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Ivadas

Zmogaus smegenis sudaro §imtai milijardy tarpusavyje sujungty neurony, kurie leidzia
7mogui nuolat apdoroti gaunama informacija. Siais laikais vis labiau stengiamasi atkartoti miisy
smegeny veikla naudojant kompiuterj. [vairiy neuroniniy tinkly pritaikymo pavyzdziy galime
rasti dar ir 1950 metais [Bis15], ta¢iau tik neseniai buvo pradéta naudoti Siuos tinklus jvairioms
klasifikavimo uzduotims, jskaitant, bet neapsiribojant kelio ar kelio Zenkly, rasSytiniy simboliy,
Zzmoniy veidy atpazinimui. Nors paminéti klasifikavimo uzdaviniai yra labiau susij¢ su vaizdine
nagrin¢jamo objekto reprezentacija, dirbtiniai neuroniniai tinklai taip pat pradéti naudoti garsy
atpazinimui, nors prie§ tai Siems uzdaviniams buvo naudojami kitokios architektiiros negu
dirbtiniai neuroniniai tinklai - pasléptieji Markovo modeliai (angl. “Hidden Markov models”)
[Barl5] arba dinaminis laiko skalés kraipymas (angl. “Dynamic Time Warping”) balso
atpazinimui [MA16]. Taciau aplinkos garsy klasifikavimui, kur néra biitinybés atskirti fonemy
zodziuose, dirbtiniai neuroniniai tinklai bei panaSios $iy tinkly implementacijos (pvz.:
rekurentiniai ar konvoliuciniai dirbtiniai neuroniniai tinklai) pradéjo susilaukti daugiau démesio,
bei panaudos atvejy dar véliau, dél vis daugiau vieSai prieinamy duomeny (ESC [Picl5],
UrbanSounds8k [SJB14]) bei skirtingy garsy duomeny baziy.

Automatinis urbanistiniy garsy klasifikavimas turi jvairiy pritaikymo galimybiy - miesto
priezitros sistemose norint identifikuoti svarbius jvykius [CNKO09], galimybé rinkti garso
duomeny pavyzdzius tolimesniam miesto vystymui.

Nors didzioji tyrimy dalis susijusi su garso atpazinimu yra daZniausiai siejama su
sritimis, kurios yra susijusios su balso, muzikos atpazinimu, urbanistiniy garsy analiziy yra
maziau. Taip pat svarbu paminéti, kad nors ir yra jvairiy tyrimy, susijusiy su Sio tipo garsy
atpazinimu, jie yra labiau skirti aplinkos atpaZinimui - ar ta aplinka, kurioje yra jraSytas tam
tikras garsas yra parkas, gatvé [CNKO09], prieSingai negu kad atskiry garso Saltiniy
identifikavimui (masinos jsp€jamasis signalas, Suns lojimas, oro kondicionierius). Vélesné
minéta uzduotis yra sudétinga dél jvairiy priezasciy, kaip papildomo triukSmo buvimas, taip pat
Sie garsai yra daZniausiai girdimi vienu metu dél skirtingy Siy garsy Saltiniy. Taciau teisingai
implementavus tokj garso Saltinio atpazinimo algoritma, blity jmanoma tai pritaikyti minétuose
kontekstuose, sulaukiant tikslesniy ir patikimesniy rezultaty.

Sio darbo tikslas yra surasti dirbtiniy neuroninj tinkla labiausiai tinkantj urbanistiniy
aplinkos garsy klasifikavime.

Darbo metu bus aptarta teoriné dalis, susijusi su garso apdorojimu, garso charakteristiky
i$skyrimu bei neuroniniais tinklais. Bus kuriami dviejy tipy dirbtiniai neuroniniai tinklai (gilieji,
konvoliuciniai) naudojantis Python programavimo kalba Google Colaboratory platformoje, kurie
bus lyginami naudojant tas pacias charakteristikas urbanistiniy garsy klasifikavimo uzdaviniui.
Gauti rezultatai bus lyginami tarpusavyje, bei bus atlickama gauty rezultaty analizé.

1. Dirbtinis intelektas

John McCarthy, vienas 1§ dirbtinio intelekto pradininky, dar 1956 metais apibrézé Sig
discipling kaip intelektualiy masiny inzinerija bei moksla apie jas. Intelektuali masina (kartais
vadinama intelektualiu agentu) yra bet koks prietaisas, kuris suvokia aplinkg ir bando
maksimizuoti galimybe pasiekti jam iSkeltus tikslus. Dirbtinis intelektas, Siuo atveju, yra masiny
bandymas atkartoti musy kognityvines funkcijas kaip mokymasis bei problemy sprendimas.
Dirbtinio intelekto tikslas yra priimti optimaly sprendimga.

TradiciSkai dirbtinis intelektas yra siejamas su Alan Turing dar 20 amziaus viduryje
iSkeltu klausimu - “ar maSina gali mastyti?”, bei pasitlytu testu norint jvertinti dirbtinio intelekto
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galimybes. Jis suformulavo testa, kuris véliau ir buvo pavadintas ,, Turingo testu”. Testas buvo
atliekamas taip: zmogus A sédi atskirame kambaryje ir per terminalg bei klaviatirg bendrauja su
dviem agentais B ir C i§ kuriy vienas yra zmogus, kitas - masina. Zmogus A neZino, kuris yra
kuris. Zmogaus A tikslas yra nustatyti, kuris agentas yra zmogus ir kuris - magina. Testas yra
atlieckamas daug karty, ir jeigu Zmogui A nepavyksta teisingai jvardinti B ir C agenty maziau nei
puse karty, tai maSina s€kmingai “praeina” Turingo testg ir yra laikoma, kad masina gali mastyti
[Cyr08].

2. MasSiny mokymasis

MasSiny mokymasis yra dirbtinio intelekto pritaikymas bei kompiuteriy mokslo atSaka,
kurioje yra kuriamos kompiuterinés programos, kurios bando automatiskai mokytis bei tobuléti
nereikalaudami perprogramavimo - suteikiant programai jvesties duomenis, ji bando atrasti
jvairiy pasikartojimy duomenyse ir to pasekoje priimti sprendima. MaSino mokymosi algoritmy
pritaikymy galime rasti nuo elektroniniy laiSky filtravimy iki audio klasifikavimo - vietose, kur
nejmanoma sukurti specifiniy instrukcijy, pagal kurig turéty korektiSkai veikti programa. Masiny
mokymasi galime pavaizduoti 1 paveiksléliu.

Masiny mokymasis

v v v
PriZidrimas MepriZidrimas Skatinamasis
mokymasis mokymasis mokymasis
Klasifikavimas Regrezija Klasterizavimas Asociavimas
|

1 pav. Masiny mokymosi tipy medis.
Matome, kad maSiny mokymuisi galime i$skirti tris pagrindinius tipus, kuriuos dabar
aptarsime.

2.1. Priziiirimas mokymasis

vt —

suprasti kaip jvesties duomeny x ir iSeities duomeny y padavimag masinai, o0 mokymosi metu yra
bandoma atrasti algoritmg (ar funkcijg) £, kuris sugebéty atvaizduoti x ] y taip, kad:

] ¥ =) (1)

Sio mokymosi tikslas yra bandyti surasti tokj £, kuris leisty nuspéti naujiems jvesties
duomenims (x) teisingg iSvestj ().
ir iSeities duomenis - mes suprantame, kad jie teisingi, o algoritmas iteratyviai stengiasi daryti
spejimus atsizvelgiant j tai, kokie yra teisingi atsakymai.

e Klasifikavimas - masSinai yra iSkeltas tikslas duomenis priskirti Zyme ar klas¢ (pvz.: ar
duotoji nuotrauka yra Suo ar katé, ar duomenys apie pacientg leidzia suprasti, kad jis
serga ar neserga).



e Regresija - maSinai yra iSkeltas tikslas grazinti kokj nors realy skai¢iy kaip spéjima,
atsizvelgiant | pateiktus duomenis (pvz.: bandymas nuspéti kitos dienos rinkos kainas,
ory prognozes).

