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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou identifikace (rozpozndvani) obsahu archivnich
zvukovych zaznamu. Cilem je sezndmeni s danou problematikou a realizace vybrané¢ho
algoritmu identifikace v programovém  prostiedi MATLAB. Hlavnimi kroky
V realizovaném algoritmu jsou segmentace, parametrizace a klasifikace. Implementovany
algoritmus vyuziva klasifikatoru k-Nearest Neighbors (KNN). Vystupem této prace je
systém, ktery je schopny identifikovat jednotlivé typy zvukovych zaznamu (fe¢, hudba,
hluk, ticho) ve vstupni archivni nahravce. Systém odhaduje pravdépodobnost vyskytu
jednotlivych typti zvuku v zavislosti na ¢ase. Funkce algoritmu je ovéfena na ukazkach

nahravek z archivnich filmu.

Klic¢ova slova: identifikace, audio zaznam, archivni zaznam, segmentace, parametrizace,
klasifikace, KNN, MATLAB

Abstract

This bachelor thesis introduces the problem of content-based identification (recognition)
of archive audio records. The goal of this thesis is to familiarize with the problem
and to implement the selected method of the identification in MATLAB environment.
The main steps of the algorithm include segmentation, feature extraction and classification.
The algorithm uses k-Nearest Neighbors (KNN) classifier. The outcome of this work is
represented by a system which is capable of identifying different types of audio records
(speech, music, noise, silence) in the input archive record. The system estimates the time
relevant probability of occurrence of mentioned types of audio records. Functionality

of the algorithm is verified with records from archive movies.

Key words: identification, audio record, archive record, segmentation, feature extraction,
classification, KNN, MATLAB
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Uvod
Cilem této bakalarské prace je seznameni s problematikou identifikace obsahu audio stopy,

se zamétenim se na archivni analogové zvukové zaznamy a implementace vybrané metody

identifikace.

Identifikaci (rozpoznavanim) obsahu audio stopy se mysli schopnost rozliSovani mezi
riznymi typy zvukll za pomoci raznych algoritmi z oblasti zpracovani signali.
Identifikace je vétsinou zalozena na extrakci urcitych parametri signalu a dale tfidéni jeho

¢asti do ptfedem definovanych tid (¥e¢, hudba, Sum, apod.).

V soucasné dobé je rozpoznavani zvukovych zaznami aktudlnim tématem a muize byt
velmi uzite¢nou pomuckou naptiklad pfi hromadné analyze velkych zvukovych archivi,

se kterymi je mozné se setkat napiiklad pii zpracovavani star§ich analogovych zaznamu.

Specifikem analogovych zaznami byva, ze se jejich kvalita pouzivanim snizuje. Nejen,
Ze analogové zaznamy jsou nachylné na mechanické poskozeni, ale degradace muze
nastavat i samovolné¢ Casem. Pro del§i zachovani kvality zvukové informace se proto
analogové zaznamy digitalizuji. Ziskané digitdlni zdznamy se daji déale pocitacové
analyzovat a zpracovavat. Pocitacové zpracovani umoziuje zaroven restaurovat nahravky,
které byly v dobé digitalizace poskozené. Problematikou restaurace jsem se zabyvala
v individualnim projektu I. Pfi restauraci nahravek muze nékdy byt prospésné zpracovavat
pouze pozadované Casti zaznamu (fe¢, hudba, Sum, apod.), bez piedbézného poslechu
celych nahravek. Proces rozpoznavani zaznamu je jednou z moznych etap analyzy
digitalizovaného signalu, ktery mnohdy urychluje a zjednoduSuje praci s nahravkami,

napiiklad pfi ptipravé subjektivnich testd.

Tato prace se zabyva pifedev§$im analyzovanim zvukového signdlu a jeho casovym
rozdélenim podle charakteru obsahu. V dnes$ni dobé existuje velké mnozstvi algoritmu
na rozpoznavani zvukovych zaznamu zaloZenych na ruznych principech. Algoritmus,
implementovany  vramci této  prace, téchto principu vyuzivd. Vystupem
implementovaného algoritmu je potom pravdépodobnostni rozlozeni typd signalu, které

muze byt pouZito napiiklad pro efektivni vyhleddvani v dlouhych zvukovych zaznamech.

Zbytek prace je clenén nasledovné. Kapitola 1 se zabyva zakladnim popisem

charakteristik archivnich zvukovych zaznamt a jejich odliSnosti od zaznamu nearchivnich.
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Ve 2. kapitole je probrana teorie rozpoznavani obsahu zvukovych zaznamu. Zprvu jsou
zde zminény rizné parametry charakterizujici signal v ¢asové a spektralni domén¢ a dale
potom metody klasifikace, bézn¢ uzivané pii rozpoznavani libovolnych signali.
Kapitola 3 popisuje praktickou c¢ast této prace, tedy zejména realizaci algoritmu

VvV programovém prostiedi MATLAB.
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1 Archivni audio zaznam

Archivnim audio zdznamem se mysli predev§im star§i analogovd zvukova nahrdvka
(napf.: opticka analogova zvukova stopa na filmovém pasu, analogovd magnetofonova
nahravka apod.). Velké mmnozstvi téchto archivnich zaznamii je v dneSni dobé

digitalizovano a rekonstruovano.

Archivni zaznam ma casto své specifické nedokonalosti. Na rozdil od zaznamt
nearchivnich mize archivni nahravka obsahovat hodné nezadoucich zvukovych artefakti,
vznikajicich riznym zpusobem. Tyto artefakty mohou komplikovat identifikaci obsahu

audio stopy.

1

Diive byly pouzivany jiné typy medii a fetézce zpracovéani, neumoziujici uchovani
zaznamu bez nedokonalosti. Dals§im davodem vzniku nedokonalosti mize byt starnuti
zaznamu. Poruchy mohou vznikat i pfi digitalizaci nahravky. Problematikou této kapitoly

se zabyva napft. literatura [10].

Mezi hlavni zvukové artefakty archivnich zvukovych zaznamu patii zejména rtizné druhy

Sumd, zkresleni, lupanct a praskotu.

Sum
Sum je ve zvukovych zaznamech vétiinou nezadoucim Sirokopasmovym signilem. Jde
0 signal stochasticky, tedy nahodny signal, u kterého nelze pfedem determinovat piesny

tvar jeho viny, a proto neni jednoduché ho potlacit nebo zcela odstranit.

Lupance a praskot
Jde o rusivé artefakty impulsniho charakteru. Lupance jsou nizkofrekvenéni impulzy

a praskotem se mysli impulzy o malé amplitudé a vysoké frekvenci.

Zkresleni

Zkresleni lze rozdélit na linearni a nelinedrni. Linearni zkresleni je jevem spojenym
s omezenim amplitudy uZzite¢ného signalu na analogové nebo digitalni urovni. Nelinearni
zkresleni jsou charakterizované vyskytem novych frekvencnich slozek ve spektru signalu

a je mozné se s nimi Casto setkavat u analogovych zaznami.

12



Omezeni §ifky pasma
Analogové zaznamy mohou mit omezenou §itku pasma, neboli rozdil mezi maximalni

a minimalni frekvenci pfenaseného signalu.

Na obr. 1.1 je znazornén star$i archivni zvukovy zdznam extrahovany z filmu ,,Bozska
Ema“ z roku 1979. V oblasti ticha je mozné pozorovat nékteré zminéné artefakty. V této
¢asti zaznamu se nenachazi zadny uzitecny signal a prub¢h, ktery Ize pozorovat v Casovém
vyvoji obalky je signalem rusivym. Sum je dobie viditelny ve spektralni oblasti jako
Sirokopasmovy signal na malych urovnich. Lupance jsou patrné v casovém vyvoji spektra
jako tenké barevné $pic¢ky nebo jako ,,ostré Stity” v prubéhu zvukové obalky (waveform).
Omezeni Sitky pasma je mozné pozorovat ve spektru, kde se pfiblizné¢ nad frekvenci

10 kHz vyskytuje uz pouze nepatrny zlomek celkové energie signalu.

Cas [s]

[ap] epnajdwy

P T e e e o e e e
[zH] @2uanya.y

DA W
uLC, ke, RIAU .. LR L

e et e e s i e e o e S o s s o o
e e puy————

Obr. 1.1 Archivni zdaznam (horni ¢ast: pribéh obdlky (waveform), dolni c¢ast: spektrogram)

Pro obnoveni nékterych chybéjicich parametri signdlu nebo naopak odstranéni
nezadoucich piimési (vizte obr. 1.1) se provadi rekonstrukce a restaurace zvukového
zaznamu. Rekonstrukei digitalniho zdznamu lze realizovat pomoci ¢islicového zpracovani

signalu.
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2 Identifikace obsahu zvukovych zaznamu

Identifikace (rozpoznavani) obsahu audio stopy je, jak uz bylo poznamenano v Gvodu,
tiidéni ¢asti signala do urcitych tiid. Proces rozpoznavani zvuku se da rozdélit do nékolika

Casti.

