSomasis
lrenginys perneSamas ] antraja pozicija, vel po tam tikro laiko tarpo perneSamas ] treciaja
pozicija. Visose trijose pozicijose stengiamasi jraSymo jrenginj palikti vienoda laiko tarpa.

Sios trys jra§ymo pozicijos pasirinktos darant prielaida, jog realioje sistemoje mikrofonas
bus nukreiptas ] motorings transporto priemonés priekines variklio groteles, o pravaziuojant pro

mikrofong pasieks 1 ir 3 pozicijas.

1

11 pav. Audio jraso takelis.

IraSymo pozicijy atitiktis audio sraute pavaizduota 11 paveikslélyje. Jame matomos 1 — 3
dalys atitinka 1 — 3 jraSymo pozicijas pavaizduotas 1 paveikslélyje. 1 ir 3 jraso dalys vizualiai
yra panagios, kadangi kaip ir minéta anks¢iau — pradzios ir pabaigos pozicijos sutampa. Zalia
linija yra atskirta antros pozicijos pradZia ir pabaiga. Taip pat antrojoje pozicijoje matoma, jog
variklio skleidziami daZniai yra gerokai didesni. Taip yra todé¢l, kad jraSomasis jrenginys yra

tiesiai prie priekiniy automobilio groteliy ir garsas sklinda tiesiogiai.

27



2.3. Sistemos modelis

Audio iragai

MNaudoja
¥

Duomeny
transformavimas

Maudoja

Mokymosi modelis

—Genemoj

Spektrinés
charakteristikos

—

Svariai

Pateikiamas paveikslelis

Maudojad

AtpaZinimas

12 pav. Sistemos modelis.

Generugja

Spejamas

automobilis

12 paveikslélyje pavaizduodas sitilomas sistemos modelis, kuris susideda i$ trijy daliy:

e Duomeny transformavimo — jvesties parametrai yra audio jrasai i§ kuriy gaunamos

spektrines charakteristikos.

e Mokymosi modelio — jvesties parametrai yra anks¢iau gautosios spektrinés

charakteristikos. Mokymosi rezultatas yra svoriai.

e Atpazinimo programos — kaip jvesties parametrai pateikiami mokymosi metu

sugeneruoti svoriai, bei spektrinés charakteristikos paveikslélis. ISvestis: spéjamas

automobilis.

Kadangi darby, kuriuose biity bandoma atpaZinti automobilj 1§ variklio skleidziamo garso

nebuvo rasta, $is modelis remiasi tik logine seka.

2.4. Duomeny transformavimas (spektriniu charakteristiky gavimas)

Prie§ pateikiant duomenis giliojo mokymosi algoritmui juos bitina transformuoti.

Duomeny transformavimas susideda iS:

e Audio jrasy skaidymo.

e Audio jraSy spektriniy charakteristiky gavimas.
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2.4.1. Audio jrasy skaidymas

Paprastai ruoSiant audio jrasus sistemy apmokymui jie btina suskaidomi j tam tikros
trukmés jrasus. Siame darbe jrasai skaidomi 400ms ilgio. Failai buvo skaidomi automatiskai

parasius nedidel¢ python programélg, bei naudojantis ffmpeg platforma [FFM].

2.4.2. Audio jrasy spektriniy charakteristiky gavimas

Spektriniy charakteristiky analizé labai panasi | Furje analizg. Signalg dalina i jo
sudedamasias dalis, kol tuo tarpu Furje transformacija signalg sudalina j skirtingo daznio sinuso
bangas. Taigi spektriniy charakteristiky analizé mums leidzia pamatyti bendresnj vaizda.

Naudojantis ObsPy biblioteka [OBS] i§ suskaidyty faily Morlet transformacijos metu buvo
gaunami spektriniy charateristiky paveiksléliai. Paveikslélio pavyzdys pateiktas 13 pav.

W i W Il \I | '\'

I* i ‘Ir\“ ':,
Fiatrra e i

13 pav. Vieno i$ jraSyto automobiliy skleidziamo variklio garso spektriné charakteristika.

Pateiktajame paveikslélyje nesunkiai galima jzitiréti tam tikrg intervaly susiskaidyma, kuris
yra matomas visuose surinktyjy audio jrasy spektrinése charakteristikose. Sios charakteristikos
yra vaizduojamos 3D formatu, kuris jtraukia laika, amplitude ir daznj.

Spektriniy charakteristiky gavimo programos modelis pateiktas 14 paveikslélyje.
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Gaunamas failuy
sarasas

h 4

Failas suskaidomas | Gaunamas
400ms laiko ¥ suskaidyty failu
intervalus sarasas

h

Generuojama Morlet |
charakteristika [

MNe

Ar paskutini®
rasas?

14 pav. Supaprastinta spektriniy charakteristiky generavimo schema.

2.5. Duomeny klasifikavimas

Siame skyrelyje aprasomas surinktyjy duomeny klasifikavimas. Skyrelio tematika:

e Pradiniy duomeny Klasifikavimas su ,,Audfprint* programa [ELI].
e Gautyjy spektriniy charakteristiky klasfikavimu naudojantis ,,Keras* giliojo
mokymosi (angl. deep learning) biblioteka.

2.5.1. Pradiniy duomeny klasifikavimas su [ELI] ,,Audfprint* programa.

Sios dalies tikslas yra jsitikinti, jog dabartiné sistema negeba atpazinti motoriniy transporto
priemoniy varikliy skleidziamy garsy, naudojantis metodais sukurtais muzikos atpaZinimui.