2.2. Nepriziurimas mokymasis

Nepriziirimas mokymasis (angl. ,,Unsupervised learning”). Skirtingai negu kad
tikslas yra atrasti struktiiras bei jvairius pasikartojimus pateiktuose duomenyse be jokiy iSoriniy
nurodymy. Sio mokymosi uzdavinius galime toliau klasifikuoti j:

e Klasterizavimg - norint atrasti pasléptus pasikartojimus ar Sablonus duotuose duomenyse

(pvz.: vartotojy grupavimas atsizvelgiant j jy pirkimy istorijg).

e Asociacijy ieSkojima - norint atrasti specifines taisykles kurios sugeba paaiskinti santykij

(asociacijas) tarp duomeny (pvz.: Zzmones, kurie perka X taip pat yra linke pirkti ).

2.3. Skatinamasis mokymasis

Skatinamasis mokymasis (angl. ,,Reinforcement learning”). Sio mokymosi biidu yra
stengiamasi suteikti algoritmui atgalinj ry$] (skatinimg), kuris leisty algoritmui tobuléti.
Skatinimg galime suprasti kaip funkcija, kuri grazina kokig nors reikSme po jvykio su aplinka,
pvz. yra sukuriamas robotas, kuris stengiasi kuo ilgiau nesusidurti su kitais robotais - jo
skatinimo funkcijg buty galima apibrézti kaip bandymga iSbiiti kuo ilgiau (didinti funkcijos
grazinamga laiko kintamajj) neprilietus kity aplinkos objekty. Sio mokymo tikslas — atrasti tokia
strategija, jog véliau ANN renkantis veiksmus (misy pvz.: atpazinti zodzius) jy kaina biity
maziausia. Antrame paveikslélyje galime matyti bendrajj skatinamojo mokymosi atveji:

k4

Agentas

Stebejimas Allygis Veiksmas

Aplinka

2 pav. Skatinamojo mokymosi pavyzdys

3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

3.1. Dirbtiniai neuronai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (toliau - DNT) yra bandymas kompiuteriu atkartoti gyviiny
smegeny veiklg. Norint suprasti, kas yra DNT, visy pirma reikéty apibrézti, kas yra dirbtinis
neuronas. Dirbtinis neuronas yra pagrindinis elementas norint sukurti neuronin;j tinklg. Kaip ir
gyviiny smegenyse esantys neuronai, dirbtiniai neuronai buvo konstruojami norint replikuoti
pagrindines biologiniy neurony savybes. To pasekoje dirbtiniai neuronai atlieka Sias pagrindines
funkcijas:

1. Ivesties - neuronui yra svarbu sugebéti priimti duomentis i$ kity neurony.
2. Svorio keitimo - atsizvelgiant ] gautus duomenis yra keifiamas stiprumas tarp
skirtingy neurony.



3. Aktyvavimo - nusako kokia bus iSvestis, atsizvelgiant ] tai, kokia aktyvavimo
funkcija yra parinkta.
4. ISvesties - perduodamas rezultatas tolimesniems neuronams.

vesties svarial
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3 pav. Dirbtinis neuronas
Dirbtinio neurono pavyzdj galime matyti pavaizduotg 3-iame paveikslélyje.

3.2. Aktyvavimo funkcijos

Aktyvavimo funkcija yra butina, jei norima, kad neuroninis tinklas gebéty iSmokti
netiesines funkcijas. Aktyvavimo funkcijos gali biiti skirtingos - darbe mes naudosime ,,ReLU”
bei ,,softmax”.

3.2.1. ReLLU

ReLU (angl. ,,Rectified Linear Unit”) yra dazniausiai naudojama aktyvavimo funkcija
giliojo mokymosi modeliy konstravimo uzdaviniuose. Bendruoju atveju ReLU funkcija grazina
0, jei gauna bet kokij neigiamg jvestj, o teigiamai jvesciai x - jg ir grgzina. ReLU galime pateikti
lygybe:

J(x) = max(0, x), 2
kur x yra gaunama jvesties verté (pvz. - i$ kito neurono).

Grafiskai ReLU veikimg galime pavaizduoti taip:

L] (11}

4 pav. Aktyvavimo funkcijos ,,ReLU” pavaizdavimas
ReLU funkcija naudosime kaip aktyvavimo funkcija visuose sluoksniuose iSskyrus
iSvesties.



3.2.2. Softmax

Angl. ,Softmax” - minkStojo maksimumo funkcija yra atsakinga uz visy iSeities
komponenciy pavertimg i tikimybes, sunormuojant iS¢jimo vektoriy j 1 (bendra visy reikSmiy
suma turi bati lygi 1). Softmax funkcijg galime iSreiksti lygybe:

e’
o) = — 3)
pl@)i S e

Si funkcija yra naudinga klasifikuojant - kiekviena i$¢jimo vektoriaus komponenté
atitinka gali atitikti tikrg klase. Kiekvienai gautai komponentei ¢(x), mes priskiriame klasés
tikimybe, arba kiek ,,jsitikings” yra neuroninis tinklas, jog nagrin¢jami duomenys priklauso
vienai ar kitai klasei. Galime jsivaizduoti, jog nagrinéjama uzduotis yra priskirti gautam garsui
garso Saltinio klas¢ - gatvé, maSina, Surmulys. Atitinkamai pagal gautg jvest], pavyzdiné iSvestis
pagal softmax funkcijg galéty buti [0.3, 0.55, 0.15] - pagal tai galime suprasti, kad misy
neuroninis tinklas spéja, jog garso Saltinis yra masina.

Softmax funkcija naudosime dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose paskutiniame
lygmenyje, norint klasifikuoti prie§ tai buvusiy sluoksniy neurony jungtis j iSeities klases.

3.3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

DNT yra sudaryti i§ tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony. Egzistuoja skirtingos DNT
rusys, taciau visi DNT turi jeities bei iSvesties sluoksnius, kurie yra tarpusavyje sujungti su tarp
juy dazniausiai esanciu pasléptuoju sluoksniu. Pasléptieji sluoksniai skiriasi priklausomai nuo
pritaikomos DNT architektiiros.

3.3.1. Gilusis dirbtinis neuroninis tinklas

Gilusis dirbtinis neuroninis tinklas (angl. ,,Deep Neural Network”, toliau - DNN). Sis
tinklas susidaro i§ jvesties sluoksnio, iSvesties sluoksnio, o tarp jy - vieno ar daugiau pasléptyjy
sluoksniy, kurie yra skirti tik apskaiciavimams. DNN pavyzdys matomas 5-ame paveikslélyje:

X1
—> k B
N >
> i
_ A" -
N _

=
-

5 pav. Gilus dirbtinis neuroninis tinklas
IS Sio 5-0 paveikslélio matome, jog gilusis dirbtinis neuroninis tinklas turi 3 sluoksnius:
e [eities (kairiausig), | kurj patenka apdoroti duomenys.
e Paslépta (vidurinis, pazyméty pilka spalva) kuris atlieka skai¢iavimus ir keicia svorius
tarp vidurinio ir kity sluoksniy jung¢iy.



e [Seities (deSiniausia), kuris atsakingas uz tinklo rezultato i§vedima.
Taip pat galime matyti sujungimus tarp Siy skirtingy sluoksniy. Siuo atveju, visi vieno
sluoksnio neuronai yra sujungti su visais kito sluoksnio neuronais.