Za jakysi piipravny krok se da povazovat piedzpracovani zaznamu. Dle charakteru
vstupniho signalu a zptsobu dal$iho zpracovani se mohou upravy velmi lisit. Nejcastéji
se ale témito Upravami mysli zmény ve frekvenéni oblasti nebo dynamické upravy,
ptipadné n&jaké zpisoby rekonstrukce poskozenych nahravek. Ukolem piedzpracovani je

normalizovat signdl pro dalsi kroky systému.

Po predzpracovani nasleduje segmentace a parametrizace (vizte kap. 2.1) audio signalu.
Segmetaci se mysli rozd€lovani signalu na krat§i casové useky, coz je vhodné
pro parametrizaci, tedy proces ziskavani urcitych vhodnych parametrit ze signalu.
Duvodem segmentace je proménnost struktury signalu v ¢ase. Obecné vSak délka useku
zalezi na Gcelu a pouzitém algoritmu identifikace. Typické délky jsou 1 s a 2,4 s [1, 6].
Naptiklad autor clanku [1] uvadi, Ze pouzivanim délky segmenti kratSi 2,4 s nelze
S jednoduchymi parametry docilit dobrych vysledkii. Ziskané segmenty jsou dale
rozdélovany na dalsi, jesté krats$i Casové useky, aby bylo mozné co nejpiesnéji odhadnout
parametry. Typické délky pod-segmentli se pohybuji mezi 10 ms a 40 ms [25].
Pod-segmenty se obvykle vahuji specialni okny potlacujicimi okrajové hodnoty a voli
se mezi nimi urcitd mira prekryvu (typicky polovina nebo ¢tvrtina délky pod-segmentu).
V této kapitole jsou kratce popsany parametry, které dale budou vyuzivany V praktické
Casti (vizte kap. 3).

Poslednim krokem rozpoznavani je proces klasifikace, tj. tfidéni ¢asti signalu do predem
definovanych tiid (fe¢, hudba, Sum, apod..). Klasifikace se tyka oblasti strojového uceni.
Mezi zptisoby strojového uceni patii uéeni s ucitelem a uceni bez ucitele. Toto rozdéleni

je dale popsano dle [35].

Metoda uceni s ufitelem je zalozena na uceni funkce na zakladé tzv. trénovaci mnozZiny
dat. Tedy existuje trénovaci mnozina vzoru, ktera je slozend z rysu vstupnich objektd
(vektorti priznakil) a pozadovanych vystupi (0znaceni tfid vstupnich objekti). Cilem

Je najit neznamou zavislost mezi vstupy a vystupy.
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Uceni bez ucitele znamena piipad, kdy neni algoritmu poskytovana oznacena trénovaci
mnozina. Pfi takovém uceni se atributy vstupnich objektli rozd€luji na neprotinajici
se podmnoziny, tzv. klastry. Kazdy klastr se sklada ze shodnych atributii objektd a rysy
objektu ruznych klastrti se zna¢né 1isi. Tedy neni pfedem urcené, jestli je vstupni objekt
znamy a patii do néjakého predem znamého klastru, tj. tfida vstupniho objektu neni

pfedem znama.

Presnost klasifika¢niho modelu lIze napfiklad urcit pomoci tzv. metody Cross-Validation
(kiiZové validace). Piesnost klasifikace vyjadiuje miru spolehlivosti modelu spravné
Klasifikovat data, naktera model nebyl trénovan, tedy data jemu neznama.
Metoda Cross-Validation je zalozena nahodnoceni piesnosti pomoci dat
na zaklad¢ tzv. testovaci mnoziny. Testovaci mnozinou se mysli mnozina vzort, pomoci
které se hodnoti pouzitelnost modelu klasifikace [36]. Piesnost klasifikace testovaci
mnoziny se porovnava s piesnosti klasifikace trénovaci mnoziny. To znamena, ze se zprvu
testuje testovaci mnozina za pomoci trénovaci. Potom dojde prohozeni trénovacich dat

za testovaci a testuje se trénovaci mnozina.

Rozdé€leni na trénovaci a testovaci sekvenci se provadi tak, ze se vzorky dat rozdéli
Vv ur¢itém pomeéru. Trénovaci mnoziné se napiiklad pridé€li dvé tfetiny vSech dat a testovaci

zbyla jedna tretina. [29, 36]

Dle literatury [1, 2, 25, 37, 41, 42] se pro klasifikaci zvukovych signali obvykle pouZzivaji
metody:

e k-Nearest Neighbors (KNN) [1, 25, 42],

o Artificial Neural Network (ANN) [41],

e The Gaussian Mixture Model (GMM) [2, 25, 37],
e The Hidden Markov Model (HMM) [2, 41].

Tyto metody jsou popsané v kapitole 2.2.

Zakladni princip klasifikace spocivd v porovnani vstupniho signdlu s trénovaci mnoZinou
vzord. Nize na obr. 2.1 je zobrazeno ilustracni blokové schéma zakladniho principu

klasifikace zvukovych zaznamti.
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Uprava vstupniho signalu

v

Segmentace

v

Parametrizace

v {

Klasifikace € Trénovaci data

v
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Obr. 2.1 Zdkladni princip identifikace audio zaznamii

2.1 Parametrizace

Parametrizace je zasadnim krokem v systémech rozpoznavani obsahu zvukovych zaznamd.
V této kapitole  jsou probrany jak jednoduché, béZné pouzivané parametry
pro rozpoznavani zvuku, tak parametry komplexnéjsi, obvykle slouzici k charakterizaci

hudebnich signalu [4, 34].

Mezi jednodussi parametry se fadi napiiklad Root-Mean Square Energy (RMS Energy),
Zero-Crossing Rate (ZCR) nebo Delta Spectrum Magnitude (Spectrum Flux — SF) [1, 21].

Popis vSech parametri probiranych v této kapitole vychéazi ptredev§im z manualu

MIRtoolboxu 1.6.1 [4] a proto zde na n&j nebude dale odkazovano.

2.1.1 Zero-Crossing Rate (ZCR)

Zero-Crossing Rate je uziteény parametr zejména pro klasifikaci fe¢ovych a hudebnich

signalu [1].

Jedna se o jednoduchou charakteristiku, udavajici pocet vyskytt prichodi signalu nulou
za jednotku casu (tj. pocet prechodi signalu od kladné hodnoty amplitudy k zaporné

a naopak [3]). ZCR zaroven ¢asteéné poskytuje informaci o frekvenénim obsahu signalu.
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Zero-Crossing Rate je definovan nasledujicim vzorcem:

N—1
1
ZCR = N_1 Zl fisn - sn_1 <0}, (2.1)
n=

kde f je charakteristicka funkce, s je signal a N je jeho délka (ve vzorcich) [3].

Cilem algoritmu je najit v kratkém ¢asovém useku signalu vSechny prichody nulou a uvést
jejich pocet. Priichody nulou lze nalézt vyndsobenim dvou po sobé jdoucich vzorkl
signalu. Zaporny vysledek tohoto soucinu znaci prichod nulou vV misté mezi danymi

vzorky.

U fecovych signali vychazi ZCR obvykle vétsi nez u signalti hudebnich. Ruzné typy hudby
maji ZCR na rozdil od fe¢i podobné. Pro znélé a neznélé zvuky feci se hodnota parametru
1isi. Hluk je oproti hudbé a fe¢i pomoci Zero-Crossing Rate mnohem t€zsi rozlisit. Existuji
rizné druhy hlukt a jejich charakteristiky mohou byt dost rozdilné, tudiz mohou mit
odlisné i ZCR [1, 2]. Naptiklad bily Sum je podle autorti ¢lanku [1] charakterizovan

mensim poétem prichodu signalu nulou, nez zvuk bubnu.

2.1.2 Root-Mean-Square Energy (RMS energy)

Jde o parametr vyjadfujici energii signilu. Tato energie se da jednodusSe Vypocitat
pomoci kvadratického praméru. Jde o druhou odmocninu aritmetického priméru druhych
mocnin danych hodnot signalu s v urcitém casovém tuseku. Parametr RMS pro signal

délky N (ve vzorcich) je dan vztahem [5]:

(2.2)

Casovy rozvoj energie signalu se da ziskat pomoci nalezeni RMS v kratkych &asovych

usecich (vizte kap. 2). Ziskany prub¢h energie se da oznacit jako obalka signalu.
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2.1.3 High-Frequency Energy (Brightness)

Autor ¢lanku [8] definuje Brightness (jasnost) jako jednou z dulezitych charakteristik
barvy zvuku a povazuje ji za silny vjemovy rozdil mezi zvuky. Zvuky s vysokou energii
na vysokych frekvencich maji vétsi hodnotu Brightness, nez zvuky s malou energii
na vysokych frekvencich [8]. Metoda jednoduSe spo¢iva v méfeni mnozstvi energic nad

urcitou frekvenci.