[ELI] sukurtoji programa — paremta Landmark-based audio fingerprinting. Ji gana tiksliai
geba atpazinti muzikinius audio jra$us, jeigu toks jradas yra programos duomeny bazéje. Siuo
atveju duomeny baze laikomas failas, kuriame yra jraSomi konkretaus audio failo identifikatoriai
(angl. Features). Duomeny bazé gali buti sudaryta i§ daugiau negu vieno audio jraso.
Pagrindinés programos funkcijos yra §ios:

e Sukurti duomeny baze.

e Sujungti/papildyti duomeny bazes.
e Ieskoti atitikimy duomeny bazéje pagal pateikta audio jrasa.
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Duomeny baze Siame skyriuje laikomas failas, kurio plétinys yra pklz [ELI]. Testams
atlikti buvo naudojami 2.2. Skyrelyje surinkti duomenys. IS 2.2.1 skyrelyje minimy jraSymo
pozicijy buvo iskirpta atitinkamai po 10s, 20s, 10s audio jrasy. IS kiekvieno audio failo
gaudavosi trys jrasai. Sie intervalai minétose pozicijose buvo pasirenkami atsitiktinai. Jrasai
buvo karpomi naudojantis [AUD] programa. Gautyjy faily struktiira:

Balsas<N>_<M>.wav

Kur N — jraso jdentifikacinis numeris, M — sekundziy skaicius.

Viso buvo atlikti keturi testai:

e Pirmasis — sukurtoji duomeny bazé lyginama su tuo paciu audio jrasu naudotu sukurti
duomeny baze.

e Antrasis — pirmame zingsnyje pirmoji duomeny bazé lyginama su M — tuoju audio
irasu, toliau lyginama jprastai nuo pirmojo iki M — 1 (jeigu turime faily masyva nuo 1
iki 30, tai atlickame postiimj per vieng j deSing, taip 30-as masyvo elementas tampa
pirmuioju ir t.t.).

e Treciasis — §is testas yra analogiSkas, tik anks¢iau minétasis postiimis atlickamas per
vieng j kaire puse. Pavyzdziui, jeigu turime masyva nuo 1 iki 30 ir atlickame minétajj
postlimj, tai tokiu atveju pirmasis elementas taps 30-tuoju, o 30-asis taps 29-tuoju.

e Kaetvirtasis — duomeny bazés lyginamos su atsitiktiniais audio jrasais.

Nr. | Duomeny bazés Testo numeris

pavadinimas 1 2 3 4

Audio jrasas Audio jrasas Audio jrasas Audio jrasas

1. | Balsas001 10.pklz | Balsas001 10.wav Balsas<M>.wav Balsas001_20.wav Balsas011 10.wav

2. | Balsas001 20.pklz | Balsas001 20.wav | Balsas001_10.wav | Balsas001 10 2.wav | Balsas025 20.wav

N Balsas<M>.pklz Balsas<M>.wav Balsas<M-1>.wav Balsas<M>.wav Balsas<T>.wav

1 lentelé. Testy (duomeny baziy) rinkinys sukurtas su [ELI] programa.

Pirmoje lenteléje N yra testy skai¢ius. M — duomeny bazés ir audio jraso identifikacinis

numeris, kur M > 0. T — audio jraso identifikacinis numeris.

Duomenuy baziy sukiirimas

Prie§s pradedant testus buvo sukurta kiekvieno audio failo duomeny bazés atitikmuo
naudojantis paraSyta programa database_creator.sh. Programa kiekvienam nurodyto katalogo

failui sukuria atitinkamg duomeny baz¢. Duomeny bazés sukiirimo pavyzdys pateiktas zemiau:
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python audfprint/audfprint.py new -h 20 -r 96000 --dbase "
audfprint/databases/experiment/10 20 10/$filename.pklz" "Sfile"
>> isvestis.log

15 pav. Duomeny baziy sukiirimo skriptas

Cia audfprint.py — [ELI] programa, leidZianti atlikti 2.5.1. skyrelio pradZioje minétas

funkcijas.

Testy rezultatai

Pirmajam testui atlikti buvo sukurta programa pavadinimu matcher_one.sh. Atitikmeny
ieSkojimo pavyzdys pateiktas Zemiau:

for file in *;

do
filename=$ (basename "S$file")
extension="S${filename##*.}"
filename="${filename%.*}"
echo "$file"
echo $filename

python /home/kd/Desktop/audfprint/audfprint.py match -h 20
-r 96000 --dbase
"/home/kd/Desktop/audfprint/databases/experiment/10 20 10/$filen
ame.pklz" "$file" >> ~/Desktop/matcher same.log

done
16 pav. Programos matcher_one.sh iSeities kodas.

Programa lygina sukurtgsias duomeny bazes Balsas<N>.pklz su jrasais Balsas<N>.wav,
kur N — jraSo identifikacinis numeris. Testas kaip ir buvo tikétasi davé teigiamg rezultata, t.y.
kiekviena duomeny baz¢ atitiko audio jrasg 1§ kurio ji buvo pagaminta. Viso buvo rasta
atitikmeny 235.

Antrasis ir treciasis testai 1§ esmés buvo beveik vienodi. Tik vienu atveju postiimis buvo
per viena j desine kitu — per viena j kaire. Sie testai buvo sugalvoti darant prielaida, jog gretimi
audio jrasai yra panasiis ir turéty biti rasta atitikmeny. Siems testams atlikti buvo sukurtos
programos matcher_two.sh ir matcher_third.sh. Darbo rezultatai talpinami failuose
matcher_two.log ir matcher_third.log. Siy testy rezultatai buvo ganétinai prasti. Vos vienas kitas
audio jraSas sugebé¢jo atitikti. Minimalts atitikimai buvo surasti tarp skyrelyje 2.2.1. aprasyty

jrasy dalinimo pozicijy. Viso buvo surasti 53 ir 61 atitikmuo.
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Paskutiniajame teste buvo atsitiktine tvarka imami audio jraSai ir lyginami su einamaja
duomeny baze. Sis testas taip pat rado atitikimy, ta¢iau dar maZiau negu ankstesnieji. Viso buvo
rastas tik 21 atitikimas. Programos iSeities kodas pateikiamas matcher_rand.sh faile, o darbo
rezultatai matcher_rand.log.