3.3.2. Konvoliucinis dirbtinis neuroninis tinklas

Konvoliucinis dirbtinis neuroninis tinklas (angl. ,,Convolutional Neural Network”, toliau
- CNN) yra giliojo mokymosi algoritmas, kuris jvesCiai gauna paveikslélj ir priskiria svorius
(iISmokstamus parametrus bei nuokrypius) jvairiems jvesties objektams, kad véliau galéty
sugebéeti tarp jy diferencijuoti. CNN modeliai yra artimiausi lyginant su Zmogaus smegenimis,
tiksliau - regimosios zievés. Individualiis neuronai atsako ] stimulus tik atsizvelgiant tik ]
aktualius pozymius, taip sugeba prafiltruoti ne tiek svarbius pozymius. CNN modeliy tikslas yra
atrasti pasléptaji Sablong ir konvoliucijy metodais ,,supaprastinti” gautg vaizda tik iki tam tikros
formos, kurig sudaro pagrindiniai poZymiai. Supaprastinus tokias jvestis mes galime paspartinti
atpazinimo procesus.

Konvoliuciniy dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius sudaro jvairts lygmenys, kurie yra
atsakingi uz atskirus charakteristiky atpazinimus.

Nors miisy darbe misy jvestis ir pagrindiné uzduotis yra atskirti skirtingus garsinius
pavyzdzius ir juos klasifikuoti, o CNN modeliai yra dazniausiai naudojami vaizdy atpazinimui,
mes savo CNN pateiksime garsinio pavyzdzio Melo dazniy kepstrinius koeficientus kaip jvest;.

CNN modeliuose pirmas sluoksnis visada btuna konvoliucinis sluoksnis (angl. -
,Convolutional layer”). Pats pirmas lygmuo yra atsakingas uz pagrindinius (rySkiausius) jvesties
charakteristiky iSskyrimus. Konvoliucijos sluoksnio parametrai yra sudaryti i§ mokomuyjy filtry
rinkinio. Filtro pozicijos keitimo metu yra sukuriamas dviejy dimensijy dydzio aktyvacijos
zemélapis. Sis sluoksnis grazina pozymiy Zzemélapiy rinkinj, kurio déka neuroninis tinklas yra
mokamas atpaZzinti tam tikrus dominuojanéias savybes, kaip briaunas, spalva. Salia
konvoliuciniy sluoksniy taip pat yra naudojama telkimo funkcija. Funkcijos dazniausiai biina
dviejy tipy:

e Maksimalaus telkimo
e Vidutinio telkimo

Telkimo operacijos metu yra mazinama misy gauta jvesties reprezentacija, iSlaikant
pagrindinius reprezentacijos pozymius.

Po konvoliucijos sluoksnio bei telkimo operacijos seka pilnai sujungtas sluoksnis -
neuronai Siame sluoksnyje yra visi tarpusavyje lokaliai sujungti.

4. Garso charakteristikos

Pirmas Zingsnis, prie$ leidziant garsui biiti naudojamam atpazinimo uZzdaviniuose, jj
reikia atitinkamai paruosti — reikia suteikti Sias garso bangas kompiuteriui suprantamu formatu.
PrieSingai negu kad paveiksléliai, garsas yra perduodamas bangomis, tad reikia §iuos duomenis
paversti ] skaiCius, kuriuos suprasty kompiuteris. Garso bangos yra vienos dimensijos, ir bet
kuriuo laiko momentu turi kazkokia reik§me atitinkamai nuo tasko aukS¢io toje bangoje.
Paprasciausias garso paruoSimas biity gauti miisy tasky aukstj kas tam tikra laiko tarpa, verciant
nepertraukiamo laiko garso signalg j tam diskretaus laiko garso signalg. Tai vadinama imties
dazniy atranka (angl. - ,,Sampling”). Dabartiniai kompaktiniai diskai jraSo garsg su imties dazniu
lygiu 44.1kHz (44100 perskaitymy per sekundg), taciau klasifikavimo uzdaviniams uZztenka ir
16kHz atrankos normos jvairiems garso atpazinimo uzdaviniams (faktisSkai dél to, jog pats
zmogus gali girdéti vidutiniSkai iki tokio daznio) [RHI11].



Kaip minéta [SP14], neapdorotas garso signalas, sudarytas i§ daug garso bangy, néra
tinkamas tiesioginiam naudojimui klasifikavimo uzdaviniuose dél auksto dimensiskumo bei dél
to, kad mums suvokiami panaSiis garso signalai (vektoriai) vektoriy erdvéje nebiitinai biity
vienas Salia kito. D¢l Sios prieZasties gaunami audio duomenys yra konvertuojami |
spektrogramines jy reprezentacijas prieS naudojima, ir véliau i$ Siy spektrogramy (ar panasiy
garsinio signalo reprezentacijy) mes gauname reikalingas charakteristikas klasifikavimo
uzdaviniy naudojimui.

Spektrograma — garso dazniy spektro vaizdavimas laiko atzvilgiu. Norint gauti garso
signalo spektrogramg, mes atlieckam Furjé transformacijg kiekvienam laiko momentui, norint
gauti daznius, i§ kuriy susidaro miisy nagrin¢jamas laiko momentas garso signale. Tai mums
grazina amplitudinj bei fazinj spektrg. Norint nagrinéti garso signalo charakteristikas, kurios
priklauso nuo laiko, mes atliekame Furje transformacijg persidengiantiems segmentams [PP0S].

Furjé transformacija - procesas, kurio metu gauta muzikiné funkcija (banga/daznj) yra
transformuojama | jos sudedamasias. Pavyzdys biity muzikinio akordo transformacija i ji
sudedancias natas.

Toliau aptarsime pagrindines charakteristikas (ZCR, MFCC, Chroma, Mel), kurias véliau
naudosime apmokant neuroninius tinklus.

4.1. Peréjimas per nulj

Angl. - ,,Zero-Crossing rate” (toliau - ZCR) matuoja, kiek karty nagrin¢jamas signalo
zenklas pasikeicia duotajame kadry tarpe. ZCR suteikia informacijos apie spektrag nenaudojant
daug resursy skirtinguose Sios charakteristikos pritaikymo atvejuose. Paprastiems signalams,
(pvz. sinusoidei), ZCR tiesiogiai susijes su fundamentaliuoju/pagrindiniu tonu (fundamentalu -
dominuojanciu tonu signale) - periodinés bangos Zemiausias daznis. Sudétingesniems signalams,
ZCR koreliuoja su vidutiniu signalo dazniu.

ZCR galime aprasyti pagal formule:

N

ZCR = m ; Isgn(s(n)) —sgn(s(n—1))I, 4)

kur n yra diskretus laiko indeksas, N yra nagriné¢jamo kadro dydis, s(n) yra signalo reikSmé
nagrin¢jamame laiko indekse n, o sgn(x) grazinamos reikSmes btna 1, kai s(x) >0 ir -1, kai s(x)
<0.