2.1.4 High-Frequency Energy (Spectral Roll-off)

Spectral Roll-off je charakteristikou spektra signalu principidlné podobnou parametru
Brightness. Parametr je definovan jako frekvence X(R), pod kterou se nachazi ur€ité
procento spektralniho vykonu p [17]. V literatufe [21] je pomér stanoven na hodnotu 85 %

a Vv literatute [17] na 95 %. Parametr Spectral Roll-off 1ze vypo¢itat pomoci vztahu:

R X(n) =p- S X(n), (2.3)
n=1 n=1

kde X(n) je hodnota amplitudy vzorku spektra, R odpovida hledané frekvenci Spectral
Roll-off a N je pocet vzorka spektra [17].

2.1.5 Delta Spectrum Magnitude (Spectrum Flux, SF)

Delta Spectrum Magnitude je charakteristikou signalu, ktera popisuje rychlost zmén
spektralni obalky. Parametr lze nalézt ve spektrdlni oblasti, porovnanim
spektra jednoho casového ramce se spektrem predchoziho [6]. Parametr SF se da vypocitat

jako soucet kvadrati rozdilti dvou ¢asoveé sousednich spektralnich amplitud.

N/2

SF = ) (Xe(n) = Xeoy ()2, (2.4)

kde N je pocet vzorki spektra, X;(n) je hodnota amplitudy vzorkt spektra v dobé ramce t,

a X;_1(n) je hodnota amplitudy v pfedchozim ¢asovém ramci t-1 [21].

Dle literatury [6] ma hudba vyssi rychlost zmén, nez fe¢, a tudiz i hodnota Spectrum Flux

je u hudby vétsi.
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2.1.6 Sensory Dissonance (Roughness)

Odhad parametru Roughness (drsnost) je spojeny se zaznéjovym jevem. Zazn&jovy jev
je interference dvou tond, jejichz frekvence jsou podobné, a projevuje se v periodickém
snizovani a zvySovani amplitudy slozen¢ho signalu (periodické zmény hlasitosti).
Frekvence zmény amplitudy sloZzeného signalu se rovnad rozdilu frekvenci ptvodnich

signala [20].

Hodnota Roughness se da =ziskat vypoétem vSech vrcholi spektra a naslednym

zpramérovanim disonanci mezi v§emi moznymi pary vrcholt [4].

2.1.7 Spectral Peaks Variability (Irregularity)

Parametrem Irregularity se dle literatury [4] mysli nerovnomérnost tvaru spektra a znaci
miru zmény po sob¢ jdoucich vrchold. Signal s naprosto rovnym spektrem bude mit tento

parametr nulovy, coz vyplyva i z nize uvedeného vztahu [24]:

N-1

a._1++a;, +a
IRR = Z |ak et S, S 551 (2.5)
k=2

3

kde ay je hodnota amplitudy vzorku spektra a N je pocet vzorkt. Dal§i moznost vypoctu
je definovana ve [23] jako soucet kvadrati rozdilu amplitud sousednich vzorkt, podéleny

sumou kvadratt v§ech vzorka vztah (2.6).
N N
IRR = (z (a(k) — a(k + 1))2) /z a(k)? (2.6)
k=1 k=1

2.1.8 Mode

Mode (modus) je parametr popisujici vztah sladénosti mezi jednotlivymi zvuky (tony).
Tonoveé vzdalenosti ve stupnicich zaviseji na pouzitém ladéni, které taky urcuje frekvence
jednotlivych tont a poméry mezi nimi. Existuji rtiznd uspofadani tonu (tonalita)
ve stupnici: v evropské hudbé jsou usporadani zalozena na durovych (major) a mollovych

(minor) stupnicich. [19]

2.1.9 Novelty Curve

Jedna se o konkrétni statisticky popis, vztahujici se k ¢asové posloupnosti jednotlivych
momentl charakterizovanych uréitymi hudebnimi vlastnostmi [13]. Parametr Novelty

Curve reprezentuje ¢asovou pravdépodobnost vyskytu prechodli mezi jednotlivymi po sobé
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nasledujicimi stavy (napi.zména tempa), oznacCenych vrcholy, a taky jejich relativni
vyznam, oznac¢eny vySkou vrcholi. Hodnoty Novelty odpovidaji kombinaci dvou faktort:
Casovy rozsah ptredchoziho konce segmentu amnozstvi Kkontrastni zmény

pred a po ukonceni segmentu [12].

2.1.10 Pulse Clarity

Pulse Clarity je charakteristika, ktera udava, jak snadno mohou posluchaci v dané hudebni
skladbé nebo v urcitém casovém okamziku této skladby, vnimat zakladni rytmickou

nebo metrickou pulzaci [9].

2.1.11 Harmonic Change Detection Function (HCDF)

Parametr HCDF je definovan jako celkova rychlost zmény vyhlazené¢ho tonového tézisté

signalu [7]. Je definovan vztahem:

5
fn= | Gna(@ = Gua (@), @)
d=0

A%

Vv oew

Vrcholy v signalu ukazuji pfechody mezi tonovymi oblastmi, které jsou harmonicky

stabilni.

2.1.12 Attack Time

V casové oblasti mohou byt elementy signalu (pfedev§im hudebniho) popsany tzv. ADSR
obalkou (Attack, Decay, Sustain, Release), vyjadfujici ¢asovy rozvoj amplitudy.

Attack (ndbeh) je Casti obalky, pii které se s ¢asem prudce zvySuje amplituda signalu [16].

Parametr Attack Time je jednim ze zpusobu popisu Attack (ndbehu), jde o zjistovani

casového trvani oblasti, ve které signal strmé nartistd a dostava se na své lokdlni maximum.

2.1.13 Attack Leap

Parametr Attack Leap je dalsim ze zpisobu popisu Attack (ndbehu) a spociva v odhadovani

velikosti jeho amplitudového skoku.
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2.2 Metody klasifikace

V této kapitole jsou popsany metody klasifikace (klasifikatory), které se dle literatury [1, 2,
25, 37, 41, 42] obvykle pouzivaji pii rozpoznavani zvukovych signalt. Princip vSech
vybranych metod klasifikace je proto v této kapitole popisovan s ohledem na Klasifikaci

zvukovych signald.

2.2.1 k-Nearest Neighbors (KNN)

Metoda k-Nearest Neighbors (k-nejblizsich sousedit) je statistickou metodou klasifikace
objektli. Jedna se o metodu pro uceni s ucitelem, tj. metoda strojového u€eni pro uceni
funkce z trénovacich dat (vizte kap. 2). Uceni (trénovani) je dilezitym piipravnym
procesem pro klasifikaci. Trénovaci sekvence obsahuje urcité mnozstvi dat, patficich
do konkrétnich tfid, do kterych jsou potom testované Casti audio signalu ve fazi klasifikace
zafazovany. Vytvorend trénovaci mnoZina je umisténd do nékterého mista N-rozmérného
prostoru. Dale nasleduje proces Klasifikace, kdy se umist'uje testovany prvek do téhoz
prostoru a méii se k-nejblizsich vzdalenosti od testovaného prvku k trénovacim prvkim,
tj. nalezeni k-nejblizsich sousedt. Objekt je pak klasifikovan do té tiidy, kam patii vétSina

z téchto nejblizsich sousedi. [26, 27, 29]

Pro hledani nejblizsi vzdalenosti ve mnoziné lze pouzit rizné metriky. Dle literatury [25]

je nejobvyklejsi Euklidovska metrika, které je dana vztahem:

d(x,y) = /Z(xi —¥i)?, (2.8)

kde X = xq, X3, ..., X;p @Y = Y1, V2, ..., Yim JSOU hodnoty atributui.