Lyginant visus Siuos testus pirmasis buvo tiksliausias, kadangi kiekvienas audio jraSas
atitiko savo duomeny baze. Zemiau pateikiami kiekvieno testo rezultaty teigiami pavyzdZiai:

Pirmasis:

Matched Balsas001_10.wav 9.9 sec 7838 raw hashes as Balsas001_10.wav at 0.0 s with
2390 of 2878 common hashes at rank 0

Antrasis:

Matched ../experiment/10_20 10/Balsas011_20.wav 19.9 sec 17460 raw hashes as
Balsas011 10.wav at 0.4 s with 40 of 4331 common hashes at rank 0

Treciasis:

Matched ../experiment/10_20 10/Balsas069 10.wav 10.0 sec 15275 raw hashes as
Balsas069 20.wav at 0.3 s with 34 of 6073 common hashes at rank 0

Ketvirtasis:

Matched ../experiment/10 20 10/Balsas051 20.wav 19.9 sec 8145 raw hashes as
Balsas047_20.wav at 6.9 s with 78 of 15547 common hashes at rank 0

Antrasis, treciasis ir ketvirtasis testai latkomi nesékmingais, nes lyginant su pirmuoju testu
rasty atitikmeny suma buvo nereik§minga. Tod¢l apibendrinant rezultatus galima pastebéti, jog
[ELI] programos egzistuojantis algoritmas néra tinkamas motoriniy transporto priemoniy

skleidZiamo garso atpaZinimui.

2.5.2. Klasifikavimas su ,,Keras“ giliojo mokymosi biblioteka

Naudojantis ,,Keras* biblioteka Siame skyrelyje buvo suklasifikuoti spektriniy
charakteristiky duomenys gauti 2.4.2 skyrelyje. Tikimasi, jog galutinis rezultatas bus geresnis nei
[ELI] programos.

Tinklo mokymosi pradzioje duomenys gauti i$ 2.4.2 skyrelio buvo padalinti j dvi grupes:

e Mokomieji — duomenys, kurie bus naudojami neuroninio tinklo mokymuisi.
e Testavimo — duomenys, kurie bus naudojami neuroninio tinklo validacijai.
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2.5.2.1. Mokymaosi modelis

Giliojo mokymosi sistemos modelis pavaizduotas 17 paveikslélyje. Modelis sudarytas is:

e Ivesties sluoksnio.
e Penkiy sastkos sluoksniy.
e ISvesties sluoksnio.

[vesties sluoksnis 1 Sluoksnis

Conv2D(32, (3, 3),input_shape= | Conv2D(32, (3, 3N |
| Activation('relu") |

|HaxPnclingED(pncl_si:e=ﬂ2, 2}}|

(3, img_width, img_height))

| Activation('relu') |

|HaxPuclingED(pucl_si:E=§2, 2}}|

¥
2 Sluoksnis J Sluoksnis

-

| Conv2D(128, (3, 3)) | | Conv2D(64, (3, 3)) |
|

| Activation('relu") | Activation('relu®) |

|HaxPuclingED[pncl_si:e=ﬁi, 2}}' |HaxPuclingED[pncl_si:e=ﬁi, 2}}'
4 Sluocksnis 5 Sluoksnis

| Conv2D(256, (3, 3)) | Conv2D(512, (3, 3)) |

4

I Activation('relu') I | Activation('relu") |

|HaxPnclingED[pncl_si:e=iE, 1}}| |HaxPDclingzD[pncl_si:e=i2, 2}}'

!

|Svesties sluoksnis

I Flatten() |
| Dense(64) I

Activation('relu")

Dropout(@.5)

| |
| |
| Dense(1) |
| |

Activation( sigmoid")

17 pav. Sukurtasis mokymosi modelis



Branduolio dydis (angl. Kernel size) — visuose sluoksniuose yra 3x3. Sis dydis apibrézia
lango dydi, kuris imamas i$ jvesties paveikslélio.

Poslinkis (angl. Stride) — modelyje yra 1x1 numatytoji reik§mé. Sis poslinkis apibrézia
kokiu greigiu branduolio dydis judés per paveikslélj j desine ir j apacia. Siuo atveju jis judés per
1 px.

MaxPooling2D — labai populiarus sprendimas sasiikos operacijy tinkluose [VEL]. Si
operacija leidzia sumazinti paveiksléliy dydj. Numatytasis nustatymas yra 2x2 (angl. Pool size).
IS gautyjy sastkos operacijos metu reikSmiy imama po 2x2 dydzio matrica ir i§ jos iSrenkama
didZiausia reik§mé yra iSvesties parametras. Tarkime, jeigu turime paveikslélj 4x4 i$ jo gautume
2X2.

Ivesties sluoksnis:

Siuo atveju jvesties sluoksnis privalo turéti tas padias paveiksléliy dimensijas kaip ir
tinklo apmokymui skirti duomenys. Sio modelio atveju jvesties sluoksnis turi RGB paveikslélj su
priskirtais aukscio ir plo¢io parametrais. Jie apibréziami véliau.

Pasléptieji sluoksniai:

Buvo naudojami penki pasléptieji sluoksniai, kuriems taikoma sasiikos operacija. Sie
sluoksniai yra visi panasis tik skiriasi filtry (literatiroje dar kartais vadinami kanalais (angl.
Channels)) skaicius, kuris su kiekvienu sluoksniu didéja. Kiekviename sluoksnyje vyksta tos
pacios operacijos kaip ir pirmajame jvesties sluoksnyje.

ISvesties sluoksnis:

Flatten — aprasytojo modelio atveju i$ trijy dimensijy yra padaroma viena dimensija.