4.2. MFCC

Angl. - ,,Mel-Frequency Cepstral Coefficients” - Mely daZniy skalés kepstro koeficientai
(toliau - MFCC), kurie sudaro Melo dazniy kepstrag. MFCC bando atkartoti zmogaus garso
suvokimg, tad jis yra itin geras indikatorius padedantis garso klasifikacijos uzdaviniuose
naudojant dirbtinj intelekta3. MFCC apskai¢iavimg galime pavaizduoti Siuo grafiku, pasiremtu
procesu, apraSytu [Angl8]:
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7 pav. MFCC procesas

Taigi, algoritmas, norint apskaiciuoti jvesties garso MFCC biity:
Filtravimas - Sio zingsnio tikslas yra iSgauti lygesne spektring forma i$ miisy gaunamo
signalo dazniy - tokiu biidu, mes galime isfiltruoti dali pasaliniy garsy perduodame
signale.
Kadry blokavimas - §io proceso metu garsinis signalas yra segmentuojamas j daug
persidengianc¢iy kadry, kad nebiity prarandami individualtis signalai. Misy nagrinéjamas
garsinis signalas susideda 1§ x/n/ kadry. Vienas kadras turi N duomeny éminiy (angl. -
“sample”). Tarp vieno ir sekancio persidengiancio kadro yra M duomeny éminiy, kad M
<N, kai N = 2*M.
Langavimas yra procesas kurio metu yra bandoma sumazinti pertraukimus patiriamus
tarp skirtingy kadry.
Greitoji Furjé transformacija (FFT) - funkcija, kurios metu yra konvertuojamas kadras,
pragjes langavimo procesa j jo dazniy spektra. FFT yra greitas DiskrecCiosios Furjé
Transformacijas (DFT) algoritmas, o tai yra naudinga norint konvertuoti kiekvieng kadra
1 N éminiy i$ laiko i jo dazniy domena.
. Melo dazniy pakavimas ] logaritming skale (Melo pasiskirstymo filtro banko
skai¢iavimas) - norint atkartoti Zmogaus ausies garso suvokimo percepcijg, reikia zinoti,
jog zmogus garsy dazniy nejaucia tiesiSkai, taCiau yra atvaizduojama Melo skale -
dazniai, kurie yra mazesni negu 1000 Hz yra atvaizduojami tiesiskai, o didesni negu 1000
Hz - logaritmiskai. Tam naudojame Melo skalés funkcija:

Mel = 2595 « log \o(1 + =5), (5)
kur f'yra tuo metu nagrin€¢jamas daznis.
. Kepstras - gaunamg Melo spektra mes konvertuojame atzvilgiu i laikg naudodami
Diskrecigja Kosinuso Transformacija (toliau - DCT). Gaunamas rezultatas ir yra miisy
norimas Melo-dazniy skalés kepstro koeficientas (MFCC).

4.3. Chromagrama

Chromagrama yra biidas atvaizduoti garsus, kai bendras garsy spektras yra skaidomas j

12 skyriy, kurie atvaizduoja 12 atskiry pustoniy. Si charakteristika yra daZnai naudojama
muzikos atpazinime, nes zinant chromy pasiskirstyma taciau neturint informacijos apie naudota
oktava, yra jmanoma iSgauti naudingos informacijos apie patj signalg, o tai naudoti
klasifikavimui (pavyzdziui automatiniam dainy grupavimui pagal zanrus) [CUO7].
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4.4. Melo spektrograma (angl. ,,Mel spectrogram”)

Melo spektrograma stengiasi atvaizduoti akusting laiko-daznio garso reprezentacija Melo
skalé¢je.

5. Dirbtiniy neuroniniy tinkly implementavimas

DNN, CNN ir RNN implementavau naudodamas Python 3.7.3 programavimo kalbg
Google Colaboratory aplinkoje. Apdorojant duomenis bei programuojant tinklus naudojau Sias
bibliotekas:

e librosa - duomeny charakteristiky (ZCR, MFCC, Chroma bei Melo spektrogramy)
gavimui,

e numpy - veiksmams su matricomis (pvz.: kuriamos charakteristikos matricos
pozymiy nustatymui, formatavimui);

e keras - neuroniniy tinkly konstravimui naudojantis Tensorflow API;

e matplotlib, seaborn - grafiniam duomeny atvaizdavimui;

e pickle - charakteristiky saugojimui tarpiniams rezultatams;

5.1. Google Colaboratory

Garsiniy faily apdorojimg bei neuroniniy tinkly apmokyma vykdziau Google
Colaboratory aplinkoje. Si aplinka leidzia nemokamai naudotis jy suteikiamomis GPU
paslaugomis iki 12 valandy vienu kartu. Tai itin patogu, nes suteikiamas virtualus serveris yra
galingas, kad bty galima juo naudotis jvairioms masinos mokymosi uzduotims neapkraunant
asmeninio kompiuterio, o implementuojant jvairius tarpinius rezultaty i§saugojimus 12 valandy
limitas gali biiti apeinamas.

Tolimesnis darbas ir eksperimentai buvo visi atlikti naudojantis $ia aplinka su GPU
akseleravimu. Toliau pateikta lentelé, pavaizduojanti suteikiamos aplinkos parametrus:

Procesorius (CPU) Xeon Processors @2.3Ghz

Vaizdiné ploksté (GPU) Tesla K80, 2496 CUDA cores, compute 3.7,
12GB GDDRS5 VRAM

Operatyvioji atmintis (RAM) 13 GB

1 lentelé. Google Colaboratory aplinkos parametrai

5.2. Duomeny bazé ,,UrbanSound8K”

Masy nagrinéjami pavyzdziai bus kasdieniniai miesto garsai, paimti i§ UrbanSound8K
duomeny bazés, kurig sudaro 8732 mazesniy nei 4 sekundziy iStrauky i$ jvairiy miesto garsy
Saltiniy (oro kondicionierius, automobilio jspéjamasis signalas, zaidziantys vaikai, lojantis Suo,
grezimas, automobilio variklio veikimas, pneumatiné drélé, sirena, gatvés muzika) yra suskirstyti
1 10 atskiry aplanky mokymui, mokymo validacijai ir testavimui. Garso pavyzdziai buvo paimti
1§ ,,Freesound” archyvo. Pasirinkti garso Saltiniai buvo paimti i§ taksonomijos, parinktos pagal
skundus gautus dél triukimo 2010 metais Niujorke. Siuo atveju, nagrinéjami garsai néra sukurti
skaitmeniniu biidu, o jrasyti, tad yra galimyb¢, kad vienoje iStraukoje gali biiti girdimas daugiau

11



nei vienas garso Saltinis. Visos iStraukos buvo anotuotos ranka su S$altinio identifikavimo
numeriu bei nuosprendZiu, ar garso $altinis yra pirminis ar ne.
Duomeny pasiskirstyma per suteiktus aplankus galime pavaizduoti Sia lentele:

index jackhammer children_playing drilling air_conditioner street_music dog_bark engine_idling siren car_horn gun_shot
0 fold1 120 100 100 100 100 100 96 86 36 35
1 fold2 120 100 100 100 100 100 100 91 42 35
2 fold3d 120 100 100 100 100 100 107 119 43 36
3 Told4 120 100 100 100 100 100 107 166 59 38
4  folds 120 100 100 100 100 100 107 71 98 40
5 fold6 68 100 100 100 100 100 107 74 28 46
6 fold7 76 100 100 100 100 100 106 77 28 51
7  folds 78 100 100 100 100 100 86 80 30 30
8 fold9 82 100 100 100 100 100 89 82 32 31
9 fold10 96 100 100 100 100 100 93 83 33 32

2 lentelé. Duomeny paskirstymas per aplankus duomeny bazéje UrbanSound8K.
Zinant musy turimus duomenis, galime rasti skirtingy pavyzdziy bendra pasiskirstyma:

Zymés Pavyzdzio Zymés pavadinimas Bendras pasiskirstymas
indeksas
0 dog bark 0.114521
1 children_playing 0.114521
2 street_music 0.114521
3 jackhammer 0.114521
4 drilling 0.114521
5 engine idling 0.114521
6 air_conditioner 0.114521
7 siren 0.106390
8 car_horn 0.049130
9 gun_shot 0.042831

3 lentelé. Duomeny bazés UrbanSound8K pavyzdziy pasiskirstymas.
Matome, jog Sautuvo $iiviy bei masinos jspéjamojo signalo éminiy yra per pus maziau
negu kity - po 4-5 %, kai visy likusiy pavyzdziy yra po 11%.
Galime pavaizduoti kiekvienos klasés spektrogramas:
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8 pav. Miesto garsy klasiy spektrogramos.