[lustracni priklad klasifikace KNN je znazornén na obr. 2.2. Pocet hledanych sousedu k 1ze
uréit pomoci statistické metody Cross-Validation (vizte kap. 2). Z principu metody
Cross-Validation vyplyva, Ze pro uréeni vhodné hodnoty K, je potieba provést tuto metodu
s riznymi k a potom vybrat hodnotu optimalni [26, 29]. Hodnota k je celé ¢islo a mize
se pohybovat od 1 do poctu vzorkt dat trénovaci sekvence. Pokud k = 1, jde o specialni
zjednoduseny piipad, tzv. metodu Nearest Neighbor (NN) [27]. Na obr. 2.3 je zobrazeno

ilustra¢ni blokové schéma algoritmu metody KNN.
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Obr. 2.2 llustrace klasifikace k-Nearest Neighbors (Euklidovskd metrika, k = 8)
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Obr. 2.3 Algoritmus metody KNN



Metoda klasifikace KNN ma své vyhody a nevyhody [29, 38, 39].
Vyhody:

e Velmi jednoduchy algoritmus
e Malo vstupnich parametra klasifikatoru (pocet k a metrika)
e Uceni je zalozeno na zapamatovani trénovaci mnoziny

e Efektivni a pfesny
Nevyhody:

e Mize byt pomalym algoritmem (algoritmus musi vypocitat a roztiidit vzdalenosti
mezi vSemi prvky trénovaci mnoziny, ¢im vétsi pocet trénovacich dat, tim mensi
je rychlost klasifikace)

e Vyzaduje hodné paméti

e Vysledek zalezi na vybéru metriky a poctu k

2.2.2 Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network (umeéld Neuronova sit) je matematicky model, jehoz algoritmus
napodobuje ve svém stylu chovani biologické struktury (sité nervovych bunék Zzivého

organismu) [33].

Neuronova sit’ znamena systém spojenych a vzajemné pusobicich jednoduchych procest
(umélych neuront). Hlavni funkci umélého neuronu je generovani vystupniho signalu
Vv zavislosti na signalech piivedenych na jeho vstupy. Neuron ma libovolny pocet vstupt,
ale pouze jeden vystup. Vstupni data prochazeji jednosmérnymi vazbami tzv. synapsemi,
kde kazda synapse je chrakterizovana vahovym koeficentem wj;. Kazda vstupni proména
x; j-tého neuronu je nasobena timto véhovym koeficientem wj;. Dale se tyto nasobky
sCitaji a vysledny soucet je v neuronu transferovan uréitou nelinearni pienosovou
funkci S(x), tzv. aktivaéni funkci, pomoci které se pocita vystupni signal umelého
neuronu. Vystup zékladniho modelu neuronu y; je dan vztahem (2.9) a grafick¢ znazornéni

vztahu lze pozorovat na obr. 2.4.

y] = (Z X;- Wji)’ (29)

i=1

kde n je pocet vstupnich proménych x;. [30, 31].
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Aktivacni

Obr. 2.4 Zikladni model umélého neuronu
Neuronova sit mize byt jednovrstva a vicevrstva.

Jednovrsvta Neuronova sit’ (obr. 2.5) ma jenom jednu vrstvu, jedna se tedy 0 sit, ve které

jsou vSechny vstupni proméné ptimo spojené s vystupy [29].

™~ ,

Vstup Vystup

X2
W21

Vstupni vrstva Vystupni vrstva

Obr. 2.5 Jednovrstva Neuronova sit

Vicevrstva sit’ (obr. 2.6) obsahuje n¢kolik vrstev (vstupni vrstva, n€kolik skrytych vrstev
a vystupni vrstva). Neurony se Vv jednotlivych vrstvach mezi sebou vzajemné neovliviuji,
ale jsou zavislé na neuronech z predchozi a nasledujici vrstvy. Zaroven pocet neuront
V jednotlivych vrstvach nezavisi na poctu neurond ve vrstvach jinych. Data se v kazdé

vrstve zpracovavaji paralelné.

Vstupni vrstva obsahuje vstupni neurony, které pfijimaji signal a posilaji ho na vstupy
neuront nasledujici skryté vrstvy. Transferovany signal postupné piechazi do dalSich
skrytych vrstev, dokud nedojde do posledni vystupni vrstvy, jejiz vystupy lze povazovat

za kone¢né vystupy celého modelu Neuronové sité. [29]
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Obr. 2.6 Vicevrstva Neuronova sit (3 vstupni neurony, 1 vystupni neuron)

Dulezitou fazi principu funkce Neuronovych siti je u€eni. Pro ucely klasifikace pomoci
neuronovych siti se pouziva uceni s ucitelem (vizte kap. 2). Pfi uéeni s uéitelem, je tiida
dat trénovaci mnoziny pfedem znama. Tato trénovaci mnozina je poslana do Neuronové
site, ktera poskytne urcity vysledek. Tento vysledek se porovna s vysledkem pozadovanym
(tfidy dat testovaci mnoziny) a uréi se chyba. Poté se upravuji hodnoty vahovych

koeficientt tak, aby chyba byla minimalni. [32, 29]

Pfesnost klasifikace muze byt vyhodnocena pomoci metody Cross-Validation
(vizte kap. 2) [29].

V literatuie [29] a [40] je uvedeny popis kladu a zaportt ANN.
Vyhody:

e Algoritmus napodobuje funkci nervové soustavy zivého organismu

e Umoznuje efektivné tvofit nelinearni zavislosti, které pfesné popisuji mnozinu dat

e Rychly algoritmus (umoznuje paralelni zpracovani informace)

e Odolny proti Sumiim vstupnich signalti (model ur¢i jejich Skodlivost pro feSeni

klasifikace a automaticky zahodi tyto neptinosné signaly)
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Nevyhody:

e Nelze zajistit opakovatelnost a jednoznacnost vysledkl

e Neni jasné, co se d&je v rdmci sité (nelze prozkoumat kroky, jak byly vypocteny
vystupni hodnoty, coz komplikuje proces interpretace vysledkii a modifikace sité
pro zlepSeni presnosti klasifikace)

e Mnoha krokové nastaveni vnitinich prvku a vazeb mezi nimi

e Narocnost pii vytvofeni architektury ANN (pro rtzné piiklady jsou rtzné

architektury)

2.2.3 The Gaussian Mixture Model (GMM)

The Gaussian Mixture Model (model smési Gaussovych krivek) je obvykle stochastickym
modelem, ktery je uziteCny pii vytvareni systému rozpoznavani a obvykle je zalozeny
nauceni bez ucitele [43]. V oblasti zpracovani zvukovych signald je tento klasifikacni

model dle literatury [45] velmi efektivni pro rozpoznavani feéi.

Predpoklada se, ze pro kazdou tiidu existuje funkce hustoty pravdépodobnosti, ktera
je vyjadfena vetvaru tzv. smési komponenti. Smési komponentd se mysli skupina

jednotlivych kiivek hustoty normalniho rozdéleni pravdépodobnosti (Gaussovych

kiivek). [44]

Smés Gaussovych kiivek je vazenou sumou K komponenti a mize byt vyjadiena

vztahem [43]:
K
pGHD) = ) wi bi(®), (210)
i=1

kde X je D — rozmérny vektor nahodnych hodnot, b;(X) je funkce hustoty rozdéleni

pravdépodobnosti a w; je vdha komponentu.

Pro vahy komponentd musi byt dodrZzena niZe uvedend podminka:

K
2 wy =1 (2.11)
i=1
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GMM je uréeny tzv. kovarianéni matici (2),), vektorem stfednich hodnot (i) a vahou

komponentt (w;). Tyto parametry se dohromady znaci [2]:
A={w;, e, 2} (2.12)

Cilem algoritmu je hledani optimalnich parametrtit modelu A, aby pravdépodobnost p(_JEI/l)
monotonné stoupala, dokud nedosahne urcité prahové hodnoty. Tento proces odhadu
parametric se nazyva uceni. Pro postupné hledani optimalnich parametrti se pouziva
iterativni algoritmus Expectation Maximization (EM). Algoritmus spociva v postupném
hodnoceni modelu (tj. vypocet parametri modelu) tak, aby byla splnénd nerovnost
p(_x)l/’li) Zp(_x)lll-) , jinymi slovy se dé&e proces piechodnoceni parametri. Proces

piehodnoceni probiha, dokud hodnota p(TcIA) nedosahne néjaké prahové hodnoty. [25]
Vyhody:

e Ziskava se hustota pravdépodobnosti pro kazdy klastr (vizte kap. 2)

e Rychly algoritmus u¢eni modelu

e Pii Kklasifikaci neni nutné brat v potaz neznamé tfidy sousednich blokd,
coz urychluje proces vypoctu [46]

e Model ma jenom 3 parametry
Nevyhody:

e Muze nastat problém spojeny s parametry modelu kovarianéni matice (X} ),

kdy se bude hledat feseni s nekone¢nou hodnotou pravdépodobnosti p(_x)ll) [45]
e Algoritmus GMM muze piestat fungovat pii velkych dimenzich signalt
(napf. vEtsi, nez 6) [47]

2.2.4 The Hidden Markov Model (HMM)

The Hidden Markov Model (Skryty Markoviiv Model) je statistickou metodou, zalozenou
na matematickych modelech simulujicich proces pfechodu mezi jednotlivymi stavy. Tento
model je stejné jako GMM (vizte kap. 2.2.3) Siroce pouzivany V oblasti analyzy procest

meénicich se v Case (napf. rozpoznavani feci) [41].
Skryty Markoviiv Model je uréeny nasledujicimi parametry [2]:

e S = {sq,Sy,...,Sy} — stavovy prostor,

o V = {v,v,,.., vy} — abeceda posloupnosti moznych pozorovani modelu,
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e 7 = {m;}—rozd¢leni pravdépodobnosti po¢ate¢niho stavu,
o A= {ai j} — matice pravdépodobnosti pirechod,

e B = {bj(k)}—rozdéleni pravdépodobnosti vystupti.