Dense — parametras naudojamas tvirtam neurony tarp skirtingy sluoksniy sukabinimui
(angl. Tight coupled)

Dropout — parametras skirtas i§vengti mokymosi metu persotinimo (angl. Overfitting). Su
tikimybe P (modelio atveju 0,5) yra panaikinami neuroninio tinklo sarysiai, bei sunaikinamas
pats neuronas.

Activatijos funkcija ReLu (angl. Rectified Linear Units) pasirinkta dél:

e DaZniausiai giliojo mokymosi modeliuose [REP].

e Paprasta iSvestiné f(x) = max(x,0). Kas reiskia, kad funkcija grazins x jeigu x > 0 arba

x=0,ir0jeigu x <0 [XWT+15].
Minétojo modelio paaiSkinamoji diagrama pateikta 18 paveikslélyje.
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503x376 px

Paveikslelis

32
filtrai 32
filtral
@ . .
= ||| 3x3 convap ‘ m | |vesties sluoksnis
+RelLU _rrazPDulinQE ]
250
501
32
filtrai 32
filtrai
—
& ||| x5 conva ‘ 52 |m 1 Sluoksnis
+RelLU _r[axPnulingz R
124
248
64 filtrai
64 filtrai
"
=1 .
= 11|/ 3x3 convap ‘ n2 |a 2 Sluoksnis
+RelU _r[axPnulingz “@
61
122
512
filtry 512
filtry
.
~ 5 Sluoksnis
Jx3 ConvzD x2
+ RelLU axPosling2d %
5
1"

Sumaziname jvestj (angl. Flatten)

Pasaliname atsitiktinius neuronus su

ISvesties sluoksnis /™
tikimybe 0,5 (Dropout(0.5))

1 Neuronas (Dvinares Klasifikacijos atveju) ir
N neurony daugianares
Sigmoid

Rezultatas

18 pav. Sukurtojo mokymosi modelio architektiira.
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2.5.2.2. Modelio apmokymas ir testavimas

Sukurtasis modelis buvo apmokomas su priedy skyrelyje 2 lentelé¢je X pazymétais audio
jrasais (jy spektrinémis charakteristikomis). Visi kiti X nepazyméti jrasai | mokymasi nepateko ir
buvo palikti modelio patikrinimui su nematytais duomenimis (konfuzijos (statistinio
reikSmingumo) matricy generavimui).

Mokymasis buvo suskaidytas j dvi dalis:

e Apmokymas klasémis — kai kiekviena skirtinga motoriné transporto priemon¢ tur¢jo
savo klase. Viso buvo 47 skirtingos klasés. Siuo atveju 17 ir 18 paveiksléliuose
1Svesties metu biity 47 neurorai (Dense(47)).

e Dvinaris — mokymosi duomenys suskaidyti j dvi klases: ieSkomojo automobilio klasé
ir klase kita.

Visy paveiksléliy pateikty mokymuisi ir testavimui dydziai:

e Plotis — 376 px.

e Aukstis — 503 px.

Visiems testams buvo naudojamas gradiento nusileidimo metodo atmaina RMSProp

[RUD]. Sis metodas darbe néra nagrinéjamas.

Tikslumo metrikos (angl. accuracy):
e Klasiy tikslumas — K.argmax(y_true) ima didziausig spé€jimo reikSme ir tikrina su
atitinkamu rinkiniu [CRO].
def categorical_accuracy(y_true, y_pred):

return K.cast(K.equal(K.argmax(y_true, axis=-1), K.argmax(y_pred, axis=-1)),
K.floatx())

e Duvinaris tikslumas — K.round(y_pred) reiskia, kad riba yra 0,5, ir viskas kas auks¢iau
traktuojama kaip tiesa. Programinis iseities kodas pateikiamas zemiau [CRO] .

def binary_accuracy(y_true, y_pred):
return K.mean(K.equal(y_true, K.round(y_pred)), axis=-1)

Visy testy mety buvo skaic¢iuojami dydziai:

e acc/loss — yra atitinkamai tikslumo ir paklaidos kreivés generuojamos i$§ mokymosi
duomeny imties.
e val_acc/val_loss — yra atitinkamai tikslumo ir paklaidos kreivés generuojamas i$
validavimo imties duomeny.
Testy metu sickiama, jog tikslumo kreivé artéty ir tapty vienetine funkcija, o paklaidy

kreivé artéty ir tapty nuline.
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Testai

1. Apmokymas su klasémis
Sio apmokymo metu buvo atlikti du testai. Abu testai pasizymi $iais parametrais:

Mokymosi imtis = 100 — i$ kiekvienos klasés imama po 100 paveiksléliy.
Validavimo imtis = 100 — i$ kiekvienos klasés imama po 100 paveiksléliy.
Epochy skaicius 100.

Batch size = 5 — kiek vienu metu paimama paveiksliuky.

Paklaidos funkcija = categorical_crossentropy. Si funkcija darbe detaliai
nenagrin¢jama.

Pirmasis testas buvo vykdomas 100 epochy, 0 antrasis 500.

Mokymosi tikslumas Validavimo tikslumas
0.160 0.160
0.120 0.120
0.0800 0.0800
0.0400 0.0400
0.00 0.00
0.000 20.00 40.00 60.00 20.00 100.0 0.000 20.00 40.00 §0.00 80.00 100.0
Mokymosi paklaida Validavimo paklaida
240 4.00
3.80
3.0
3.70
360
360
3.50 3.40
0.000 20.00 40.00 6000 80.00 100.0 0.000 2000 4000 £0.00 20.00 100.0

19 pav. Klasiy apmokymas 100 epochy
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Mokymaosi tikslumas Validavimo tikslumas

0.400
0.300
0.300
0.200 .
0.200
0.100 0.100
0.00 0.00
0.000 100.0 2000 3000 4000 5000 0.000 1000 2000 2000 4000 5000
Mokymosi paklaida Walidavimo paklaida
6.00
4.00
3.00 4.00
2.00
2.00
1.00
0.00 0.00
0.000 1000 2000 3000 4000 5000 0000 1000 2000 3000 4000 5000

20 pav. Klasiy apmokymas 500 epochy.