Bei kiekvienos klasés pavyzdinius amplitudinius grafikus:
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9 pav. Miesto garsy klasiy amplitudiniai grafikai.

Analizuodami gautas spektrogramas bei amplitudinius grafikus miisy nagrinéjamiems
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duomenims mes matome, jog iSsiskiria kai kurie bruozai — garsams kaip gatvés muzika, oro
kondicionierius, grezimas pastebime monotoniskuma, taip pat ir pastebime momenta, kai sirena
1§ naujo pradeda skleisti garsg. Matome aiSkius atskirus momentus, kai Suo pradeda loti ar yra
1$Saunamas Suvis, kada pradeda veikti masinos jspéjamasis signalas. Ta¢iau vien tik analizuojant
spektrogramas mes negalime pastebéti ryskiy skirtumy tarp masinos variklio bei gr¢zimo garso,
o tam mes pasitelksime neuroninius tinklus bei kitas charakteristikas, kurios néra vien tik
matomos spektrogramose.

Salia 10 aplinky, kuriuos sudaro garsiniai pavyzdZiai .wav formatu, yra pateiktas .csv
formato failas, kuriame yra kiekvieno .wav pavyzdzio zymuo.

Mes gautus duomenis naudosime kaip nurodyta [SJB14] - 9 aplankus naudosime
neuroninio tinklo apmokymui, dalj Siy duomeny i§ 9 aplanky (20% i8 Siy 9 aplanky) validavimui,
o likusj aplankg naudosime testavimui. Tai atliksime 10 karty (“10-fold cross validation™), o
galutinis rezultatas (teisingo klasifikavimo procentas) bus bendras tinklo jvertinimas - kiek
teisingai (procentaliai) gali miisy tinklas klasifikuoti gauta garsa j 10 klasiy. Salia bendro tinklo
Jvertinimo taip pat matysime minimalius ir maksimalius mokymo bei testavimo metu pasiektus
klasifikavimo tikslumus.

5.3. Duomeny paruoSimas

5.3.1. Charakteristiky gavimas ir jy iSsaugojimas

Dirbant Google Colaboratory aplinkoje, visi garsiniai pavyzdziai buvo sukelti | Google
Drive aplankg. Autorizavus Google Colaboratory prieigg prie asmeninés Google Drive paskyros,
per Siuos failus buvo iteruojama ir iSgaunamos reikalingos charakteristikos, besinaudojant
librosa bibliotekos funkcijomis. Buvo sukurti 2 stekai - fold<numeris> feat (tam tikro aplanko
charakteristiky) bei fold<numeris>_label (tam tikro aplanko atskiry pavyzdziy zZymiy). Tam, kad
nereikéty kas karta i$ naujo iteruoti pro failus (nes tai uztrukdavo iki 4 valandy) renkant jy
charakteristikas, atskiros charakteristikos bei Zymés buvo saugomos .npy formatu paciame
Google Drive aplanke. Norédami mokyti dirbtinio neuroninio tinklo modelj, paprasciausiai
uzkrauname S$ias iSsaugotas charakteristikas naudodamiesi ‘pickle’ biblioteka.

5.3.2. Zymiy paruo$imas naudojant ,,One-hot encoding”

Surinkus informacija apie atitinkamus duomeny pavyzdzius ir jy zymes, reikéjo Siuos
duomenis uzkoduoti prie§ leidziant jj naudoti DNT mokymui. Siam tikslui buvo naudojamas
,»One-hot encoding” (toliau - OHE), norint pakeisti kategorines Zymes (0-9, kur 0 = dog _bark, 1
= children_playing ir t.t.) ] numerines zymes.

Tai galime suprasti geriau nagrinédami misy duomenis - be OHE, miisy Zymes galime
suprasti kaip vienmat¢ matrica, kur kiekvienas indeksas yra atitinkantis nagrinéjamg pavyzdj, o
skaiCius Siame indekse atvaizduoja minétg klase, kuriai priklauso pavyzdys. Tai galime
pavaizduoti 1 x N dydzio matrica:

271 ...20 21;
Atlikus OHE operacija Siam masyvui, misy rezultatas biity 10 x N matrica:
[[0. 0. 1. ... 0. 0. 0.1

[0. 0. 0. ... 1. 0. 0.]

[0. 1. 0. ... 0. 0. 0.]

[0. 0. 1. ... 0. 0. 0.]

[1. 0. 0. ... 0. 0. 0.]

(0. 0. 1. ... 0. 0. O0.11~
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6. Tyrimas

Siame skyriuje aptarsime kuriamy dirbtiniy neuroniniy tinkly parametrus bei rezultatus
testuojant su miisy minéta duomeny baze. Toliau minimi sutrumpinimai, kaip DNN-256-256
leidzia mums atskirti vieng neuroninio tinklo modelj nuo kito. DNN-256-256 pazymi, jog tai yra
gilusis dirbtinis neuroninis tinklas, kurj sudaro 2 pasléptieji lygmenys po 256 neuronus.

Modelio jvertinimg sudarys jo maksimalus, vidutinis bei minimalus mokymosi ir atskirai
- testavimo metu pasiektas atpazinimo tikslumas. Kaip ir minéta, bus atlieckama 10 aplanky
validacija - kiekviena iteracija bus paimami 9 aplankai su duomenimis mokymui, i§ Siy 9
aplanky 20% atsitiktinai atrinkty duomeny bus naudojami tarp epochy validavimo tikrinimui, o
testavimas vyks ant 10 aplanko. Iteruosime per visus 10 aplanky, ir grazinsime gautus rezultatus.

Salia gauty tikslumo rezultaty bus taip pat pateikiama normalizuota mai$os matrica,
sugeneruota tuo atveju, kai testavimo rezultatas yra artimiausias vidutiniam testavimo tikslumo
rezultatui. MaiSos matrica - biidas pamatyti, kokius spé¢jimus daro miisy modelis ir kiek tiksliai
jis sugeba atskirti pazymétus duomenis, bei su kuo dazniausiai sumaiso spé&jimus.

6.1. Gilieji dirbtiniai neuroniniai tinklai

Visuose toliau aptariamuose DNN modeliuose jvesties sluoksnis susidaré i§ 181 neurony,
dél to, kad miisy gautos garso charakteristikos buvo 181 x 7895 dimensijy masyvas. Miisy garso
charakteristikos bendras vektorius buvo sudarytas i§ dydziy: 40 MFCC, 1 ZCR, 12
Chromogramos, 128 Melo spektrogramos.

Pasléptieji sluoksniai susidaré abu i 256 neurony, o tarp jy buvo iSmetimo santykis lygus
(angl. ,,dropout rate”) 40%. ISvesties sluoksnis buvo sudarytas i$ 10 neurony, nes miisy uzduotis
buvo klasifikuoti garsus i 10 klasiy. Tarp giliyjy sluoksniy buvo naudojama ,,ReLU” aktyvavimo
funkcija, o iSvesties aktyvavimo funkcija buvo ,,Softmax”. Taip pat kompiliavimo metu buvo
optimizuojama naudojant ,,adam” algoritmg. IS viso misy tinklas turéjo 78 858 kintancius
parametrus.

Lyginant modelius tarpusavyje, misy jeities ir iSeities modeliy neurony kiekiai nesiskirs,
nes skirtingiems modeliams bus suteikiami tie patys duomenys.