Mnozina parametra A = {m, A, B} generuje posloupnost pozorovani udalosti
0 = 0,0, ...07, kde O, je jednim ze symbolu abecedy posloupnosti moznych pozorovani
V. Termin pozorovani je statistickym terminem, kterym se oznacuje pozorovany vysledek
pii znamych nebo neznamych vstupnich datech. Model ptedstavuje tzv. Markovuv retézec,
pro ktery nejsou znamé parametry, a jeho tikolem je hledani téchto neznamych parametrti
na zaklad¢ posloupnosti pozorovani modelu, které se pak pouzivaji pti dal§i analyze

(napt. pfi rozpoznavani zvukovych signald). [2]

Markovitv ~ Fetézec je  urCeny posloupnosti nahodnych procest, kde matice
pravdépodobnosti ptechodi budoucich stavii S zavisi na soucasnych stavech, bez ohledu
nastavy predchozi (minulé). Matice pfechodti A charakterizuje ptechody ze stavu i

do stavu j s pravdépodobnosti a;;. [48]

Existuji tii algoritmy, které vyuzivaji HMM ve svij prospéch v ruznych aplikacich [49].
Prvni algoritmus spo¢iva v nalezeni pravdépodobnosti p(0|1) pfislusici modelu A
ke znamé posloupnosti pozorovani O. Dalsi algoritmus je urCeny pro zjiSténi procesu,
probihajiciho ve skryté ¢asti modelu. Je zaloZeny na hledani posloupnosti, ktera je nejvice
shodna s posloupnosti pozorovani O. Principem posledniho algoritmu je optimalizace

modelu (optimalizace parametrt) tak, aby pravdépodobnost p(0|4) byla maximalni. [48]
Vyhody:
e Neni nutné pochopeni vnitiniho procesu dynamickych zmén v systému (existuje
konkrétni vystup pro dalsi vyuziti) [18]
e Vysledky analyzy HMM je jednoduché znazornit graficky [18]

e Umoznuje simulace dlouhych ¢asovych zavislosti [18]

e Model dokéaze pracovat s algoritmy s polynomialni slozitosti [49]
Nevyhody:

e Je nutné vytvotit komplexni HMM pfii praci s akustickou informaci (akusticka
informace vyzaduje velky objem paméti pro uchovani parametrtt modelu a velky

pocet trénovacich dat) [49]
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3 Realizace identifikace zvukovych
zaznamu

Obsahem této kapitoly je ndvrh a popis experimentalni implementace algoritmu
jednoduchych metod identifikace (rozpoznavéani) obsahu zvukovych zéznami
Vv programovém prosttedi MATLAB. Realizace algoritmd vyuzivd kombinace

charakteristik zvukového signalu a klasifika¢ni metodu KNN.

V uvodu bylo poznamenano, ze existuje velké mnozstvi algoritmli slouzicich
K rozpoznavani zvukovych zaznami. Na jejich zakladé jsem implementovala algoritmus

vlastni, jehoz zakladni blokové schéma je znazornéno na obr. 3.1.

Vstupni audio signal Manualni vytvofeni databaze
¢ nahravek
(Fedi, hudby, hluku a ticha)
Segmentace vstupniho signalu a 'L

pfipadné prevzorkovani:
segment_signal.m
prevzorkovani.m

v

Parametrizace:
ZCR.m, BRIGHTNESS.m, ROLLOFF.m,
HCDF.m, PULSECLARITY.m

v

Manualni rozdéleni na trénovaci a
testovaci mnoZiny v urcitém poméru

v

Vybér parametri pro klasifikaci:
analyza_vyber_Parametru.m
CrossValidation_trenovani.m
CrossValidation _testovdni.m

Klasifikace: Parametry:
KNN.m ZCR.m, RMS.m, FLUX.m,

TRAIN_main.m
CLASSIFICATION main.m

IRREGULARITY.m, BRIGHTNESS.m,
ROLLOFF.m , ROUGHNESS.m,
MODE.m, NOVELTY.m,
ATTACKLEAP.m, HCDF.m,
ATTACKTIME.m, PULSECLARITY.m

v

Testovani kombinace parametra pfi
riznych hodnotach k:
CrossValidation_trenovani.m
CrossValidation_testovani.m

Pravdépodobnost i

i vyskytu jednotlivych typi

: zvukowych zdznam@:
fec, hudba, hluk, ticho

Kombinace parametr(:
ZCR.m, BRIGHTNESS.m, ROLLOFF.m,
HCDF.m, PULSECLARITY.m

v

Stanoveni hodnoty k

v

Hodnoceni piresnosti klasifikace:
CrossValidation_trenovani.m
CrossValidation_testovdni.m

Obr. 3.1 Blokové schéma algoritmu identifikace obsahu audio zdznamu
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3.1 Implementace metody identifikace v MATLAB

Pfed implementaci metody identifikace jsem pfipravila databazi zvukovych signala
0 celkové délce priblizné 20 min, ktera obsahuje fe¢, hudbu, hluk a ticho. Databazi jsem

vytvoftila ze vzorkli zvukové stopy archivnich filmi dodanych vedoucim prace.

Nize je uvedena tab. 3.1 s nazvy pouzitych filmu a jejich charakteristikami.

Nézev filmu Rok vyroby Typ primérnilzlgz/n (;ismtll;ib. zvukového
Starci na chmelu 1964 opticky plochovy
Bozska Ema 1979 opticky plochovy
Adéla jeste nevecetela 1977 opticky plochovy

Tab. 3.1 Pivod vyuzivanych archivnich nahrdavek

Vytvofenou databazi jsem rozdélila na trénovaci a testovaci mnoziny, kde trénovaci
mnozina obsahuje dv¢ tietiny a testovaci jednu tfetinu vSech dat. Tento pomér jsem urcila
na zaklad¢ literatury [29] (vizte kap. 2). Testovaci mnozina je nutna pro metodu

Cross-Validation.

Pro vytvofeni databdze jsem pouzila program Adobe Audition CS6, ve kterém jsem
od sebe oddélovala jednotlivé typy zvukd (fe¢, hudba, hluk, ticho). Za hluk jsem
povazovala zvukovy signal, ktery neobsahoval fe¢, hudbu ani ticho. Hudba miize byt Cisté
instrumentalni, nebo i s vokalnim partem. Nahravky jsem pojmenovala podle obsahu.
Prvni pismeno nazvu souboru v databazi definuje typ zvukového signalu (h-hudba, r-fec,

s-hluk, t-ticho).

Podrobny popis navrhnutych skriptii ¢i funkei neni obsahem nasledujicich kapitol, ten je

uveden v napovédach jednotlivych funkci (vizte pfilohu A).

3.1.1 Segmentace

Navrhla jsem funkci segment_signal.m, ktera umoziuje automatickou segmentaci signalu
na segmenty pozadované délky. Referen¢ni délku useku jsem zvolila 2,4 s, s touto volbou
jsem se opirala o poznatky z literatury [6] (vizte kap. 2). Délka segmentu by méla byt

takova, aby se I poslechem dalo rozlisit, o jaky typ zvukového zdznamu se jedna.
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Funkce zaroven dovoluje nastavovat piekryv téchto segmentl. Prekryv je zaveden

pro zvyseni piesnosti klasifikace. Pouzivala jsem délku piekryvu 1,5 s.

Ze segmentl konstantni délky, na které je signal rozdélen, lze dale urovat parametry.

MATLAB funkce téchto parametrd jsSou popsané v nasledujici kapitole.

3.1.2 Parametrizace

Zprvu bylo nutné vybrat parametry, které budou vyuzity pro klasifikaci audio zaznamu.
Vybirala jsem zvelkého mnozstvi parametrd, které nabizi MIRtoolbox 1.6.1
(vizte kap. 2.1) [4].

Vybér jednotlivych parametrl jsem uskutecnila na zéklad¢ jejich postupné analyzy pomoci

skriptu analyza_vyber_Parametru.m.

Vstupem pro skript analyza_vyber_Parametru.m je zvukovy signal libovolné délky, ktery
je automaticky rozdélen na segmenty pozadované délky, pomoci funkce segment_signal.m
(vizte kap. 3.1.1). Pokud maji n&jaké signaly ruzné vzorkovaci kmitolty, dojde navic
K jejich ptevzorkovani. Pfevzorkovanim se mysli zména hodnoty vzorkovaciho kmitoétu
signalu nastejnou hodnotu pro vSechny signdly a provadi se pomoci funkce

prevzorkovani.m.