Abu testai duoda teigiama rezultata. Galime matyti, jog sukurtasis modelis mokosi, taciau
19 pav. atveju jo tikslumas siekia tik 0.08%, o 20 pav. atveju jis pakyla iki 30%, taciau ties 450 —
taja epocha staigiai krenta Zemyn. Taip galéjo nutikti dél Siy prieZasciy:
e (radiento funkcija jgyja neleistinas reikSmes (NaN).
e Per didelio mokymosi greicio.
e Duomeny trikumo.
e Per mazo mokymosi modelio.
ISvados: klasiy apmokymui reikia daugiau duomeny, bei didesnio epochy skaiciaus. IS
esmeés modelis su klasémis néra tinkamas realiai automobilio paieskos sistemai, dél:
e Reikalingo didelio mokymosi duomeny kiekio.

e Mokymosi laiko.

2. Dvinaré klasifikacija
Sio apmokymo metu buvo atliktos keturios testy poros po tris testus poroje. Visi testai

pasizymi Siais parametrais:
e Epochy skaicius 30.
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e Batch size = 20 — kiek vienu metu naudojama paveiksléliy tinklo mokymuisi.

e Paklaidos funkcija = binary_crossentropy. Si funkcija darbe detaliau nenagrinéjama.
Trys testy poros tur¢jo tokias mokymosi imtis:

e Mokymosi imtis = 763.

e Validavimo imtis = 763.
Likusioji ketvirtoji pora tur¢jo tokias imtis:

e Mokymosi imtis = 3700.

e Validavimo imtis = 3700.
Imtys skiriasi dél to, kad tiriamojo objekto audio jraSy (autoriaus automobilio) buvo

surinkta nepalyginamai daugiau negu kity motoriniy transporto priemoniy.

Mokymosi metu duomenys buvo sugrupuoti j dvi klases:

e IeSkomasis automobilis.
e Kita — visi kiti spektrinés charakteristikos paveiksléliai i§skyrus ieSkomojo
automobilio.

2.1. Audi b4 1992 55kw ir Kita (1 testas)

Mokymosi tikslumas Validavimo tikslumas

0.950 0o

AAR oo AT
D e AN
ANV

0.280
0.840 0 540 y
0300 0.200
0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00 0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00
Mokymosi paklaida Validavimo paklaida
0.600

0.500

0 400 \-\- 0.400 x
1L-,I,n' e P N \
0.200 v \0\{ 0.200 y\/\\,w »
i Adxl

0.100
0.00
0.00
0.000 5000 10.00 15.00 20.00 25.00 0.000 5.000 10.00 15.00 20.00 25.00
a 1 Testas
& 2 Testas

3 Testas

21 pav. Audi b4 1992 55kw ir Kita modelio tikslumo ir paklaidos kreivés.
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21 paveikslélyje pateikiama standartinés ,,Keras“ karkaso tikslumo charakteristikos
apmokymo metu. Viso 3 testai su tuo paciu duomeny rinkiniu. Kiekviena mokymosi ir
validavimo duomeny imtis sudaré 763 paveiksléliai. I§ kreiviy matyti, jog mokymasis yra
netolidus t.y. vienoje epochoje tikslumas kyla, o kitoje staigiai krenta. Toks netolidumas gali
atsirasti dél per mazo mokymosi duomeny skaiciaus.

22 paveikslélyje pateikta klasifikavimo lentelé (angl. confusion matrix). Ji buvo
sugeneruota po modelio apmokymo, tinklui pateikus suklasifikuoti 100 nematyty paveiksléliy,
atitinkamai kiekvienai klasei po 50. Kaip matyti modelio tikslumas néra didelis, taciau teikia

viléiy.
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22 pav. Klasifikavimo lentele
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2.2. Audi b4 1992 55 kw ir Kita (2 testas)

Mokymosi tikslumas Validavimo tikslumas
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23 pav. Audi b4 1992 55kw ir Kita modelio tikslumo ir paklaidos kreivés.

Antrasis atliktas testas buvo analogiskas pirmajam, tik su didesniu duomeny kiekiu:
mokymosi ir validavimo metu buvo paimti 3700 paveiksléliy. Kaip ir buvo tikétgsi mokymosi
tikslumo ir paklaidos kreivés tapo glodesnés 23 pav. Klasifikavimo lenteléje pateiktoje 24
paveikslélyje matomas 100% tikslumas ieSkomojo automobilio atzvilgiu, taciau fiksuojamas

kritimas klasés kita atpazinime lyginant su 22 paveikslélyje pateiktais duomenimis.
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24 pav. Klasifikavimo lentelé.
2.3. Seat ibiza 2000 66kw ir Kita

Mokymaosi tikslumas Validavimo tikslumas
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25 pav.Seat ibiza 2000 66kw ir Kita modelio tikslumo ir paklaidos kreivés.

Treciojo testo metu ieSkomasis automobilis buvo Seat ibiza 2000m., 1.91., 66kw. Testo
metu taip pat atlikti trys testai, kuriy tikslumo ir paklaidos rezultatai pateikti 25 pav. Sio testo
antrajame teste (meélyna kreive) galime matyti didZiulj paklaidos ir tikslumo Suolj ties 23 epocha.