Modeliai turéjo nustatytas veikimo ribas - arba kol pasieks 500 epochy, arba iki kol
sustojo mokytis dé¢l prastéjanciy validavimo rezultaty (persimokymo). Persimokymas - procesas,
kurio metu masiny mokymosi algoritmas pernelyg pripranta prie nagrinéjamy duomeny, ir vietoj
to, jog ieskoty kazkokiy koreliacijy ar paslépty Sablony, galima sakyti, jog jis ,,isimena”
teisingus atsakymus. Tai galima patikrinti naudojant validavimo duomenis, kurie, jei pradeda
kilti ,,loss” funkcijos reik§meé (ka galime suprasti kaip algoritmo ,,pasitikéjimg” darant spéjima,
tai Sis algoritmas pradeda persimokyti. Tai buvo daroma naudojant Keras ,,EarlyStopping
monitor” funkcija, kuri, jei modelis tam tikrg epochy skaiciy (mes pasirinkome 10) nesumazina
validavimo ‘loss’ funkcijos reik§més, nutraukiamas mokymas.

Dirbtinio neuroninio tinklo apmokymas buvo vykdomas naudojant ~8000 pavyzdziy, o
validuojama ir testuojama su likusiais ~800-ais pavyzdziy atliekant 10 aplanky validavima.

6.1.1. DNN-256-256

Pirmajj miisy model; sudaré 2 pasléptieji sluoksniai, turintys po 256 neuronus.
Atlikus 10 aplanky validavimag, buvo gauti rezultatai:

e Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 82.94%

e Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 75.81%

e Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 79.16%
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Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 62.60%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 46.05%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 57.14%
Viso testo trukmé - 22 minutés.

Nenaudojant iSankstiniy tinklo mokymosi nutraukimy ir paliekant tinkla mokytis ilgiau
(50 ar daugiau epochy), tinklas grazina mums prastesnius validavimo, bet geresnius mokymo
metu pasiekiamus rezultatus, ka galime suprasti kaip tinklo persimokyma.

Galime matyti sugeneruotg klasifikavimo maiSos matricg testavimo atvejams, o parinktas
buvo tas k-fold validavimo scenarijus, kai validavimo tikslumas buvo 55% (arCiausiai
pasikartojes tikslumas lyginant su vidutiniu validavimo tikslumu):
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10 pav. DNN-256-256 maiSos matrica

Galime nesunkiai pastebéti, jog miisy sukonfigiiruotas giliajam neuroniniam tinklui
daugiausiai bédy sukélé bandymas atskirti ginklo $tivio garsg nuo Suns lojimo - ir apmokymo, ir
testavimo metu galime matyti pasiekiamg mazesn;j tiksluma.

6.1.2. DNN-256-256-256

Sis tinklas buvo sukurtas pazitiréti, ar pridedant papildoma pasléptajj sluoksnj su tiek pat
neurony padéty pagerinti prie§ tai perziliréto neuroninio tinklo atpaZzinimo tikslumg. Tarp
sluoksniy islieka 40% iSmetimo santykis.

Atlikus 10 aplanky validavimag, buvo gauti rezultatai:

Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 74.89%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 69.32%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 72.62%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 56.43%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 47.21%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 54.75%
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e Viso testo trukme - 14 minuciy

Lyginant su prie$ tai konstruotu modeliu, matome itin panasius atpazinimo rezultatus ir
mokymo, ir testavimo metu.

Gauta maiSos matrica:
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11 pav. DNN-256-256-256 maiSos matrica

Matome, jog dideliy nuokrypiy nuo pries tai sukonstruoto modelio nematome, ir modelis
susiduria su prie§ tai minétomis bédomis bandant atpazinti panasiy struktiry garsus (gatvés
muzika, gr¢zimas), taip pat maiSo ginklo Stivio garsus su Suns lojimu.

6.1.3. DNN-256-512-256

Sis modelis buvo konstruojamas norint vidurinj pasléptajj sluoksnj turéti dvigubai
daugiau neurony, negu turi kaimynai. Tarp sluoksniy islieka 40% iSmetimo santyKkis.
Buvo gauti rezultatai:
Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 83.28%

Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 71.96%

Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 76.28%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 66.62%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 57.82%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 63.11%
Viso testo trukmé - 32 minutés
Kaip ir prie$ tai konstruoti modeliai, matome itin panaSius mokymosi metu atlickamus
testy rezultatus, taiau matome bendrg modelio validavimo metu pageréjima atpazinimo
atzvilgiu - bendru atveju, $is modelis pasiekia 5% geresn] atpazinimo tiksluma.
Gauta maiSos matrica:
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12 pav. DNN-256-512-256 mai$os matrica

Tyrinéjant maiSos matricg, toliau matome panasius atvejus, kur miisy modelis neteisingai
atspéja garso Zyme. Siuo atveju, modeliui prasiau sekési atpazinti ginklo Stivio bei oro
kondicionieriaus garsus.

6.1.4. DNN-512-1024-512

Siuo atveju, padidinome kiekvieno sluoksnio neurony kiekj dvigubai, tikédamiesi, jog tai

padés gauti geresnj atpazinimg. Tarp sluoksniy iSlieka 40% iSmetimo santykis.

Buvo gauti rezultatai:
Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 89.28%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 32.43%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 67.99%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 55.86%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 14.32%

Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 44.65%

Viso testo trukmé - 40 minuciy
Matome, jog nepasiteisino bandymas sulaukti geresniy rezultaty didinant neurony kiekj
kiekviename sluoksnyje. Idomu, jog testuojant naudojant aplankus 1, 4 buvo gauti itin prasti
rezultatai - 14.32% ir 24.55%. Galime daryti spéjima, jog Siais atvejais tinklas “jsimindavo”
atsakymus mokymosi fazéje, o testavimas parodé, jog jvyko persimokymas.
Gauta maiSos matrica:
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13 pav. DNN-512-1024-512 maiSos matrica

Idomu pastebéti tai, jog Siuo atveju, tinklas (lyginant su prie$ tai sukurtais modeliais)
gerai sugeba atpazinti ginklo Siivio bei sirenos garsus, kur pries tai konstruoti modeliai prastai
susidorodavo su Sia uzduotimi. Ta¢iau matome, jog kartojasi ir prie§ tai minéti sunkumai
atpazinti panaSiy struktiiry ,,monotoninius” garsus - masinos variklio bei pneumatinés drelés

garsus.

6.1.5. DNN-400-200

Sis modelis yra sudarytas i§ 2 pasléptyjy sluoksniy, kuriuos sudaro 400 ir 200 neurony.
Tarp sluoksniy yra 40% iSmetimo santyKkis.
Gauti rezultatai:

Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 74.48%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 68.24%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 72.41%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 60.21%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 49.33%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 54.88%
Viso testo trukmé - 11 minuciy

Gauta maiSos matrica:
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14 pav. DNN-400-200 mai$os matrica

Modelio architektiira nepasiteisino - matome pasikartojancig béda bandant atskirti
monotoniSkus garsus kaip oro konicionierius, masinos variklio garsas, pneumatin¢ drélé. Taciau
kaip ir DNN-512-1024-512, geriau sugeba atskirti garsus kaip sirena, Suns lojimas, taciau ginklo
Stivio garsg sumaiso su Suns lojimu.

6.1.6. DNN-128-256-512-256-128

Atsizvelgiant | tai, jog kol kas sékmingiausias tinklas vidutiniu testavimo atveju buvo
DNN-256-512-25, S$alia jeities ir iSeities sluoksniy pridéjome po 128 neuronus turinius
sluoksnius. Tarp sluoksniy iSlieka 40% iSmetimo santykis.