Dale se v kazdém obdrzeném tseku vypocitaji hodnoty parametru a na vystupu vznikne
histogram pro kazdy segment. Histogram ukazuje cCetnost vyskytu néjaké hodnoty

prislusného parametru v jednotlivych segmentech signalu.

Analyza kazdého parametru byla provedena pro vsSechny jednotlivé typy zvuki (fec,
hudba, hluk, ticho). Nize na obr. 3.2 je uveden piiklad nékolika histogrami vzeslych

z analyzy parametru ZCR, kde vstupem byl fecovy signal.

Parametry jsem vybirala na zaklad€é podobnosti histogramii pro rtizné vzorky stejné tiidy.
Pro realizaci vybranych parametri (vizte tab. 3.2) vMATLAB jsem vyuzila
implementovanych funkci prevzatych z MIRtoolboxu [4].
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Obr. 3.2 Vysledny histogram (analyza parametru ZCR, vstupem je Fecovy signdl)

Zprvu se vstupni signdl (vstupni segment signalu)

rozdéli na dalSi, jeSté kratsi

pod-segmenty a vahuje se Hammingovym oknem (vizte kap. 2). Zvolila jsem délku

pod-segmentu 25 ms a délku okna 1/4 délky pod-segmentu (vizte kap. 2). Nakonec

se pocita prislusny parametr.

Nazev parametru (vizte kap. 2.1) Nazev funkce v MATLAB
Zero-Crossing Rate (ZCR) ZCR.m
Root-Mean-Square Energy (RMS energy) RMS.m
Brightness BRIGHTNESS.m
Spectral Roll-of ROLLOFF.m
Spectrum Flux (SF) FLUX.m
Sensory Dissonance (Roughness) ROUGHNESS.m
Spectral Peaks Variability (Irregularity) IRREGULARITY.m
Mode MODE.m
Novelty Curve NOVELTY.m
Pulse Clarity PULSECLARITY.m
Harmonic Change Detection Function (HCDF) HCDF.m

Attack Time

ATTACKTIME.m

Attack Leap

ATTACKLEAP.m

Tab. 3.2 Seznam vybranych parametrii @ implementovanych funkci
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3.1.3 Metoda Cross-Validation

Metodu Cross-Validation (vizte kap. 2) vyuzivam Vv ptipad¢ implementovaného algoritmu
pro hodnoceni piesnosti klasifikace a ke stanoveni optimalni hodnoty K klasifikatoru KNN
(pocet nejblizSich sousedil). Tuto metodu jsem rovnéz pouzivala k dalSimu vybéru

parametrt audio signalu pro klasifikaci.

Pro metodu Cross-Validation jsem vytvofila skripty CrossValidation_trenovani.m
a CrossValidation_testovani.m. Blokové schéma implementovanych algoritmt zaloZenych

na metod¢ Cross-Validation ilustruje obr. 3.3.

Pti vybéru parametru vhodného pro ucely klasifikace se implementovany algoritmus
odehrava ve dvou krocich. Cilem je najit takové parametry, s pomoci kterych bude mozné

dostate¢né uspesné klasifikovat riizné typy zvukovych signala.
Prvni krok (na obrazku obr. 3.3 oznaéeny fialovou barvou):

e Ve skriptu CrossValidation_trenovani.m dochazi k Gpravé vstupni trénovaci
mnoziny. Signaly se segmentuji (vizte 3.1.1) a pfipadné¢ se prevzorkuji
(vizte 3.1.2). Zaroven se zkazdého segmentu ziskavaji hodnoty testovaného
parametru.

e Ziskané hodnoty testovaného parametru se ukladaji do souboru train_CV.mat.

e Ulozena data v souboru train_CV.mat se piedavaji na vstup skriptu
CrossValidation_testovani.m.

e Druhym vstupem pro tento skript jsou data z testovaci mnoziny, které jsou ptredem
rozdélené do tfid (hudba, fe¢, hluk, ticho)

e Tyto data se veskriptu CrossValidation_testovani.m zpracovavaji stejnym
zpusobem jako ve skriptu pro trénovani (segmentace, ptrevzorkovani, ziskdvani
hodnot testovaného parametru)

e Ziskané hodnoty se porovnavaji s hodnotami, ze souboru train_CV.mat pomoci
klasifikatoru KNN s hodnotami k = 9; 7; 5 (implementace klasifikatoru je popsana
v kapitole 3.1.5).

e Vysledkem klasifikace jsou hodnoty pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych typt
zvuku, které se dale ukladaji do Excel souboru.

e Tento cely proces se opakuje pro vSechny parametry z tab. 3.2.
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Druhy krok (na obr. 3.3 oznaceny zelenou barvou):

e Trénovaci mnozina se prohodi s testovaci a cely proces popsany v prvnim kroku

se opakuje.

Vysledky testovani parametri je mozné najit v Excel souboru Testovdani parametrii.xls
v ptiloze A. Ze ziskanych hodnot jsem vybrala ty parametry, pro které platila GspéSnost

identifikace hudby i feci vyssi nez 58 %.

Pti testovani nahravek hluku a ticha jsem nedokazala s pouzivanymi parametry docilit
pouzitelnych vysledki. Pro vétSinu parametra se uspesnost pohybovala pod 50 %. To muize
byt zplsobeno nevhodnym obsahem trénovaci a testovaci mnoziny. Moznym divodem
nespolehlivosti je maly pocet nahravek téchto typti zvukli v mnozinach dat. Pro zaznamy
hluku je dulezity velky pocet nahravek v trénovaci mnozin€, protoze existuji rizné druhy
hlukd, a jejich charakteristiky mohou byt dost rozdilné. Mnoziny obsahujici ticho
se mohou na prvni pohled zdat jako nahravky bez zvuku, ale Casto tomu tak v ptipadé

archivnich zdznami obsahujicich artefakty neni (vizte kap. 1).

Z vyse uvedeného experimentovani jsem se rozhodla pro vyziti nasledujicich parametri:
Zero-Crossing Rate (ZCR), Harmonic Change Detection Function (HCDF), Pulse Clarity,
Spectral Roll-of a Brightness. Z vybranych téchto parametri jsem vytvofila jejich

kombinaci, pomoci které probihala klasifikace obsahu audio zdznamf.

Vys$e popsany princip implementovaného algoritmu lze analogicky pouzit pii zjiStovani
optimalni hodnoty ka pti hodnoceni ptesnosti klasifikatoru, ale misto jednotlivych

parametrQ se testuje vytvofena kombinace parametra.
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Obr. 3.3 Blokové schéma implementovaného algoritmu metody Cross-Validation

3.1.4 Klasifikace

V kapitole 2.2 byla zminéna existence rtiznych metod pro rozpoznavani audio zaznamu.

Pro klasifikaci jsem vybrala metodu k-Nearest Neighbors (KNN).

Metody ANN, HMM a GMM, které jsou uvedené v kapitole 2.2, mohou byt uplatnéné
(napt. rozpoznavani feci, klasifikace hudby dle Zanrt). Pouziti téchto metod pro feseni
ukolu v této praci ziejmé neni kvili jejich komplexnosti optimdlni. Proto jsem vyuZila
klasifikator KNN, ktery je jednoduchy na implementaci a v daném piipadé muze byt

dostatecné presny (vizte kap. 2.2.1).

Pro vybranou metodu klasifikace jsem implementovala funkci KNN.m. Princip funkce

spo¢iva v porovnani trénovaci a testovaci mnoziny. Pocitd se Euklidova vzdalenost
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(vizte kap. 2.2.1) mezi prvky z téchto mnozin a hleda se k minimalnich vzdalenosti a jim
odpovidajici nazvy tfid (labels). Zakladni princip klasifikaitoru KNN je znazornény
na obr. 2.3.

Zvolila jsem k = 9 na zaklad¢ metody Cross-Validation (vizte tab. 3.3). Hlavnim kritériem
byla pfesnost testovani. V tab. 3.3 jsou uvedeny stfedni hodnoty piesnosti testovani vSech
zkoumanych typi zvuku a odpovidajici stfedni kvadraticka odchylka o. Jako pomocné
kritérium jsem pouzila chybu metody. Chybou se mysli primérny rozdil hodnoty
pfi testovani jednotlivych typi zvuku testovaci mnoziny a hodnoty pii testovani
jednotlivych typa zvuku trénovaci mnoziny vydéleny dvéma. Tyto hodnoty jsou ulozené

v Excel souboru Hodnoceni spolehlivosti klasifikatoru.XIs v piiloze A.