Taip nutikti galé¢jo dél tuo metu jvykusio persotinimo (angl. overfitting) arba dél mirusiy
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neurony. Anot kreiviy $is modelis pasieké beveik 98%  tikslumg. Patikrinus §; modeli su
nematytais duomenimis 26 pav., gautasis tikslumas buvo tik 78%. ISvada: mokymosi metu reikia

daugiau duomeny.
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26 pav. Klasifikavimo lentelé.
2.4. Nissan primera 1997 66kw ir Kita
Mokymosi tikslumas Validavimo tikslumas
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27 pav. Nissan primera 1997 66kw ir Kita modelio tikslumo ir paklaidos kreivés.
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Ketvirtojo testo metu ieSkomasis automobilis buvo Nissan primera 1997m, 2.01, 66kw.
Tikslumo ir paklaidos kreivés pateiktos 27 pav. Klasifikavimo lentelé su nematytais duomenimis
28 pav.

Siuo atveju tikslumas i§ 27 pav., pasiektas 100% ta¢iau klasifikavimo lentelés atveju
tikslumas tesiekia tik 60%. Taip pat tikslumo ir paklaidos kreivés labai greitai pasiekia savo
tikslag kas néra gerai. Taip pat galima daryti prielaida, jog egzistuoja duomeny trikumas, bei
galbiit Sio automobilio atveju néra tinkamas optimizacijos algoritmas. Sukurtojo modelio atveju

néra naudojamas BatchNormalization, kuris galéty pagelbéti Sioje situacijoje.
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28 pav. Klasifikavimo lentelé.

2.5.3. Tyrimo rezultatai

e Tinklo apmokymui reikia daugiau duomeny. Tai indikuoja 20, 25, 27 paveiksléliai,
kuriuose matomi staigiis kreiviy Suoliai.

e Didesnis mokymosi duomeny kiekis duoda Zymiai stabilesnj mokymasi, bei tinklas
yra geriau apmokomas. Tai atsispindi skirtumuose tarp 22 ir 24 paveiksleliy.

e Dvinaré klasifikacija parodé geresnius rezultatus nei daugiaklasé.

e Sukurtas giliojo mokymosi modelis, kuris parodé gana neblogus rezultatus
atpazjstant Audi b4 1992m., 1,91, 55 kw automobilj, bei Seat Ibiza 2000m., 1,91.,
66kw automobilj, taciau sunkiai atpazino automobil] Nissan Primera 1997m., 2,01.,
66 kw. Vertéty pastebéti, jog Seat yra Audi ir Volkswagen grupés narys, todé¢l gali
biti, jog jy varikliai turi panasumy, ir visg tai atsispind¢jo mokymosi rezultatuose.

Tuo tarpu Nissan yra Japonijos gamintojas.
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e (reiCiausiai modelio rezultatai galéty buti pagerinti turint geresnj jraSymo jrenginj,
kuris galéty jra$yti ultragarsa. Siuo atveju buvo naudojamas paprastas telefono
mikrofonas.

e Taip pat vertéty paminéti, kad darbo metu sukurtoji GitHub repozitorija' sulauké

nors ir labai nedidelio, ta¢iau paskatinancio susidoméjimo.

2.6. Tobulinimo galimybés

Sukurtoji sistema galéty buti patobulinta Siais aspektais:

e Spektriniy charakteristiky generavimo grei¢iu — iSsaugant spektrines
charakteristikas skaitiniu formatu, bei jy generavimui naudojant GPU. To pasekoje
reikéty keisti giliojo mokymosi jvesties sluoksnj.

e Modelio patobulinimas:

o Pridéti BatchNormalization()

o Apsvarstyti kiekviename sluoksnyje dropout funkcijos naudojima. Tai
turéty padéti sumazinti mokymosi metu patiriamg persipildyma (angl.
overfitting).

o ISbandyti kitus optimtimizacijos algoritmus, bei kitas aktivacijos funkcijas.

o Modeliui pateikti audio jrasy dalis suskaidytus j maZesnius intervalus.

o Didesnis modelis galéty veikti geriau.

e Implementuoti tiesioginj audio srauto skaityma 1§ mikrofono.

2.7. Potencialus sistemos trakumai

Sukurtoji sistema neveikty Siais atvejais:
e Automobilio variklio garsas pasikeisty neatpazjstamai — pavyzdziui biity didinama
variklio galia, darbinis tiris.

e Sugedus automobilio varikliui.

! https://github.com/KaroDievas/car-sound-classification-with-keras
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ISvados

Darbo metu buvo apzvelgti egzistuojantys audio srauto apdorojimo algoritmai bei jy
panaudojimo biidai. Apzvelgti sistemy mokymosi algoritmai — jy skirtumai ir panasumai. Taip
pat buvo apzvelgti tiesiogiai su magistro darbo uzdaviniu susij¢ darbai bei jau egizstuojancios
sistemos. PanaSiausias pristatytas darbe [WHI].

Egzistuojanti muzikos atpazinimo programa ,,Audprint* [ELI] néra tinkama motoriniy
transporto priemoniy variklio skleidziamo garso atpazinimui.

Automobiliy varikliy skleidziamo garso atpazinimui buvo pasiiilytas sistemos modelis,
kuris sugebéjo atpazinti autoriaus automobilj;. Taciau bandant atpazinti kitus automobilius
rezultatai buvo prastesni.

Sukurtasis mokymosi modelis reikalauja kur kas daugiau mokymosi duomeny nei buvo
surinkta. Vienos minutés variklio skleidziamo garso jraSo nepakankama tinklo apmokymui.
Taciau jau apmokytajam tinklui atpazinimui uztekty ir 400ms.

Didesnis mokymosi duomeny kiekis duoda stabilesnj mokymas;.