Gauti rezultatai:

Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 72.17%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 63.18%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 68.08%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 55.75%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 42.60%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 44.28%
Viso testo trukmé - 63 minutés

Gauta maiSos matrica:
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15 pav. DNN-128-256-512-256-128 maiSos matrica.
Matome, jog papildomy sluoksniy pridéjimas j modeli nepadeda gauti geresniy rezultaty,
o kaip tik trukdo tinklui korektiskai klasifikuoti testinius duomenis.

6.1.7. Tarpiné DNN iSvada

IS 6 miisy sukonstruoty giliyjy dirbtiniy neuroniniy tinkly, atsizvelgiant j testavimo
vidutinj tiksluma, geriausiai pasirodé DNN-256-512-256 modelis su vidutiniu tikslumu lygiu

63.11%.

Tikslumas (%)

60 4

i

}__

s

30 1

20 <

DNN rezultatai

ﬁ\

-

T

—_—
© © © a2 o
e & A7 N ol &
< o + o W B
A " 4 S A
: . K ) :
& ra o : & u
B o P ¥ &F &
ol e ‘yﬁ o
$ o § v
F
5]
&
Modelis

16 pav. DNN modeliy staciakampiné diagrama.

22



IS Sios staciakampinés diagramos (angl. - “boxplot”), pavaizduotos 16 pav. taip pat
matome, jog minétas DNN-256-512-256 taip pat ir turéjo didziausig maksimaly testavimo
vidurkj, lygy 66.12%.

Taip pat buvo bandytos ir kitos DNN konfigiiracijos, kaip DNN-1024-1024-1024,
DNN-2048-2048, taciau jy tikslumas buvo maziau nei 20%, tad buvo nutarta itin didelius
neurony kiekius turin¢ius pasléptuose sluoksniuose tinkly toliau nenagrinéti.

6.2. Konvoliuciniai dirbtiniai neuroniniai tinklai

Masy toliau nagrin¢jami CNN jvesc¢iai gauna MFCC reprezentacijg. Pirmui lygmeniui
suteikiama (40, 174, 1) dimensijy masyvas, kur 40 - MFCC dydis, 174 - nagrin¢jamo lango
dydis, 1 - pozymis, kuris nusako, jog nagrinéjamas garsas yra monofoninis.

Tarp visy sluoksniy yra naudojamos ReLU aktyvavimo funkcijos, 40% iSmetimo
santykis. Perduodamo paketo dydis (angl. - ,,Batch size”) - 256.

Po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio buvo atlickamas maksimalus telkimas (telkimo
dydis = 2x2).

CNN tur¢jo apribojimus - dél ilgesnio mokymosi laiko, mokymosi laikas buvo apribotas
iki 100 epochy, arba iki prastéjanciy validavimo rezultaty - jei modeliui nepavyksta sumazinti
validavimo ‘loss’ funkcijos per 5 epochas, nutraukiamas mokymas.

Kaip ir su DNN, CNN buvo apmokytas naudojant 8000 pavyzdziy, i§ kuriy buvo imami
20% pavyzdziai validavimui, o testuojamas galutinis modelis su likusiais 800 pavyzdziy 10
karty, rotuojant pro skirtingus aplankus.

Toliau yra apraSyti musy konstruoti modeliai, keiciant filtry kiekj konvoliuciniuose
sluoksniuose norint gauti geresnius atpazinimo rezultatus.

6.2.1. CNN-16-32-64-32

Konvoliucijos sluoksniai buvo sudaryti i§ 16, 32, 64, 32 filtry.
Buvo gauti rezultatai:

e Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 80.17%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 72.43%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 76.22%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 67.17%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 62.23%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 64.31%

e Viso testo trukmé - 42 minutés
Vidutinio atvejo maiSos matricos pavyzdys (Sio tinklo atpazinimo tikslumas testuojant
buvo 66.3%):
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6.2.2. CNN-32-32
Norint toliau nagrinéti modelius $iai uzduociai, pasirinkome naudoti po 32 filtrus 2

konvoliucijos sluoksniuose.
Gauti rezultatai:

Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 74.17%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 64.43%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 67.71%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 69.17%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 63.04%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 65.71%

17 pav. CNN-16-32-64-32 maiSos matrica.

Viso testo trukmé - 23 minutés
Gauta maiSos matrica:

CNN modelis puikiai sugeba atskirti ginkly $tivio garsg - buvo
paduoti 32 skirtingi pavyzdziai, ir tinklas sugebéjo kiekvieng kartg atspéti Sio garso klase.

24



car_horn

chikdren_playing -

dog_bark -

Teisinga Zyme

engine_idling

gun_shot -

pckhammer -

aren -

EI'EEt_r'I'IIJSIE g

drilling -

- 0161

(=]

(=] (=]

air_conditioner -

0455

]

(=]

@r ham =

Mormalizuota maisos matrica

air_conditionsr m o o3 ] 0ol

0.03 o a1l
0 ] H 00l 0
] 028 00l

0 ] 0

no4

o3

]

o o

0ol 0 0177 ]
0193 0036 0133 o
007 00z 012 o

] ]
e £ £ B
: 5, § =

- -]
o 8 g
0 o
= o

]

Speta fyme

0osl

ol

Qo2 006 OO0B o “ 003  ©oa

(=]

(=]

gun_shot -

02z

0061

Jackhamimer

0

o

1]

i}

i

(=]

[=1
-
@

Gren -

0273

013

011

ooo

0086

(=]

0229

street_music

-10

- 08

-6

-4

-2

-0

6.2.3. CNN-32-64-32

Siuo atveju stengémés jterpti dar vieng konvoliucijos sluoksnj, kurj sudaro 2 kartus

daugiau filtry, palyginus su aplinkiniais sluoksniais.

Gauti rezultatai:

Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 79.54%

18 pav. CNN-32-32 maiSos matrica

Kaip ir praeitas CNN modelis, 18-ame paveikslélyje pavaizduota maiSos matrica mums
parodo, jog miisy sukonstruotas modelis puikiai sugeba atpazinti ginklo $tiviy garsus. Tac¢iau ir
monotoniSkesnius - gatvés muzika, pneumatine dréle, variklio garsg taip pat gali atpazinti geriau,
negu pries tai naudotas modelis.

Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 73.00%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 77.54%

Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 65.17%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 63.21%

Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 60.43%
Viso testo trukmé - 24 minutés
Gauta maiSos matrica:
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19 pav. CNN-32-64-32 maisos matrica

Deja, rezultatai testavimo metu yra prastesni - nors tinklas ir pasiekia didesnj mokymo
metu tiksluma, testavimo metu rezultatai prastesni uz pries tai 2 sukonstruotus modelius. MaiSos
matrica parodo, jog Siuo atveju, pritaikyti filtrai priver¢ia modeli sumaiSyti oro kondicionieriaus

garsa su pneumatine dréle.

6.2.4. CNN-64-128-256

Bandéme pakeisti konvoliucijos sluoksnius, jog juos sudaryty 64, 128, 256 filtrai.
Gauti rezultatai:
e Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 74.03%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 68.71%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 70.61%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 72.44%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 57.95%

Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 69.49%
Viso testo trukmé - 31 minuté
Gauta maiSos matrica:
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20 pav. CNN-64-128-256 maiSos matrica

IS 20-0 paveikslélio matome, jog misy sukonstruotas modelis gerai sugeba atpazinti
daugumg garsy, o su tais garsais, kuriy atpazinimo tikslumas néra toks aukstas, kaip sirena,
variklio garas ar oro kondicionierius - néra itin pastebimos maiSos, t.y. yra gan panasus
atpazinimo metu garsy susimaiSymo pasiskirstymas.