Pocet Piesnost testovani Piesnost testovani Chyba metody

c c c

nejblizSich | testovaci mnoZiny trénovaci mnoziny Cross-Validation
[%] [%] [%0]
sousedi [%%6] [96] [96]

k=9 71 30 63 25 6 4
k=7 70 34 61 27 8 6
k=5 65 33 59 26 5 3

Tab. 3.3 Hodnoceni presnosti klasifikace pri riiznych hodnotdach k

Pro rozpoznani obsahu zvukového zaznamu jsem vytvotila dalsi skripty: TRAIN_main.m
a CLASSIFICATION_main.m. Algoritmy téchto skriptd jsou podobné jiz popsanym

skriptim CrossValidation_trenovani.m a CrossValidation_testovani.m.

Skript TRAIN_main.m je urCeny pro natrénovani klasifikatoru daty, ktera jsou urcena
kombinaci vybranych parametrti zvukovych signalt (vizte 3.1.3). Po natrénovani muize
uz nasledovat klasifikace vstupni audio nahravky, ktera probiha ve skriptu
CLASSIFICATION_main.m. Vystupem tohoto skriptu je pravdépodobnost vyskytu
jednotlivych typi zvukovych zaznamt Vv zavislosti na c¢ase. Priklad vystupu
pro dvouminutovou archivni nahravku z filmu ,Lev s bilou hiivou“ zroku 1986 je

znazornén na obr. 3.4.
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Vstupni audio signal msmHudba e Reg mm Hjuk Ticho

Normovana pravdépodobnost vyskytu

"o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Obr. 3.4 Priklad pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamii v zavislosti na

case

Pro hodnoceni piesnosti rozpoznani obsahu zvukového zaznamu jsem vyuzila metodu
Cross-Validation (vizte kap. 2), pomoci funkci CrossValidation_trenovani.m
a CrossValidation_testovani.m, popsanych v kapitole 3.1.3. Vysledky hodnoceni jsou
k nalezeni v Excel souboru Hodnoceni spolehlivosti klasifikatoruxls v ptiloze A.
V tab. 3.4 jsou uvedeny hodnoty, charakterizujici ptesnost klasifikace jednotlivych typu
zvuku, pii vyuziti hodnoty k = 9.

Hudba Reé Hluk Ticho
k=9 84 % 71 % 22 % 91 %

Tab. 3.4 Hodnoceni? presnosti implementovaného klasifikatoru KNN, kde k =9

V tab. 3.4 je mozné pozorovat neschopnost implementovaného klasifikatoru uspésné
rozpoznavat zvukové zadznamy, které obsahuji hluk. Podobny trend jsem uz zaznamenala
pii testovani jednotlivych parametra (vizte kap. 3.1.3). Jak jiz bylo uvedeno, pfi¢inami
mohou byt velké rozdily mezi charakteristikami nahravek hlukti a stim spojena

nedostate¢na velikost trénovaci mnoziny.

Uspé&snost identifikace hudby, feci a ticha je vy$si 70 % a klasifikaci tak mohu posoudit

jako relativné Gispésnou.
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3.2 Vysledky identifikace

V této kapitole uvadim vysledky realizace identifikace zvukovych zaznamu, kde vstupem
implementovaného algoritmu byly nahravky Vv délce okolo dvou minut vyjmuté
z archivnich filma. Testovanymi nahravkami byly vyiezy z filmt: ,,Lev s bilou hiivou*
z roku 1986 (obr. 3.5), ,,Slavnosti snézenek* z roku 1983 (obr. 3.6) a ,,Val¢ik pro milién*
zroku 1960 (obr. 3.7), ,Jedenacté piikazani“ zroku 1935 (obr. 3.8 a obr. 3.9).
Na obrazcich pro pfislusné filmy jsou zndzornény kiivky udavajici pravdépodobnost
vyskytu jednotlivych typti zvuku v zavislosti na ¢ase spolu s obalkou vstupniho signalu

a naznacenim opravdového vyskytu typi zvuku.

Pro lepsi znazornéni kiivek bylo provedeno jejich vyhlazeni, které potlacilo uzké Spicky.

Grafické vystupy bez vyhlazeni je moZné najit v ptiloze B.

Specifikem nahravek z filmi komplikujicich identifikaci jsou zvuky na pozadi. Jak je
v grafech uvedeno, témét po celou dobu nahravky se v jednotlivych ¢asovych usecich
vyskytuje nekolik typt zvuku a z vyslednych kiivek neni jasné, zda jde o chybu algoritmu,

nebo jde o pritomnost n¢kolika typi zvuku.

Vstupni audio signdl = Hudba = Rez = Hluk Ticho

Normovana pravdépodobnost vyskytu

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 12(

Cas [s]

Obr. 3.5 Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zdznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Lev s bilou hiivou*
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Vstupni audio signdl = Hudba === Rec = Hjuk Ticho

Normovana pravdépodobnost vyskytu

Casm[s]

Obr. 3.6 Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zdznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Slavnosti snézenek *

Vstupni audio signal = Hudba = Reg W Hjuk Ticho

Normovana pravdépodobnost vyskytu

70 80 a0 100 110 120

0 10 20 30 40 50

. 60
Cas [s]

Obr. 3.7 Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zdznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Valcik pro milion “
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Vstupni audio signal = Hudba mm Reg = Hjyk Ticho

Normovana pravdépodobnost vyskytu
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Cas [s]

Obr. 3.8 Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zdznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,,Jedendcté prikazani* (vyrez 1)

| Vstupni audio signal mmmHudba mmm Re¢ W Hjuk Ticho |

Normovana pravdépodobnost vyskytu

60 70 80 90 10C

. 50
Cas [s]

Obr. 3.9 Pravdepodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamui v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Jedendcté prikdazani* (vyrez 2)

Z grafii je mozné pozorovat, Ze se UspéSnost klasifikace pro jednotlivé nahravky znacné
lisi. Ve ttech ptipadech (obr. 3.5, obr. 3.8 a obr. 3.9) probé&hlo rozpoznani relativné presné.
V ostatnich dvou ptipadech vysledky byly horsi. Napiiklad v druhém piipadé (obr. 3.6)

nastal problém s klasifikaci hluku, ktery byl vétSinu €asu povazovan za ticho. V ptipadé
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tietim (obr. 3.7) byla fe¢ s hlukem na zacatku nahravky klasifikovana s velkou jistotou
jako hudba.

Zkusila jsem rovnéz otestovat kalibrac¢ni usek s obsahem jednoduchych tont (obr. 3.10),

ktery byl klasifikovan nejvice jako ticho nebo hudba.

Vstupni audio signadl mmmHudba mmm Reg = Hjyk Ticho |

Normovana pravdépodobnost vyskytu

Cas[s]

Obr. 3.10 Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zdznamii v zdvislosti na éase

pro kalibracni usek

Duvodt vyslednych nepiesnosti klasifikace zaznam mize byt mnoho. Prvnim z nich je
napiiklad fakt, Ze trénovaci mnozina dat obsahuje relativné malé mnoZstvi nahravek.
Archivni zdznam muZe mit velky pocet riznych artefaktl, ménicich parametry signalu.
Zménéné parametry signalu pak mohou predstavovat pro klasifikator data, na které nebyl

naucen.

Dal§$im moznym nedostatkem je nevhodné zvolena délka segmentli signalu
pted klasifikaci. Pti vybéru délky segmentii jsem zkouSela rizné hodnoty. Ve findlnim
algoritmu jsem zvolila délku segmentu 2,4 s, protoZze jsem pro ni ziskavala nejlepsi

vysledky.

Pro klasifikaci je také nesmirné dillezity vybér parametrl, protoze jsou to data, na zakladé¢
kterych se signaly klasifikuji. Pouziti kombinace vybranych parametri mize rovnéz
ovlivnit vysledek. Nakonec neopomenutelnym aspektem je volba klasifikatoru a jeho

konfigurace.

41



Zavér

Cilem této bakalaiské prace bylo sezndmeni S problematikou identifikace archivnich
zvukovych zaznamul a implementace vybrané metody v programovém prostiedi MATLAB.
Implementovala jsem algoritmus, jehoZ princip spociva v extrakci vybranych parametrt
signalu a v jejich nasledném srovnavani s daty, na které byl systém natrénovan. Jednotlivé
parametry jsem vybirala na zdklad¢ experimentalniho pozorovani vlastnosti zkoumanych

tiid zvuku (fe¢, hudba, hluk, ticho). Samotné srovnavani jsem realizovala klasifikatorem

k-Nearest Neighbors (KNN) s hodnotou k = 9.

Na tento klasifikator jsem se zaméfila, protoZe je jednoduchy na implementaci a efektivni
v piipadé klasifikace do malého poctu tfid. Puvodné jsem zvazovala pouziti metody
Artificial Neural Network (ANN), ale ta je komplexn&j$i a uplatnéni nachazi spise
pii klasifikaci signald do velkého poctu t¥id (napf.: Zanry hudby, typ hlasu fecnika),

coz neni pfipad této prace.