Tinklo daugiaklasinis apmokymas reikalauja zymiai daugiau laiko ir jo tikslumas yra
Zymiai mazesnis lyginant su dvinariu apmokymu. Todél realioje sistemos realizacijoje turéty buti

naudojamas dvinaris apmokymas.
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Santrumpos

[raSomasis jrenginys — samsung xcover 2;

FT — Furje transformacija (angl. Fourier transform)

DFT — diskreti Furje transformacija (angl. Discreate Fourier transformation)

DTFT — Diskretaus laiko Furje transformacija (angl. Discrete time Fourier transformation)

DFS — diskrecioji Furje eiluté (angl. Discreate Furje series)

FFT — greita Furje tranformacija (angl. Fast Fourier transformation)

VIPF — vienetinio impulso perdavimo funkcija

IIR — begalinio impulso atsako (angl. Infinite Impulse Response)

ANN — intelektualiis neuroniniai tinklai (angl. Artificial neural network)

DT — sprendimy medtiai (angl. Decision tree).

DL — gylusis mokymasis (angl. Deep learning).

SVM — pagalbinés vektoriy masinos (angl. Support vector machines)

RL — mokymosi stiprinimo (angl. Reinforcement learning)

KNN — k-Artimiausiy kaimyny algoritmas (angl. k-Nearest Neighbors algorithm)

RFC — Atsitiktinis misko klasifikatoriaus (angl. Random Forest classifier)

MFCC — Melo daZzniy kepstro koeficienty algoritmas (angl. el Frequency Cepstral
Coefficient)

53



Priedai

0
C
Iraso Varikli Darbinis | Galia Papildomi

Nr.|pavadinimas| Data |[Oro| o Marké Modelis |Metai| taris (1) |(KW) veiksniai
2015-12-

1 | Balsas001 30 -8 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2015-12-

2 | Balsas002 31 -12| 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

3 | Balsas003 03 -14| 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

4 | Balsas004 04 =171 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

5 | Balsas005 05 =221 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

6 | Balsas006 06 24| 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

7 | Balsas007 08 =171 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

8 | Balsas008 09 -8 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

9 | Balsas009 11 —4 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

10 | Balsas010 15 =11 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

11 | Balsas011 15 -17| 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

12 | Balsas012 16 —14 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

13 | Balsas013 17 -7 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

14 | Balsas014 18 -9 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

15 | Balsas015 19 -11] 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

16 | Balsas016 19 -9 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

17 | Balsas017 20 -8 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

18 | Balsas018 20 -8 | 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

19 | Balsas019 23 -9 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

20 | Balsas020 23 -9 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

21 | Balsas021 29 3 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-01-

22 | Balsas022 31 2 0 Audi B4 1992 1.9 55 Véjas fone X
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2016-02-

23 | Balsas023 04 1 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

24 | Balsas024 05 1 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

25 | Balsas025 06 2 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

26 | Balsas026 07 6 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

27 | Balsas027 11 -1 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

28 | Balsas028 12 0 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

29 | Balsas029 14 1 70 Audi B4 1992 1.9 55 pakeisti tepalai | X
2016-02-

30 | Balsas030 18 -4 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

31 | Balsas031 18 2 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

32 | Balsas032 19 2 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

33 | Balsas033 20 2 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

34 | Balsas034 23 2 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

35 | Balsas035 24 1 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

36 | Balsas036 25 1 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

37 | Balsas037 26 1 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

38 | Balsas038 27 1 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

39 | Balsas039 27 2 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

40 | Balsas040 27 2 65 Audi B4 1992 1.9 55 iSminta sankaba |X
2016-02-

41 | Balsas041 28 2 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

42 | Balsas042 28 0 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-02-

43 | Balsas043 29 -1 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-03- pro Sali vaziavo

44 | Balsas044 02 0 60 Audi B4 1992 1.9 55 masina X
2016-03-

45 | Balsas045 04 -1 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-03-

46 | Balsas046 05 0 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-03-

47 | Balsas047 05 1 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
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2016-03-

48 | Balsas048 08 4 80 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-03-

49 | Balsas049 15 1 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-04-

50 | Balsas050 07 15 65 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-04-

51 | Balsas051 08 13 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-04-

52 | Balsas052 09 10 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-04-

53 | Balsas053 11 10 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-04-

54 | Balsas054 12 13 | 65-70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-04-

55 | Balsas055 13 8 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-06-

56 | Balsas056 12 13 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-06-

57 | Balsas057 20 17 80 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-06-

58 | Balsas058 21 16 70 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

59 | Balsas059 03 13 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

60 | Balsas060 03 19 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

61 | Balsas061 04 13 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

62 | Balsas062 04 20 90 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

63 | Balsas063 07 15 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

64 | Balsas064 07 18 90 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

65 | Balsas065 08 13 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

66 | Balsas066 08 23 80 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

67 | Balsas067 09 21| 100 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

68 | Balsas068 10 14 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

69 | Balsas069 10 16 | 100 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

70 | Balsas070 12 18 90 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

71 | Balsas071 16 10 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

72 | Balsas072 19 21 | 100 Audi B4 1992 1.9 55 X
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2016-08-

73 | Balsas073 20 15 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

74 | Balsas074 22 16 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

75 | Balsas075 22 24 | 100 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

76 | Balsas076 23 21| 90 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

77 | Balsas077 24 14 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

78 | Balsas078 24 21| 100 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-08-

79 | Balsas079 29 15 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-09-

80 | Balsas080 05 13 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-09-

81 | Balsas081 18 16 0 Kia Sportage |2003| 2.0 103 Veikia tik Kia.
2016-09-

82 | Balsas082 18 16 0 Kia Sportage | 2003 2.1 103 Veikia tik Kia. | X
2016-09-

83 | Balsas083 18 16 0 Audi B4 1992 1.9 55 Veikia Audi
2016-09-

84 | Balsas084 18 16 0 Audi B4 1992 1.9 55 Veikia Audi X
2016-09- Grand

85 | Balsas085 18 16 0 Suzuki Vitara |2000( 2.0 85 Veikia Suzuki
2016-09- Grand

86 | Balsas086 18 16 0 Suzuki Vitara |2000| 2.0 85 Veikia Suzuki X
2016-09-

87 | Balsas087 18 16 0 Veikia: 81,83,85
2016-09-

88 | Balsas088 18 16 0 Veikia: 81,83,86
2016-09-

89 | Balsas089 18 16 0 Veikia: 81,85
2016-09-

90 | Balsas090 18 16 0 Veikia:81,83
2016-09-

91 | Balsas091 18 16 0 Veikia: 83,85
2016-09-

92 | Balsas092 18 16 0 tuséias garsas
2016-09-

93 | Balsas093 18 16 0 tuscias garsas
2016-11-

94 | Balsas094 25 —4 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-12-

95 | Balsas095 06 0 0 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-12-

96 | Balsas096 06 -3 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
2016-12-