6.2.5. CNN-128-256-512

Gauti rezultatai:
Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 85.60%

Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 78.54%

Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 84.32%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 69.91%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 65.35%

Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 68.94%

Viso testo trukmé - 35 minutés

Gauta maiSos matrica:
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21 pav. CNN-128-256-512 maiSos matrica

Maisos matricoje, pavaizduotoje 21 pav. matome, jog sukonstruotas modelis neblogai
atpazjsta jvairaus tipo garsus - néra atvejy, kai tikslumas maZzesnis nei 40%.

6.2.6. CNN-128-256-512-1024

Gauti rezultatai:

Gauta maiSos matrica:

Maksimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 84.51%
Minimalus mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 79.53%
Vidutinis mokymo metu pasiektas tikslumas buvo 82.77%
Maksimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 60.22%
Minimalus testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 54.36%
Vidutinis testavimo metu pasiektas tikslumas buvo 58.94%
Viso testo trukme - 56 minutés
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Normalizuota maisos matrica
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22 pav. CNN-128-256-512-1024 mai$os matrica
Stengiantis toliau tobulinti prie§ tai sukonstruota modelj, buvo bandoma pridéti dar vieng
konvoliucinj sluoksnj su 1024 filtrais. Deja, tai nepadéjo sulaukti tikslesniy rezultaty, o matoma,
jog labiau jvyko persimokymas - mokymosi rezultatai beveik identiski su prie$ tai nagrinéto
modelio, ta¢iau testavimo metu $io modelio rezultatai prastesni.

6.2.7. Tarpiné CNN iSvada

Misy sukonstruoti CNN modeliai leido pasiekti aukSciausig vidutinj mokymosi tikslumag
84.32% ir auksciausig vidutinj testavimo tiksluma lygy 69.49%.
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CNN rezultatai
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23 pav. CNN rezultaty sta¢iakampiné diagrama

23 paveikslélyje mes matome CNN modeliy testavimo tikslumus. CNN-64-128-256
pasieké geriausius rezultatus, taciau aiSkiai matyti, jog taip pat turi ir daugiausiai svyravimy -
atliekant 10 aplanky validavima, tikslumas kito nuo 57 iki 72 %.
Be auksciau apraSyty modeliy, buvo bandoma tobulinti rezultatus keiciant konvoliucijos
kernelio dydj, iSmetimo santykj, taciau dideliy pokyc¢iy nebuvo pastebéta - miisy apraSytas
CNN-64-128-256 modelis visais atvejais grazino geriausius vidutinio atvejo testavimo tikslumo
rezultatus - po 10 aplanky validacijos, tikslumas siekia 69.49%.

6.3. Rezultatai

Toliau pateikiama bendra nagrinéty modeliy rezultaty lentelé, kur tikslumas yra vidutinis
modelio atpaZinimo procentas teisingai klasifikuojant testinius duomenis.

Modelis Tikslumas
DNN-256-256 57.14%
DNN-256-256-256 54.75%
DNN-256-512-256 63.11%
DNN-512-1024-512 44.65%
DNN-400-200 54.88%
DNN-128-256-512-256-128 44.28%
CNN-16-32-64-32 64.31%
CNN-32-32 65.71%
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CNN-32-64-32 60.43%

CNN-64-128-256 69.49%
CNN-128-256-512 68.94%
CNN-128-256-512-1024 58.94%

4 lentelé. DNT modeliy tikslumo rezultatai

Palyginus miisy sukurtus 12 dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy (6 giliuosius ir 6
konvoliucinius), galime spresti, jog CNN geriau susitvarko su urbanistiniy garsy klasifikavimo
uzduotimi. Lyginant abiejy tipy geriausius atvejus, testavimo metu miisy sukurti CNN modeliai
~6 procentais tiksliau korektiskai atpazjsta nagrinéjamag garsg, lyginant su sukurtais DNN
modeliais.

Taciau mums nepavyko sukurti tokiy modeliy, kurie pralenkty rezultatus, kurie minimi
[ZXCZ18] - jy pateiktas modelis pasiekia 83.7% tikslumg. Siuo atveju mums pavyko sukurti
modelius, kurie konkuruoja su baziniu atpazinimo tikslumu minétu [Picl5] - misy 69.49% su
CNN-64-128-256 modeliu, o [Picl5] - 72.7%.
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Isvada

Bakalaurinio darbo metu buvo iskeltas tikslas palyginti skirtingy dirbtiniy neuroniniy
tinkly - konvoliuciniy bei giliyjy neuroniniy tinkly atpazinimo efektyvumus urbanistiniy garsy
kontekste. Tam, kad pasiekti §j tikslg, buvo iSanalizuota teoriné dalis, susijusi su dirbtiniu
intelektu, maSiny mokymusi, neuroniniais tinklais - buvo iSanalizuoti du neuroniniy tinkly tipai -
gilieji ir konvoliuciniai. Taip pat buvo iSanalizuota tai, kaip iSgaunamas garsas, kaip jis
paruosiamas, kokios buvo naudojamos skirtingos charakteristikos tolimesniam neuroniniy tinkly
lyginimui, bei kokios buvo garso apdorojimo technikos naudojamos tinkamai paruosti
duomenims.

Siame darbe taip pat matome implementuotas dirbtiniy neuroniniy tinkly architektiiras
Google Colaboratory aplinkoje naudojant Python programavimo kalba. Buvo naudota
UrbanSound8K duomeny bazé¢, kurig sudaro 9.7 valandos jvairiy pazyméty garsy, kuriuos kas
dieng girdime.

IS viso buvo nagrinéta 12 tinkly: 6 gilieji ir 6 konvoliuciniai dirbtiniai neuroniniai tinklai.
Taip pat buvo konstruojami ir kiti modeliai su jvairiais kintamyjy pakeitimais, tac¢iau jy rezultatai
nebuvo geresni, negu pries tai apraSyti modeliai.

Mes sugebéjome sukurti CNN modelj, kuris pasiekia vidutiniu atveju 69.49% tiksluma.

Tyrimas pavyko - lyginant DNN ir CNN tikslumo rezultatus, galime spresti, jog Siuo
atveju CNN naudoti urbanistiniy garsy klasifikavimui yra geriau, negu DNN - lyginant
geriausius sukonstruotus DNN ir CNN modelius, CNN 6% tiksliau korektiSkai atpazjsta garsg.

32



Summary

In this Bachelor’s thesis, the main goal was to compare the different architectures of a
few artificial neural networks (deep neural networks and convolutional neural networks) in the
context of urban environmental sound classification. To reach this goal, I have analyzed the
theoretical side of artificial intelligence, machine learning, artificial neural networks. There were
2 artificial neural network types that were analyzed - deep as well as convolutional neural
networks. Also, I’ve investigated as to how is sound processed and used in the context of sound
classification - what features are commonly used, what pre-processing methods are implemented
to prepare the data for use in the neural networks.

In this thesis we can see the results of our implemented neural network architectures. The
environment to achieve this was Google Colaboratory as well as by using the Python
programming language mainly by using the libraries mentioned in the work itself. The dataset
for neural network evaluations was UrbanSound8K, which consists of 9.7 hours worth of
individual sound slices, which we ourselves can hear each day.

There were 12 main networks that were analysed: 6 deep and 6 convolutional artificial
neural networks. There were also other models of DNN and CNN that were constructed with
different parameter changes (e.g. dropout rates, different activation functions), although they did
not yield better results than the 12 networks that are discussed above.

We were able to create a CNN model, which, on average, would be able to correctly
identify 69.49% of provided urban sounds.

We can conclude that the experiment was successful - after comparing the created DNN
and CNN model results, we can conclude that the use of CNN (as opposed to DNN) in the
context of urban sound classification would be more appropriate - when comparing the best
cases of our created models, CNN is able to correctly identify 6% more of the provided sound
data.
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