Vyslednou spolehlivost implementovaného algoritmu identifikace zvukovych zaznamu
jsem otestovala pomoci metody Cross-Validation. Pro vytvofeni dat trénovaci a testovaci

mnoZziny jsem vyuzivala pouze archivnich nahravek, které mi dodal vedouci prace.

Vysledky testovani zminénou metodou, S pfiblizné 20 min archivnich nahravek, dopadly
relativng Gsp&sné pro klasifikovani fe¢i, hudby a ticha. Uspesnost algoritmu se pro tyto
tii typy zvuka pohybovala okolo 70-90 %. Rozpoznani hluku nebylo s pouzitou metodou
klasifikace tspésné. To lze vysvétlit tim, Zze uzivané nahravky hlukd mohou mit velmi
odlisné charakteristiky. Pro feSeni tohoto problému se naskytuje nékolik moznosti. Jednou
zZ nich je naptiklad vytvofeni vétsi trénovaci mnoziny hlukt. Dale je také mozné nevytvaret
trénovaci mnozinu hluk viibec a povazovat za hluk vSechny ¢asti signalu, u kterych je

napiiklad vzdalenost nejblizSich sousedii vEtsi nez urcita mez.

Vystupem této prace je algoritmus urcujici casové rozloZzeni pravdépodobnosti
jednotlivych typt zvukového zaznamu. Realizovany algoritmus jsem vyzkousela
na riiznych archivnich nahravkach. Uspé&$nost klasifikace se pro rtizné nahravky bohuzel
nekdy 1 vyrazné lisi. V nékterych ptipadech urci algoritmus Casové rozloZeni typli zdznamu

uspésné, jindy poda vysledky zavadéjici.

Uspesnost klasifikace je spojena s nedostatky algoritmu, které jsou zminéné v kapitole 3.2

a lze je zohlednit do budoucnosti, pti dalsim feSeni této problematiky. V prvnim kroku
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by se bylo ziejmé nejlepsi zaméfit na vybér kombinace parametru, které jednoznaénéji
specifikuji jednotlivé typy zvukii. Dal$im krokem je vylepSeni trénovaci mnoziny,
tedy zaméfeni se vice na jeji obsah i objem. Kone¢né pokrocilejsim klasifikatorem by §lo

dosahnout lepSich ¢ast zpracovani a vysledku klasifikace.

Vytvoreny algoritmus v MATLAB je svou strukturou pfipraveny na implementaci vétSiny
zminénych vylepSeni. Do budoucna by se tato prace dala dale rozsifit naptiklad 0 pfidani

dalsich tfid, do kterych lze klasifikovat.

Stanoveného cile, tedy implementace klasifikatoru pro rozpoznavani jednotlivych typt
zvuku Vv archivnich nahravkach bylo dosazeno a je mozné jej vyuzit pro Gcely uvedené

VvV ivodu této prace.
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Piilohy
Ptiloha A (CD)

Priloha B (dodate¢né grafy, ukazka tabulky)

Priloha A

Ptilozené CD obsahuje 3 adresare:

e MATLAB
o Vysledky testovani
o Vysledky identifikace

Ve slozce MATLAB jsou implementované skripty, funkce a ulozena trénovaci data.

Slozka Vysledky testovani obsahuje dva Excel soubory (Testovani parametriixls
a Hodnoceni spolehlivosti klasifikdatoru.xIs). V souboru Testovdani parametrii.xls jSOU
uvedené tabulky vysledkti metody Cross-Validation ptfi testovani parametri (hodnoty
pravdépodobnosti vyskytu feci, hudby, hluku a ticha pfi testovani jednotlivych parametri).
V' souboru Hodnoceni spolehlivosti klasifikatoru.xls se nachazi vysledky metody

Cross-Validation pii hodnoceni presnosti klasifikace.

Ve slozce Vysledky identifikace jsou grafické vystupy implementovaného algoritmd.

Priloha B

V ptiloze B jsou grafické vystupy implementovaného algoritmu bez vyhlazeni a ukéazka

tabulky ze souboru Testovadni parametrii.xls (vizte piilohu A).

Nasledujici tabulky (vizte tab. 1) jsou obsahem listu ,,BRIGHTNESS* v souboru Testovaini
parametrii.xls, které ukazuji vysledky testovani parametru Brightness (vizte kap. 2.1.3).

Jednotlivé listy souboru se vztahuji k testovani jednotlivych parametr.

V tabulkach jsou uvedené hodnoty pravdépodobnosti vyskyti jednotlivych typu zvuku,
pfi testovani s riznymi hodnotami parametru klasifikatoru k. Prvni tii tabulky ukazuji
vysledky testovani testovaci mnoziny a dalsi tfi ilustruji vysledky testovani trénovaci

mnoziny. Modra barva oznacuje typ testované¢ho zvuku.
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Testovani testovaci mnoziny dat

hudba 82,2 | hudba 16,3 | hudba 40,0 | hudba 0,0 k=9
fed 17,8 | Feé 81,4 | fec 46,7 | fed 14,3
hluk 0,0 | hluk 0,0 | hluk 0,0 | hluk 0,0
ticho 0,0 | ticho 2,3 | ticho 13,3 | ticho 85,7
hudba 86,3 | hudba 27,9 | hudba 40,0 | hudba 0,0 k=7
fed 12,3 | Feé 60,5 | fec 40,0 | fed 14,3
hluk 0,0 | hluk 2,3 | hluk 0,0 | hluk 0,0
ticho 1,4 | ticho 9,3 | ticho 20,0 | ticho 85,7
hudba 87,7 | hudba 27,9 | hudba 40,0 | hudba 0,0 k=5
fed 11,0 | Feé 60,5 | fec 33,3 | fec 14,3
hluk 0,0 | hluk 2,3 | hluk 0,0 | hluk 0,0
ticho 1,4 | ticho 9,3 | ticho 26,7 | ticho 85,7
Testovani trénovaci mnoziny dat
k=9 hudba 90,8 | hudba 39,1 | hudba 33,3 | hudba 0,0
fed 9,2 | reé 59,8 | fec 40,0 | fec 20,7
hluk 0,0 | hluk 0,0 | hluk 0,0 | hluk 0,0
ticho 0,0 | ticho 1,1 | ticho 26,7 | ticho 79,3
k=7 hudba 90,2 | hudba 34,5 | hudba 33,3 | hudba 0,0
fed 9,8 | reé 62,1 | fec¢ 43,3 | fed 24,1
hluk 0,0 | hluk 2,3 | hluk 0,0 | hluk 0,0
ticho 0,0 | ticho 1,1 | ticho 23,3 | ticho 75,9
k=5 hudba 88,4 | hudba 32,2 | hudba 33,3 | hudba 0,0
fed 11,6 | Feé 66,7 | fe¢ 43,3 | fec 24,1
hluk 0,0 | hluk 0,0 | hluk 0,0 | hluk 0,0
ticho 0,0 | ticho 1,1 | ticho 23,3 | ticho 75,9

Tab. 1Testovdni parametrii
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Nasledujici grafy nize ilustruji pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typti zvukovych

zdznamu v zavislosti na ¢ase S oznac¢enim redlného vyskytu téchto typi.

| Vstupni audio signal mmmHudba mmm Re¢ W Hjyk Ticho

Normovana pravdépodobnost vyskytu

"o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Cas [s]

Obr. 1 Pravdepodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Lev s bilou hiivou*

Vstupni audio signal = Hudba wm Reg  wmm H|yk Ticho

L o bemmmeene oo e L1 B e e

realny vyskyt

Normovana pravdépodobnost vyskytu

« 60 70 120
Cas [s]

Obr. 2 Pravdepodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Slavnosti snézenek *
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Normovana pravdépodobnost vyskytu

Normovana pravdépodobnost vyskytu

Vstupni audio signdl = Hudba === Rec = Hjuk Ticho

0.6 - R R R T it RE e

Obr. 3 Pravdeépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamii v zavislosti na case

realny vyskyt |

pro nahravku z filmu ,, Valcik pro milion

Vstupni audio signal = Hudba mmm Re¢ = Hjyk

Ticho

Obr. 4 Pravdepodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamii v zavislosti na case

realny vyskyt
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Vstupni audio signal =sm Hudba m=m Reg = H|yk Ticho

realny vyskyt

Normovana pravdépodobnost vyskytu

. 50
Cas [s]

Obr. 5 Pravdépodobnost vyskytu jednotlivych typii zvukovych zaznamii v zavislosti na case

pro nahravku z filmu ,, Jedendcté prikdazani“ (vyrez 2)
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