97 | Balsas097 19 2 60 Audi B4 1992 1.9 55 X
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2016-12-

98 | Balsas098 20 2 60 Audi B4 1992| 1.9 55 X
2016-12-

99 | Balsas099 21 1 60 Audi B4 1992| 1.9 55
2016-12-

100| Balsas100 22 -1 60 Audi B4 1992 | 1.9 55
2017-01-

101| Balsas101 08 -14] 0 Nissan Primera [1997| 2.0 66
2017-01-

102| Balsas102 15 -6 0 Opel Vectra [2000| 2.0 60 X
2017-01-

103| Balsas103 15 -6 0 Opel Vectra [2000| 2.0 60 X
2017-01-

104| Balsas104 17 3 0 Lancia Delta |[2009| 2.0 121 X
2017-01-

105| Balsas105 18 3 0 Audi A4 1999 | 25 110 X
2017-01-

106| Balsas106 18 3 0 Audi A4 1999 25 110 X
2017-02-

107| Balsas107 02 4 0 Seat Ibiza 2000| 1.9 66
2017-02-

108| Balsas108 10 2 0 Peugot 307 2005 1.6 80 X
2017-02-

109| Balsas109 10 2 0 Volvo V40 2004 | 1.9 85 X
2017-03-

110| Balsas110 15 4 0 Renault Laguna |[2007| 1.9 96 X
2017-03-

111| Balsas111 15 4 0 Peugot 307 2002| 2.0 79 X
2017-03-

112| Balsas112 15 4 0 VW Tiguan |2015| 2.0 85 X
2017-03-

113| Balsas113 15 4 0 BMW X5 2006 3.0 190 X
2017-03-

114| Balsasll4 15 4 0 Opel Omega (2002 25 110 X
2017-03-

115| Balsas115 15 4 0 Seat Alhambra | 2005| 1.9 85 X
2017-03-

116| Balsas116 15 4 0 VW Touran [2004| 1.9 77 X
2017-03-

117| Balsas117 15 4 0 Audi A6 2012 2.0 130 X
2017-03-

118| Balsas118 15 4 0 Opel Vectra [1999| 2.0 74 X
2017-03-

119| Balsas119 15 4 0 BMW X3 2016 2.0 140 X
2017-03-

120| Balsas120 15 4 0 Renault Clio 2008 15 52 X
2017-03-

121| Balsas121 15 4 0 |Volvo XC70 2006 2.2 |136 X
2017-03-

122| Balsas122 15 4 0 Mitsubishi |Carisma |2002 1.9 |75 X

58




2017-03-

123| Balsas123 15 Toyota Corola 2003 |2.0 85 X
2017-03-

124| Balsas124 15 Volvo XC90 2003 2.4 |120 X
2017-03-

125| Balsas125 15 Toyota Rav4 2014 2.2 |110 X
2017-03-

126| Balsas126 15 BMW 530 2012 (3.0 190 X
2017-03-

127| Balsas127 15 Kia Optima 2012 1.7 100 X
2017-04-

128| Balsas128 01 BMW 320 2002 (2.0 110 X
2017-04-

129| Balsas129 01 Ford Galaxy 1998 19 |66 X
2017-04-

130| Balsas130 01 VW Passat 2011 (2.0 100 X
2017-04-

131| Balsas131 01 Volvo V50 2006 19 |81 X
2017-04-

132| Balsas132 01 Chevrolet |Lacete 2008 (2.0 103 X
2017-04-

133| Balsas133 01 Audi A6 1998 25 |110 X
2017-04-

134| Balsas134 01 Citroen C3 2003 1.4 (50 X
2017-04-

135| Balsas135 01 VW Passat 2002 19 |96 X
2017-04-

136| Balsas136 01 Toyota Yaris 2009 14 |66 X
2017-04-

137| Balsas137 01 Volvo V50 2007 (2.0 100 X
2017-04-

138| Balsas138 01 Toyota Rav4 2007 |3.0 145 X
2017-04-

139| Balsas139 02 Toyota Rav4 2007 (3.0 145 X
2017-04-

140| Balsas140 02 BMW 325 coupe |2007 {3.0 145 X
2017-04-

141| Balsasl41 02 BMW X5 2006 (3.0 160 X
2017-04-

142| Balsas142 02 VW Golf 2000 19 |85 X
2017-04-

143| Balsas143 02 Audi Ad 1998 19 (81 X
2017-04-

144| Balsas144 02 Skoda Octavia  [2005 | 1.9 (77 X
2017-04-

145| Balsas145 02 Audi A6 1997 25 |[103 X
2017-04-

146| Balsas146 02 Opel Astra 2000 1.7 |55 X
2018-03-

147| Balsas147 31 Seat Ibiza 2000 19 (66 10 min. Jrasas X
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2018-04-

148| Balsas148 02 Nissan Primera {1997 (2.0 66 10 min. Jrasas X
2018-04-

149| Balsas149 07 Kia Sportage |2002 (2.0 105 |10 min. JraSas X
2018-04- Grand

150| Balsas150 07 Suzuki Vitara 2000 |2.0 85 |10 min. Jrasas X

Lentelé 2. Audio jrasai

Paaiskinimai:

X — jrasai kurie pateko j gilujj mokymasi
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